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Résumé

L’application des méthodes statistiques aux domaines de la recherche documentaire et de la re-
connaissance automatique de la parole (RAP) prend une importance grandissante. Ce travail de thése
présente des solutions qui utilisent des modéles de langage dynamiques, suivant la théorie de !’in-
formation. Notre contribution est ’apport de nouvelles approches en modélisation du langage. Les
applications développées sont plurielles : classification thématique de textes écrits ou du discours,
segmentation thématique, et expansion de requéte.

En classification thématique, I’objectif est d’assigner un label thématique & un segment de texte
parmi un ensemble de labels possibles. Le modéle, dans ce cas, repose sur la comparaison entre la
distribution statistique des mots contenus dans la mémoire cache d’un texte & un instant donné et les
distributions statiques des mots clés des thématiques. Cette évaluation évolue dans le temps avec la
prise en compte de nouveaux mots dans le cache. En combinant les décisions prises par ce modéle et
par un ensemble d’unigrammes thématiques classiques, on détermine le théme d’un texte avec un degré
de fiabilité supérieur 4 80 %. Appliqué A des textes dictés, le modéle & base de mémoire cache nous
permet une reconnaissance rapide des thémes, ce qui laisse envisager 'utilisation, dans les systémes
de RAP, d’un modéle de langage plus approprié au domaine du texte dicté. Nous montrons alors que
Putilisation d’une combinaison linéaire d’un modéle bigramme général avec des modéles thématiques
apporte un gain substantiel de perplexité par rapport & 1’utilisation unique d’un bigramme général et
statique.

En segmentation thématique de textes écrits, on cherche & déterminer les frontiéres entre para-
graphes de thémes différents. Une possibilité pour repérer les changements de thémes est d’utiliser le
modéle 4 base de mémoire cache déja développé pour la classification thématique. D’autres nouvelles
méthodes ont également été testées. On a notamment cherché des solutions afin que la segmentation ne
nécessite pas de connaissances préalables sur les thémes, contrairement au modéle & base de mémoire
cache. Pour ce faire, on donne de nouvelles représentations de I’histoire d’un mot. Les résultats ob-
tenus sont de moindre qualité par rapport au modéle thématique, cependant ’ensemble des résultats
ainsi obtenus montrent que différentes stratégies doivent étre utilisées selon les valeurs de rappel et
de précision que ’on souhaite.

Ce type d’approche a également été appliqué & la recherche documentaire. Le but en expansion
de requéte est d’ajouter de nouveaux termes pertinents & la requéte d’un utilisateur afin de rendre
les réponses, fournies par le systéme de recherche documentaire, plus précises. Notre modéle évalue la
distance entre la distribution de probabilités des termes représentatifs des documents fournis par le
systéme avec la requéte initiale et la distribution de ces mémes termes dans la collection entiére. Ces
évaluations permettent de donner un score & des termes candidats qui formeront la requéte étendue. Ce
modéle améliore uniformément les résultats par rapport & ceux obtenus avec la requéte initiale, mais
aussi par rapport & d’autres fonctions d’évaluation, issues de la littérature, pour 'ordonnancement
des termes.
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Introduction

L’émergence de nouvelles formes de communication a entrainé de nouveaux problémes : le
stockage, la transmission, la recherche des informations ainsi que leur utilisation. Les informa-
tions que l'on traite transitent par divers media : littérature, forum de discussion, pages web,
mais aussi messages parlés, émissions de radio... Cependant leur forme reste classique, il s’agit
surtout de données textuelles, de messages audio, d'images ou de vidéos, qu’il faut pouvoir
classer pour accéder plus efficacement & cette masse toujours grandissante d’informations.
Un traitement manuel est, aujourd’hui, devenu illusoire face & la quantité de données. Les
méthodes automatiques de classification et de segmentation s’imposent alors d’elles-mémes.

Les corpora consistent ainsi en un flot de données continues incluses dans des segments
de nature différente. La segmentation et la classification consistent & séparer des textes en
entités de nature proche, et & regrouper automatiquement ces entités en classes en assignant
une ou plusieurs de ces classes a chaque portion de texte. La classification a pour but de ranger
les données dans des catégories selon un certain ordre et suivant une certaine méthodologie.
Ainsi, plusieurs types de classifications peuvent étre réalisées (par type de message, par genre
littéraire, par thématique abordée...) et selon diverses méthodes (statistique, par similarité,
...). Les travaux présentés ici s’'intéressent a la classification thématique de textes par des
méthodes statistiques. L’objectif est d’assigner un label thématique a une entité textuelle,
parmi un ensemble de labels possibles.

La segmentation, et notamment selon un critére thématique, est un processus utilisé dans
de nombreuses applications. En recherche documentaire, segmenter les documents fournis en
réponse & la requéte d’un utilisateur permet de ne lui proposer que les segments pertinents.
Dans ce cas, on considére, par exemple, que 'utilisateur ne désire consulter que la partie
d’un document qui contient des occurrences des mots exprimés dans la requéte. Ces "micro-
documents" peuvent aussi étre créés selon des critéres de cohésion lexicale présents dans le
texte (répétition des termes et relations sémantiques), ou par d’autres méthodes comme les
arbres de décision ou les méthodes statistiques.

Cette thése s’inscrit dans le cadre de 1’analyse statistique du langage pour les domaines
de la recherche documentaire et de la reconnaissance automatique de la parole. Les méthodes
statistiques sont employées en recherche documentaire par exemple pour l'indexation de do-
cuments écrits et audio, notamment gréice & leurs bonnes performances. Les méthodes fondées
sur des modeles statistiques sont également largement utilisées dans les systémes de recon-
naissance automatique de la parole.

Le premier chapitre introduit la reconnaissance automatique de la parole (RAP) et les
modeles de langage. La RAP a pour objet la transformation automatique d’un signal acous-



tique en une séquence de mots, qui, idéalement, correspond & la phrase prononcée par un
locuteur. Les systémes couramment utilisés sont constitués de deux composantes : acoustique
et linguistique. La premiére composante procede & un décodage acoustique qui a pour objet
de transformer le signal, recu par l'intermédiaire d’un microphone, en un ensemble d’hypo-
théses de mots auxquelles on attribue une localisation temporelle dans la phrase. La seconde
composante, qui incorpore un modéle de langage, évalue pour chaque mot du vocabulaire sa
probabilité d’apparition, étant donnée une liste de mots candidats élaborée précédemment.
La composante linguistique ordonne les séquences de mots en fonction de la probabilité de
leur apparition dans le langage. L’objectif principal des modéles stochastiques du langage
est de donner une information permettant de guider la reconnaissance par une définition des
séquences de mots considérées comme correctes ou probables.

Le deuxiéme chapitre aborde le domaine de la recherche documentaire. Les systémes de re-
cherche documentaire prennent en entrée la question formulée par un utilisateur et y répondent
en proposant une série de documents appartenant & un corpus, qui correspond au mieux a la
requéte formulée. Ce processus différe de I'interrogation classique de bases de données car les
questions sont formulées par les utilisateurs qui ne connaissent pas le langage formel utilisé
par la base. De plus, I'utilisateur n’en connait pas les structures. Effectuer une correspondance
entre la question d’un utilisateur et ’ensemble des documents connus est donc une opération
délicate dont le résultat peut comporter de nombreuses erreurs, notamment lorsque la requéte
de T'utilisateur est courte. Afin de rendre la recherche plus efficace, il est possible d’utiliser
une classification hiérarchique des documents incluant une indexation thématique. Une autre
solution consiste a segmenter les documents et comparer les requétes avec des segments plus
homogeénes que les documents entiers.

Le troisiéme chapitre présente notre approche dans le domaine de la classification théma-
tique de textes écrits et du discours. Le probléme est 1’assignation d’un label thématique &
un segment de texte parmi un ensemble de labels possibles. Le modéle que nous présentons
combine une mémoire cache avec un modeéle de backing-off pour les m-grammes. Il utilise
une sélection de mots clés pour donner une représentation de chacun des thémes. A chaque
instant, une mesure de Kullback-Liebler compare, pour tous les thémes, la distance entre la
distribution statistique des mots dans la mémoire cache et la distribution des mots clés du
théme. L’ensemble des distances ainsi obtenues permettra de déterminer dynamiquement le
théme du texte traité. Ce modele est également associé & un ensemble d’unigrammes théma-
tiques.

Le quatriéme chapitre décrit le probleme de ’adaptation des modéles de langage qui per-
met de capter les changements de nature du texte : changement de domaine, changement
de sujet, de thématique... Nous nous intéressons plus particuliérement & 1’évaluation des pa-
rameétres des modeéles de langage statistiques et & I’adaptation dynamique. Nous proposons
d’évaluer les performances des modéles de langages thématiques, en vue de leur intégration
dans un systéme de RAP. L’objectif est de sélectionner dynamiquement le modéle thématique
le plus pertinent. Cette approche conduit & une réduction substantielle de la perplexité par
rapport a celle obtenue avec un modeéle classique.

Dans le cinquiéme chapitre, nous étudions le probléme de la segmentation thématique.
Nous proposons de le décomposer en deux étapes : la premiére vise & déterminer un en-
semble de ruptures thématiques candidates et par la suite une phase de sélection détermine



leur pertinence. Plusieurs méthodes sont proposées, dont certaines nécessitent 1’utilisation
de connaissances a priori sur les thémes, tandis que d’autres en sont indépendentes. Nous
repérons les changements de thémes avec le modele & base de mémoire cache défini pour la
classification thématique et avec une méthode basée sur des bigrammes a distance combinés
avec une mémoire cache. Concernant la sélection des candidats, nous comparons le modéle &
base de mémoire cache avec une méthode ol ’on recherche une séquence optimale de candi-
dats en faisant varier la taille de ’historique.

Dans le dernier chapitre, nous proposons une solution pour limiter le nombre de docu-
ments fournis par les systémes de recherche documentaire. L’expansion de requéte permet de
restreindre les erreurs de correspondance entre la question d’un utilisateur et les documents
proposés par le systéme et donc de réduire le nombre de documents ciblés. Le principe est
d’augmenter la requéte avec de nouveaux mots ou expressions dont la signification est proche.
Nous proposons de réaliser automatiquement ’expansion de requéte par retour de pertinence.
Le principe est d’utiliser les documents fournis comme pertinents & partir de la requéte initiale
et d’en extraire automatiquement un ensemble de nouveaux termes. On propose d’évaluer la
pertinence des termes candidats en calculant la distance entre la distribution des meilleurs
termes des documents fournis par le systéme de recherche & partir de la requéte initiale et la
distribution de ces termes dans la collection entiére des documents. Cette mesure est évaluée
avec la divergence de Kullback-Leibler, issue de la théorie de I'information.



Chapitre 1

Reconnaissance Automatique de la
Parole

1 Quelques notions de théorie de I'information

On peut voir la communication Homme-Machine comme un échange d’informations &
travers un moyen physique. Ces informations sont codées avec une méthode appropriée pour la
transmission ([De Mori 1998]). Le processus qui produit une représentation de ce qui doit étre
communiqué s’appelle le codage. Le contenu de ce qui doit étre communiqué est structuré en
utilisant des mots représentés par des séquences de symboles d’un alphabet et selon un lexique
donné. La concaténation des mots selon les régles d’'une grammaire donne des expressions.
Ces types variés de contraintes sont des sources de connaissances ([Junqua et Haton 1996])
avec lesquelles on construit une version symbolique du message & échanger. Celle-ci subit
plusieurs transformations qui rendent le message transmissible sur le canal physique. Ce type
de communication s’appuie sur la théorie de 'information dont cette section présente les
principes de base.

La théorie de l'information a vu le jour avec le développement croissant des télécommu-
nications. L’un des problémes est de transmettre efficacement les informations, en fonction
des différentes contraintes, notamment celles dues aux propriétés de la ligne. La théorie de
I'information fournit une mesure quantitative de la notion d’information apportée par un mes-
sage (ou une observation). Cette notion fut introduite par Claude Shannon en 1948 afin de
répondre & deux questions fondamentales dans le domaine des techniques de communication :
quelle est la limite en matiére de compression de données - 'entropie H du message, et quel
est le débit maximal de transmission d’informations au moyen de canaux bruités - la capacité

C du canal ([Shannon 1948]).

La théorie de l'information, telle qu’elle fut élaborée par Shannon avait pour objectif
principal d’évaluer les performances limites des systémes de télécommunications en présence
de perturbations aléatoires. La figure 1.1 représente le schéma de communication désigné sous le
nom de paradigme de Shannon. Une source engendre un message a l'intention d™un destinataire.
La source et le destinataire sont deux entités séparées qui sont reliées par un canal qui est le
support de la communication d’une part, mais qui d’autre part est le siége de perturbations.
Ces derniéres, aledtoires, ont pour effet de créer une différence entre le message émis et celui qui
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est recu. Par ailleurs, le message émis par la source est, dans une certaine mesure, imprévisible,
car §’il était connu & ’avance la communication serait inutile.

Fibre optique

Ordinateur Enregistrement magnétique Ordinateur
Homme Signal acoustique Homme
SOURCE CANAL DESTINATAIRE

. Bruit de fond thermique
Perturbations  Erreurs d’écriture/lecture
Bruit de fond acoustique

F1G. I.1 — Schéma fondamental d’une communication

Un canal d’information se décrit en un alphabet donné d’entrée A = {a;}, 7 =1,2,---,7,
un alphabet de sortie B = {b;}, j =1,2,---, s et un ensemble de probabilités conditionnelles
P(bj | a;) pour tous les i et j possibles. P(b; | a;) est la probabilité que le symbole de sortie
b; soit recu quand a; a été émis.

2 Principes de reconnaissance

Les systémes de reconnaissance automatique de la parole accomplissent un processus de dé-
codage (voir [Jelinek 1976], [Jelinek et Mercer 1980], [Bahl et al. 1983], [Dugast et al. 1995],
[Jelinek 1997]) en utilisant les sources de connaissance pour transformer le message représenté
par un signal de parole avec différents niveaux de représentations symboliques. Le décodage
peut produire des séquences de mots ou des hypothéses conceptuelles.

Contrairement & la communication Homme-Homme, la communication Homme-Machine
doit produire des instances de données structurées de facon déterministe, ce qui signifie que le
systéme informatique doit engendrer la méme représentation chaque fois qu'un méme signal est
traité. Les sources de connaissance utilisées durant le décodage par les machines sont seulement
des modéles de celles utilisées par 'homme pour interpréter ses messages. L’une de ces connais-
sances est le modéle de langage qui représente le regroupement de contraintes sur les séquences
de mots acceptables dans un langage donné ([Federico et al. 1995], [Kneser et Steinbiss 1993],
[Kuhn et De Mori 1990]).

Une des difficultés importantes de ’analyse du langage naturel est qu’il est presque impos-
sible de concevoir une grammaire G capable de générer 3 la fois toutes les phrases du langage,
mais aussi seulement celles-ci. Ceci est dii & de nombreux facteurs dont le plus important est
probablement le fait que les langages naturels évoluent et qu’il est difficile de les caractéri-
ser avec des modeéles formels. Les grammaires qui ont un grand nombre de régles détaillées
peuvent modéliser avec précision certains aspects du langage mais sont trop limitées pour
certains autres. Ces grammaires sont dites & faible couverture.

D’autres grammaires peuvent avoir une couverture compléte mais, en restant trés générales,
elles peuvent générer des phrases qui n’appartiennent pas au langage. Un exemple de ce type de
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grammaire sur-productrice est celle qui peut générer toutes les paires de mots du vocabulaire
du langage (word pair grammars). La surproduction peut étre atténuée par l’association de
probabilités aux regles de la grammaire dans laquelle les phrases indésirables seront générées
avec des probabilités inférieures & celles des phrases correctes du langage. Certaines de ces
grammaires sont particulierement utilisées pour la reconnaissance automatique de la parole
car elles peuvent étre représentées par des automates stochastiques & nombre d’états fini ou
les probabilités sont associées aux arcs.

Nz

Les arcs dans ces automates stochastiques a état-fini peuvent alors étre remplacés par
d’autres automates, un pour chaque mot, et dans ce cas, ils représentent les prononciations
de chacun des mots. Les arcs de ces automates de mots sont étiquetés avec des phonémes
et les prononciations sont obtenues avec un modéle lexical. Chaque modéle de phonéme peut
étre remplacé par un modéle acoustiqgue qui est un automate avec des arcs associés a des
distributions de parameétres acoustiques ou des caractéristiques qui peuvent étre observées.

A partir de cette hiérarchie de composants, un réseau intégré peut étre obtenu et effecti-
vement utilisé pour générer des hypothéses sur les mots ou les interprétations a propos d’un
signal de parole donné.

Le processus de décodage doit traiter les ambiguités. Celles-ci peuvent avoir plusieurs ori-
gines comme les distorsions introduites par le canal de transmission, ou les différentes fagons
de prononcer et articuler un mot, ou encore celles dues aux imprécisions intrinséques du mes-
sage énoncé. Les ambiguités peuvent étre réduites en exploitant les redondances du message.
En pratique, la connaissance est utilisée pour transformer le signal d’entrée en plusieurs sé-
quences de vecteurs de paramétres et pour obtenir & partir de ceux-ci différents niveaux de
représentation symbolique. Le premier de ces niveaux peut étre le mot, la syllabe, le phonéme

ou simplement un descripteur acoustique.

L’interprétation est habituellement obtenue par un processus de recherche qui considére un
réseau intégré comme étant le générateur d’une description observable X = z1z9...xp...ZN
d’un signal a analyser. Le processus de recherche tente de trouver la meilleure séquence des
états du réseau intégré en recherchant un chemin qui génére X. L’obtention des séquences
candidates s’appuie sur des méthodes d’évaluation dont les résultats sont des scores utilisés
par des stratégies de recherche pour déterminer progressivement les chemins partiels du réseau
intégré.

Les systémes modernes sont basés sur des scores probabilistes attribués aux hypothéses
de candidats. Un modéle probabiliste simple pour évaluer les hypothéses a une connaissance
du décodeur qui considére une séquence d’observations acoustiques comme la sortie d’un
canal d’information (Figure I1.2) qui recoit en entrée une séquence de symboles représentant
I'intention du locuteur. Si ces symboles sont des mots W = wiws -+ - wg - - - wr on a X qui est
la version codée de W. Le but de la reconnaissance est de reconstruire W en se basant sur
I'observation de X. Ceci est réalisable en utilisant la connaissance du processus de codage.
Si le méme X peut étre produit par différents W, ou si la connaissance est incompléte ou
imparfaite, alors la reconstruction peut ne pas réussir.
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SOURCE W CANAL X
D’'INFORMATION D’'INFORMATION

FiG. 1.2 — Un modele simple de décodeur

Dans le cas de la dictée vocale, 'ambiguité et l'imprécision impliquent la nécessité de
considérer la reconnaissance comme un processus de recherche qui génére des hypothéses de
mots par la sélection de candidats pour lesquels P(W | X) est maximale. Si le modeéle de la
source fournit P(W) et le modeéle du canal P(X | W), alors P(X,W) = P(X | W)P(W)
peut étre calculée. Il faut noter que, comme P(X) est la méme pour tous les candidats W,
la séquence W' pour laquelle P(X, W) est maximale est la séquence pour laquelle P(W | X)
est maximale.

P(X | W) est la probabilité d’observer X quand W est prononcé. En pratique, cette
probabilité ne peut pas étre évaluée directement & partir des données. Elle doit I’étre avec un
modéle acoustique. P(W) est la probabilité d’une séquence de mots et elle s’évalue avec un
modéle de langage. La contribution d'un modéle de langage (ML) aux systémes de RAP est
basée sur la plausibilité linguistique de 'occurrence d’un mot, immédiatement aprés les mots
précédemment reconnus.

3 Modéles de langage

Malgré le recours & des modéles acoustiques complexes, la phrase reconnue par un systéme
automatique peut étre partiellement erronée. Par exemple, la phrase "L’équipe de hockey sur
glace” pourrait étre reconnue "L ’équipe de OK sur glace”. I’introduction de contraintes sur les
séquences de mots a pour effet de restreindre la reconnaissance & des phrases syntaxiquement
correctes ou a des séquences probables, diminuant ainsi le taux d’erreurs. Différents types
de modeéles de langage ont été proposés dans le but de restreindre les séquences de mots
envisagées au cours d’une reconnaissance. Les modéles les plus classiques sont présentés dans
cette section.

L’essentiel de 'information contenue dans un modéle de langage reléve de la notion d’énon-
cés plus ou moins conformes de la langue naturelle. Les modéles & base de connaissance se
différencient en plusieurs points des modéles statistiques. Un modéle de langage & base de
connaissances syntaxiques peut ainsi renseigner sur le fait qu'une phrase est grammaticale-
ment bien construite. Un autre modéle, pour peu qu’il posséde des connaissances sémantiques
sur le contexte dans lequel est employée la phrase, pourra renseigner en plus sur le fait que la
phrase a un sens. Mais ces modéles fournissent une distinction correct/incorrect, sans nuances.
Les modéles statistiques, pour leur part, présentent 'avantage de fournir une réponse quanti-
fiée, en termes de probabilités, a la conformité des phrases par rapport & un langage.

La principale utilisation des modéles de langage est la reconnaissance automatique de la
parole continue (récemment présentée dans la thése de G. Damnati [Damnati 2000]). Dans
ce contexte, ils permettent de guider le processus de reconnaissance en fournissant des infor-
mations sur la plausibilité des hypothéses retenues ou en cours d’exploration. Les modéles
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de langage prennent également une part importante dans le traitement du langage écrit,
notamment en recherche documentaire (chapitre IT). Nous présenterons des méthodes de clas-
sification (chapitre III), des méthodes de segmentation (chapitre V) et d’expansion de requéte
(chapitre VI).

3.1 Les modéles n-grammes

Un modéle de langage a pour but de capter, d’adapter et d’exploiter les caractéristiques du
langage naturel. Il a un impact important sur les performances des systémes pour lesquels il
est dédié. Un modéle statistique du langage permet d’attribuer une probabilité P & une sé-
quence de mots W. Il est caractérisé par des distributions de probabilités dont les parameétres
spécifient le modeéle. L’objectif du modéle de langage est d’évaluer au mieux la probabilité
P(W{) d'une séquence de mots W{ = wy ..., w;,...,wr. La probabilité quun mot w; appa-
raisse dans une séquence de mots est conditionnée par son historique. La probabilité d’une
suite de mots peut alors s’exprimer comme le produit des probabilités de chaque mot étant
donné les mots qui le précédent, telle que :

T
PW{) =[] P(wi | i) (1)
i=1
ou h; = wy,...,w;_ 1 peut étre considéré comme 1'histoire du mot w;. h;, pour chaque w; est

apprise & partir d’un corpus d’apprentissage. Mais, au fur et & mesure que la séquence de mots
h; s’enrichie, les probabilités P(w; | h;) sont de plus en plus difficiles & estimer, car il devient
de moins en moins probable que la suite de tous les mots de h; ait fait partie des données de
I'apprentissage.

Afin de réduire la complexité du modéle de langage, et par conséquent de son apprentis-
sage, les systémes utilisent un historique réduit. Ces modéles sont dits n-grammes. La langue
francaise dont la majorité des contraintes sont des contraintes de proximité se préte bien &
ce genre de modeéles. En pratique, en fonction de la taille du corpus et de 'application visée,
nous utilisons des tailles d’historique de un, deux ou trois mots (unigrammes, bigrammes ou
trigrammes) tels que :

Unigramme : P(W) = [T, P(w;)
Bigramme :  P(W) = [[}; P(w; | wi_1)
Trigramme :  P(W) = [T}, P(w; | wi_g, w;_1)

Les modéles proviennent d’une phase d’apprentissage qui consiste & estimer les comptes
¢ (le nombre d’occurrences) des unigrammes, bigrammes ou trigrammes. Une estimation des
fréquences relatives d’apparition d’un mot selon son historique est ainsi obtenue. Par exemple,
pour un modéle trigramme :
c(wi, wi—1,w;_2)

c(wi—1,w;—2)
Ces fréquences relatives correspondent & un maximum de vraisemblance des probabilités.
Cette estimation est évaluée selon un vocabulaire de référence V. Tous les mots n’appartenant

pas au dictionnaire sont regroupés sous le compte d’un jeton particulier que ’on peut noter
MOTINC.

flwi | wi—g,wi—q) =
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L’approximation n-gramme réduit considérablement les données statistiques a collecter pour
évaluer P(W{) (voir notamment dans [Brown et al. 1992], [Della Pietra et Della Pietra 1994],
[Lau et al. 1993], [Merialdo 1994], [Rosenfeld 1994]). Evidemment, une telle approximation
cause une réduction de la précision. Cependant, méme un modéle 3-gramme (trigramme)
requiert une trés grande quantité de données (corpus de textes) pour estimer efficacement le
modéle. Par exemple, un trigramme de vocabulaire de taille 1 000 a besoin de 1’estimation de
10° probabilités. Un autre aspect important, inhérent aux corpora, qui montre la difficulté de
I’estimation des n-grammes est le manque de couverture et le manque de qualité des données.
Dans les expériences, certaines séquences correctes de mots sont rares et n’apparaissent ainsi
que peu de fois, sauf, si le corpus est trés grand. La validité d’une estimation des parameétres
du modéle est ainsi fortement conditionnée par la quantité d’observations disponibles.

Un autre aspect important des ML est le choix de la taille du vocabulaire. En fait, une
augmentation de la taille du vocabulaire provoque un accroissement considérable du nombre
de m-grammes et par conséquent leur apprentissage nécessite une masse de données et de
ressources de calculs nettement supérieure. Ceci est évité en limitant le vocabulaire aux mots
les plus fréquents du corpus. Néanmoins, ce choix provoque un certain taux de mots hors
vocabulaires (MHV).

3.2 Les modéles n-classes

Une approche permettant de réduire la complexité des modéles de langage est de regrouper
les mots en classes selon des comportements syntaxiques ou sémantiques proches, ou en classes
obtenues par classification automatique ([Steinbiss et Kneser 1997]). L’espace de paramétres
requis par les modéles n-grammes peut ainsi étre réduit, et par conséquent la fiabilité des
évaluations peut étre améliorée. En effet, puisque le nombre de classes est inférieur au nombre
de mots, il est plus réaliste de rencontrer beaucoup plus souvent les séquences de classes que
les séquences de mots correspondantes. On notera C; le nom de la classe du mot w;.

La probabilité d’apparition d’un mot a la suite d’un historique dépend de la classe a laquelle
appartient ce mot et de la probabilité d’apparition de cette classe & la suite de I'historique
de ce mot. Si les classes sont des classes d’équivalence (un mot n’appartient qu’a une seule
classe), les probabilités triclasses s’écrivent :

PW) = [[ P(wi|C:)P(Ci|Ci—2,Ci-1)
w;,C
avec la probabilité suivante d’appartenence d’un mot & une classe :
c(wi, Ci)
P(w;|C;) = f(wi|C;) (Cy)
ou ¢(.) est le nombre d’occurrences de I'argument dans le corpus d’apprentissage. La proba-
bilité de succession de classes est définie telle que :

P(Ci|Ci—2,Ci-1) = A.f(Ci|Ci—1,Ci—2) + (1 = ). f(Ci|Ci-1) + €

et A est estimé automatiquement pour chaque C; 1 lors de 'apprentissage.

Pour réaliser de telles estimations, il est nécessaire que le corpus d’apprentissage soit éti-
queté, c’est & dire que 'on affecte une classe a chacun des mots avant d’apprendre les mo-
deles. Il existe plusieurs méthodes (manuelles ou automatiques) pour I’étiquetage d’'un texte
([Church 1988|, [Spriet et El-Beze 1998|).
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Plusieurs variantes des modéles n-classes sont présents dans la littérature. L'un des plus
connus est le modéle POS Part Of Speech, qui se fonde sur une partition de parole. Dans ces
modéles, un mot peut appartenir & plusieurs classes a des instants différents. Par définition,
chaque occurrence d’'un mot doit avoir une seule classe & un instant donné. En pratique, il
est difficile d’extraire la vraie classe d’'un mot dans un contexte, parmi I’ensemble des classes
associées a ce mot. Ainsi, pour estimer la probabilité d’un mot w; dans un contexte, le modeéle
POS calcule la somme des probabilités n-classes sur toutes les classes associées au mot &
prédire.

Néanmoins ces modéles (n-classes et POS) ont le méme inconvénient que celui des modéles
n-grammes, 3 savoir la taille limitée de ’historique pris en compte. Plusieurs types de modéles
qui apportent une solution a ce probléme seront évoqués au chapitre I'V. Par ailleurs, une étude
de ce probléme a été conduite récemment, dans la thése d’I. Zitouni ([Zitouni 2000]).

3.3 Mesures d’évaluation des modéles de langage

En général, les modéles de langage pour la reconnaissance de la parole sont évalués en
fonction de leur impact sur la précision de la reconnaissance. Néanmoins, ils peuvent étre
évalués séparément si I’on considére, par exemple, leur capacité de prédiction des mots d’un
texte ([Jelinek 1990]). La mesure la plus utilisée est la perplezité. Mais, méme si la perplexité
est généralement un bon indicateur de la qualité du modéle, sa corrélation avec le taux de
reconnaissance n’est pas certaine. En réalité, la qualité de la reconnaissance est influencée
par la similarité acoustique des mots, ce qui n’est pas pris en compte dans les évaluations
de perplexités. Une autre mesure de la qualité des modéles de langage s’appuie sur le Jeu
de Shannon ([Shannon 1951]). Cette section aborde tout d’abord les notions de théorie de
I'information sous-jacentes au calcul de la perplexité en tant que mesure d’évaluation des
modéles, puis elle présente 1’évaluation des modéles par le Jeu de Shannon.

Quantifier I’information :

La mesure quantitative de I'information est exclusivement basée sur la notion d’imprévi-
sibilité d’'un événement. L’observation d’un événement apporte d’autant plus d’information
que celui-ci est improbable. Inversement, si cet événement est a priori trés probable, son
information sera faible.

L’information propre apportée par ’observation d’un événement a est définie par :

h(a) = —log P(a) = log %

L’information conditionnelle h(b | a) mesure 'information fournie par l’observation de b
qui n’était pas déja fournie par a :
1

h(b|a) =—1logP(b|a) = logm

Entropie

L’information quantitative associée & un événement est essentiellement liée au caractére plus
ou moins incertain de celui-ci. La quantité d’information augmente avec l'incertitude et on
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utilise souvent de facon interchangeable les deux termes incertitude et quantité d’information.
La quantité d’information peut étre vue comme une mesure de la réduction de ’incertitude,
suite & ’observation d’un événement. L’entropie mesure l'incertitude moyenne d’une variable
aléatoire discréte. L’incertitude d’un ensemble de symboles indépendants est la somme des
incertitudes des composantes. Le nom d’entropie se justifie par l’identité de sa définition
mathématique avec l'entropie thermodynamique.

La mesure de Shannon établit la quantité d’information moyenne associée & chaque symbole
de la source sans mémoire. Elle est définie comme 1’espérance mathématique de I’information
propre fournie par ’observation de chacun des symboles possibles de A. Elle est notée :

ZP )log P(a)

ou P(a) sont les probablhtes des r différentes valeurs de A. Cette valeur d’incertitude est
appelée entropie de la source. Il s’agit de l'information qu’on obtiendrait en moyenne en
observant en paralléle les symboles émis par un trés grand nombre de sources sans mémoire
identiques.

Information mutuelle

L’information mutuelle est égale au nombre moyen de bits nécessaire pour spécifier un sym-
bole d’entrée avant de recevoir un symbole de sortie moins le nombre moyen de bits nécessaires
pour spécifier un symbole d’entrée aprés réception d’un symbole de sortie. L’information mu-
tuelle, symbolisée dans la figure 1.3, s’écrit donc :

i(A;B)=H(A) — H(A | B) (I.2)
ou :
H(A|B) = ZPablogP(aH))
A,B

H(A,B)

H(A) H(B)

FiG. 1.3 — Relations entre quelques quantités concernant les canaux

L’information mutuelle est considérée comme une mesure quantitative fournie par A sur
B. Elle est donc définie comme étant la réduction apportée & I’entropie de B sachant que A
est connu. Une autre fagon d’écrire l'information mutuelle est :

o Plalb)
i(4;B) = %P a,b)log ———~ P(a)P(b) (1.3)
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Perplexité

Dans le cadre de la reconnaissance de la parole, si L est la taille du vocabulaire V et
si la génération des mots est indépendante de la génération de leur histoire, la mesure de
I'information (I’entropie) est alors définie de la fagon suivante :

L

H(S) = - {ZP(wz’) log(P(wz'))}
i=1

Une source d’entropie H délivre le méme contenu d’information qu’une source ayant des mots

équiprobables dans ’alphabet V' de taille L' tel que L' = 2¥ . Si la source génére des séquences

de symboles de longueurs n, alors :

H(S) = - Jim — & S P(W}) log(P(W]))
wp

ou la somme est étendue a toutes les séquences possibles de mots W7*.

Si la source est ergodique et que ses propriétés statistiques ne varient pas dans le temps,
alors, toutes les séquences de méme longueur ont la méme probabilité et I’entropie devient :

H(S) = — lim ~log {(POW})}

Quand D’entropie est estimée en utilisant un corpus de n mots, on obtient alors :
1
H(S) = ——log {P(W7")}

n

Lorsque les probabilités sont évaluées avec un modeéle, il est fréquent que ’on utilise plutot
une quantité logprob. Dans le cas d’'un modéle bigramme de mots, on la définit de la facon
suivante :

LP(W}) =~ log {P/(W})} =~ log {P<wl> [ Pw) wi_l)} (14)

=2

La perplexité d’'un modéle de langage dérivée d’un corpus est définie comme suit :
Pp = 2MP0V) = p(wp)~w (L.5)
Pour 'évaluation d’un modéle de langage, on estime les probabilités du modéle avec un en-
semble d’apprentissage et on évalue la perplexité avec ce modéle sur un corpus de texte entié-

rement différent du corpus d’apprentissage. Ceci montre que la perplexité est trés dépendante
des données d’apprentissage.

Jeu de Shannon

La méthode nommée "Jeu de Shannon" permet d’estimer I’entropie d’un langage. C. Shan-
non ’énonce ([Shannon 1951]) de la fagon suivante : une personne doit deviner la premiére
lettre d’un texte en proposant successivement plusieurs candidats parmi les 27 possibilités!,
tant qu’elle n’a pas la bonne réponse. Une fois que la premiére lettre est trouvée, elle doit
deviner la deuxiéme, puis la troisiéme, etc... Shannon relie les statistiques du nombre d’essais
pour parvenir & la bonne réponse a la distribution des fréquences des rangs de la réponse
correcte.

196 lettres de I’alphabet en anglais et 1’espace
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Les modéles de langage sont généralement évalués par le calcul de la perplexité sur un corpus
de test. L’obtention des valeurs prises par ce critére découle de la fonction de vraisemblance.
M. El-Béze, F. Bimbot et M. Jardino ont proposé une approche alternative pour le calcul de
la perplexité ([El-Béze et al. 1997], [Bimbot et al. 1997], [Jardino 1998]). La méthode est une
variante du jeu de Shannon en ce sens qu’il faut miser sur le premier mot manquant d’une
phrase tronquée. Selon cette approche, un ensemble de phrases tronquées est sélectionné. Pour
chacune de ces phrases, il faut répartir un capital d’'une valeur de 1 entre les différents mots
du vocabulaire, c’est & dire qu’il faut parier sur le mot qui suit. La perplexité est ensuite
évaluée comme l'inverse de la moyenne géométrique des mises placées sur le mot correct.



Chapitre 11

Recherche Documentaire

1 Principes de recherche

Le processus général d’un systéme de recherche documentaire est représenté dans la figure
I1.1. L’utilisateur pose une question en (pseudo-)langage naturel au systéme et celui-ci lui
fournit un ensemble de documents classés selon leur pertinence par rapport a la requéte
formulée. Effectuer la correspondance entre la question d’un utilisateur et 1’ensemble des
documents est une opération délicate souvent imparfaite. Cette correspondance est réalisée par
un systéme de recherche qui renvoie une liste triée de documents candidats. Une introduction
au probléme et aux algorithmes est présentée dans [Salton et McGill 1983].

CICINE] s FITI BRI
AL mLEL Oll0eE S
EAEIE FIEF IO e &

I
. B3

Requéte Moteur de recherche Représentation Document
du document

FiG. II.1 — Processus général de recherche dans un systéme de recherche documentaire

Les systémes classiques de recherche documentaire représentent la question ) de 1'utili-
sateur sous la forme d’un ensemble de mots clés qu’ils comparent avec ceux qui représentent
les documents. Le résultat de cette correspondance est une liste de documents qui sont pro-
posés a l'utilisateur. L’ensemble de réponses peut étre plus ou moins précis selon le systéme
que l'on utilise. La figure I1.2 donne une représentation plus détaillée du processus de re-
cherche. Pour une étude compléte des algorithmes en jeu se référer & [Van Rijsbergen 1979],
[Salton et McGill 1983], [Kowalski 1997], [Wong et Yao 1995].
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Mots significatifs

Lemmatisation

Lemmes

moinm

Documents

Identificateurs

choisir
les termes

Correspondance
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significatifs
Stemming Sélection
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requéte Interface Sélectionnés

requétes

Requétes

requétes Utilisateur

Documents

Document

Représentation
du document

Moteur de recherche

Requéte

Fi1aG. I1.2 — Processus de recherche documentaire de textes
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Le processus & réaliser pour traiter un document consiste a lui assigner un identificateur
de telle sorte qu’il puisse étre enregistré et recherché dans une base de donnée. Dans le cas
de textes, obtenir une information qui se substituera au document implique sa segmentation
en mots, en ignorant les mots non représentatifs par l’utilisation d’une stop-liste?, et en
obtenant les stems pour chaque mot et enfin en estimant les poids a affecter aux termes dans
le document basé sur les statistiques des stems notamment (une comparaison, avec ou sans
stem est présentée dans [De Loupy et al. 1999]). Le "stem" est une partie d’un mot dont le
but est de définir ce mot par une de ses parties qui le caractérise, lui, et tous les termes qui
lui sont linguistiquement liés. Plusieurs exemples sont présentés dans la table I1.13,

‘ mot ‘ stem ‘

déménageuse
déménagement
déménager
déménageur
porter

porteur
portatif port
port
portuaire

déménag

TaB. II.1 — Exemples de stems

Le "stemming" est également réalisé sur la requéte avant d’effectuer la correspondance entre
la représentation de la requéte et les représentations des documents. Le moteur de recherche
sélectionne un ensemble de documents candidats, puis ces documents sont ordonnés et utilisés
pour enrichir I'historique de questions. Ces historiques peuvent étre utiles par la suite pour
enrichir la représentation d’une nouvelle requéte qui semble étre proche de cet historique.
Les mots clés des réponses satisfaisantes aux questions similaires peuvent étre utilisés pour
enrichir la représentation de la requéte actuelle avec de nouveaux termes. Ce processus, guidé
par l'utilisateur, qui exprime la satisfaction & une question, est appelé retour de pertinence
ou "relevance feed-back".

Les approches en recherche documentaire peuvent étre classées en deux catégories. La
premiére est basée sur les correspondances entre vecteurs de parameétres sur les statistiques
des mots. La seconde s’appuie sur les représentations conceptuelles, qui peuvent étre basées
sur la sélection de termes. Dans ce cas, les termes définissent le document et sont donnés
par un expert humain. La correspondance entre les mots et la représentation conceptuelle
est obtenue par une source de connaissances qui est souvent un thesaurus? de sens et de
synonymes des mots.

2Liste de mots. On trouve également les termes anti-dictionnaire ou anti-lezique
3déménageuse : Mot Suisse qui signifie camion de déménagement
4Recueil documentaire alphabétique de termes servant de descripteurs pour analyser un corpus
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Des recherches récentes sur 1'utilisation des représentations sémantiques pour la recherche
documentaire ont mis en évidence les problémes causés par 'utilisation des mots pour repré-
senter le contenu des documents ([Krovetz 1995]). Deux problémes émergent alors : ’ambiguité
des mots, et le fait qu’un document pertinent pour une question ne contiendra pas forcément
les mémes mots que ceux de la question posée, méme s’il indique le méme concept. Il est
donc important de prendre en compte les homonymies®, les polysémies®, les synonymies, les
hyperonymies’, les hyponymies® ... S’il était possible d’obtenir le sens de chacun des mots, un
thesaurus pourrait suggérer les mots dont le sens est relatif et ces mots pourraient étre utilisés
pour enrichir la question. Mais ceci cause des problémes car il est courant qu’un thesaurus
soit réalisé manuellement pour une application et ne puisse pas étre réutilisé pour d’autres.

Notre étude porte sur les systémes basés sur les statistiques des mots. Les modéles probabi-
listes conventionnels sont basés sur la théorie de décision bayésienne. Les réponses candidates
sont obtenues & partir des données contenues dans la question. Ces données peuvent aussi
étre augmentées par retour de pertinence. Il existe trois choix fondamentaux dans la concep-
tion des systémes de recherche documentaire ([Wong et Yao 1995]) et selon la maniére dont
ces problémes sont traités, différents modéles de recherche peuvent étre considérés : le dis-
positif pour la représentation des documents, la formulation de la requéte, et la construction
d’une fonction d’ordonnancement qui exprime le degré de pertinence d’'un document pour une
requéte. Nous nous intéressons plus particuliérement au dispositif pour représenter les docu-
ments car celui-ci implique une catégorisation hiérarchique des documents qui peut inclure

une classification et segmentation thématique, problémes que nous abordons aux chapitres 111
et V.

1.1 Modéles probabilistes

Représenter les documents sous forme d’un espace vectoriel est une technique largement
utilisée en recherche documentaire. On trouve ce type de représentation des documents dans
[Salton et al. 1975]. On considére une collection de documents D = {d;,ds,ds,ds}, un dis-
positif de représentation consistant en un ensemble de termes T' = {t1,9,%3} et une matrice
termes/documents dans laquelle I’élément de la i-éme ligne et la j-éme colonne représente le
nombre de fois ol le terme #; a été observé dans le document d; :

t1 to 13
d 2 0 1
d 1 0 1
dz 0 1 3
dis 2 1 0

Il est alors possible de calculer une similarité entre documents s(D;, D;) et de les regrouper
en classes selon différents critéres. Plusieurs solutions sont possibles pour affecter un poids
aux termes des documents ([Salton et Buckley 1988]). Dans les modeles de type booléens, une
question est exprimée par une formule logique de termes et un document est proposé seulement
s’il satisfait logiquement la requéte. Une telle régle stricte est plus appropriée aux bases de

SHomonymes : le port de 'uniforme/le port de commerce, un livre intéressant/une livre de beurre
5Polysémies : la construction du pont/une construction moderne, la clé de la porte/la clé du probléme
"Hyperonymies : insecte est hyperonyme de mouche, abeille ou fourmsi

8Hyponymies : mouche, abeille et fourmi sont des hyponymes de insecte
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données qu’a la recherche documentaire. Une correspondance moins stricte a été proposée en
utilisant la logique floue. Une présentation du probléme est dans [Van Rijsbergen 1986].

Les modéles probabilistes modernes sont basés sur la notion de probability of relevance (|?]).
Les poids des termes dans les questions et les documents sont également vus sous forme de
probabilités. Dans ces modéles, on définit un espace conceptuel U dont les éléments sont des
concepts élémentaires. On définit aussi P(R | g,d) comme étant la probabilité de pertinence
R étant donnés une question ¢ et un document d. La fonction probabiliste P est définie sur
U telle que :

~ P(d), pour un document d, est le degré de couverture dans U des concepts de d,

— P(q,d) représente le degré pour lequel U est couvert par les connaissances communes

du document d et de la question gq.

Plusieurs solutions sont possibles pour évaluer P(R | d,q). Dans les systémes de recherche
par probabilités jointes, on considére ’approximation suivante :

P(R| q,d) = P(q,d)

Les fonctions booléennes 7(t,d), 7(t,q) renvoient vrai ssi le second argument contient le
terme ¢, et on définit :

P(g,d) =) P(t)7(t,d)7(t,q)

Si P(t) = k alors :

P(g,d) =k |ldnq]l
ou la probabilité est proportionnelle & I'union des termes communs & d et ¢. Si maintenant
P(t) est remplacée par 'inverse de la fréquence d’un document (IDF) :

idf (t) = — log %

ou n(t) est le nombre de documents dans lesquels ¢ est présent, N est le nombre total de
documents, et les fonctions booléennes 7(t,d), 7(t,q) sont remplacées par les fréquences des
occurrences du terme ¢ dans un document et une question ¢, alors, le score suivant est obtenu :

P(g,d) = P(t)tfa(t)tfe(t)
t

D’autres possibilités peuvent étre utilisées pour représenter P(g, d). [Turtle et Croft 1990]
proposent un modéle de recherche basé sur les réseaux d’inférence bayésiens. Ce réseau est un
graphe de dépendances acyclique dans lequel les nceuds représentent des variables proposition-
nelles ou des constantes et les arcs représentent des relations de dépendance entre propositions.
Si une proposition, représentée par un nceud p, cause ou implique une proposition représentée
par un nceud g, ils établissent un arc direct entre p et ¢. Le noeud ¢ contient une matrice de
liens qui spécifie P(q | p) pour toutes les valeurs possibles des deux variables. Quand un nceud
a plusieurs parents, la matrice de liens spécifie ’ensemble de ses dépendances avec 1’ensemble
de ses parents (7). Le réseau peut alors étre utilisé pour évaluer une probabilité ou un degré
d’association entre noeuds. De méme, dans [Greiff et Croft 1999], on fait référence aux réseaux
bayésiens qui utilisent une distribution de probabilités jointes. Les noeuds du réseau corres-
pondent & des variables aléatoires qui peuvent prendre les valeurs booléennes et la topologie
du réseau peut étre vue comme un ensemble de relations conditionnelles d’indépendance entre
variables.
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Un des problémes inhérents aux méthodes citées dans cette section est la masse importante
de données nécessaires a la représentation des documents. Dans le cas des réseaux bayésiens,
la topologie du réseau peut étre réduite, mais reste importante. Dans le cas des systémes par
représentation vectorielle, une solution possible pour réduire ’espace de représentation est
d’appliquer une décomposition SVD?.

1.2 Evaluation des systémes de recherche documentaire

Les systémes de recherche documentaire sont évalués sur leur temps de réponse et sur la
complexité associée a leurs algorithmes et leurs structures de données, ainsi qu’avec les valeurs
de rappel et précision qui sont introduits dans cette section pour les systémes probabilistes.

Etant données les propositions E et H, 'implication E — H indique que E supporte H,
i. e. H peut étre vu comme une hypothése et E comme 1’évidence qui ’appuie. La double
implication F <> H signifie que E et H se supportent mutuellement. On donne :
P(HNE) P(HNE)

Y(E — H) = P(H|E) = P(E) P(EUH)

et (B H) = (11.1)

Mais en pratique, d’aprés [Wong et Yao 1995], on connait peu de choses sur les concepts
élémentaires de U. Par contre, on peut avoir des informations sur K, un sous-espace de U.
Par exemple, K peut étre I'union des termes (mots-clés) utilisés comme indices (connaissance
représentative) pour un document. Dans ce cas :
PHNENK)

$(E — H|K) = P(H|EUK) = PENE)

(11.2)

Une mesure de la précision, telle que la proposition d représente la connaissance d’un
document et la proposition g représente 'information demandée, est la suivante :
P(gnd)

P(d)
qui est la probabilité que, étant donné un document proposé, celui-ci soit pertinent pour la
question.

precision = ¢¥(d — q) = P(q|d) = (11.3)

Une valeur de rappel peut étre définie comme suit :

rampel =g &) = Plda) = T2 = T8 pd > ) un

qui est la probabilité que, étant donné une question, un document pertinent soit proposeé.

Les listes de documents rapportées par un systéme de recherche sont souvent trés longues.
L’ordonnancement des documents par ordre de précision facilite I’exploration mais ne permet
pas de détecter facilement les thématiques abordées par les textes. De plus, les sujets abordés
par ces documents sont multiples et ne correspondent pas toujours & ce qu’attendait 'utilisa-
teur. La classification thématique des documents trouvés répond a ces problémes. Par ailleurs,
la segmentation des documents est également une maniére de répondre & ces problémes, en ce
sens qu’elle ne présentera que la partie pertinente du document, et non la totalité. Les sections
suivantes abordent les problémes de classification et de segmentation, notamment selon un
critére thématique.

9Singular Value Decomposition
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2 Classification

La classification est le regroupement d’entités textuelles en classes et ’assignement d’une
ou plusieurs de ces classes & un texte donné. Les classes peuvent ensuite étre utilisées comme
référent pour les documents. Différentes méthodes sont possibles pour réaliser la classification.
Nous aborderons les méthodes basées sur les régles d’induction et les méthodes statistiques
comme les systémes de classification bayésiens, les arbres de classification et plus particuliée-
rement les systémes a base de mots clés.

2.1 Meéthodes a base de régles

Dans [Apté et al. 1994|, une méthode basée sur les régles d’induction est utilisée pour
assigner des catégories prédéterminées aux textes. Un corpus de textes est étiqueté pour
réaliser la phase d’apprentissage des régles qui permettront de classifier de nouveaux textes
inconnus. Ces régles sont basées sur ’occurrence des mots et des expressions particuliéres dans
les textes. Par exemple, un texte contenant I’expression "running back" serait immédiatement
assignée & la catégorie "football" ; on peut dire de méme des éléments contenant les deux mots
"award" et "player". Des méthodes heuristiques sont employées pour trouver les régles simples
qui séparent correctement toutes les classes. Le fonctionnement général du systéme est indiqué
dans la figure I1.3. Les auteurs ont appliqué leur méthode sur des articles diffusés en langues

Hj

_ | Création d’un dictionnaire __ _ | Représentation du texte

Documents (local) (Fréquence / Booléen)

Reégle de
Classification
des Documents

- Modeéle d’induction

Fi1a. I1.3 — Architecture de 'apprentissage automatique & base de régles d’induction

allemande et anglaise. Ils calculent des paramétres d’évaluation tels que le pourcentage des
documents totaux qui sont correctement classifiés pour une catégorie donnée, et constatent
que leur systéme fonctionne avec un degré élevé d’exactitude. De plus, aucune différence n’a
été détectée entre les collections de langues anglaises et allemandes, laissant supposer que la
méthode peut fonctionner sur un nombre important de langues.

Dans [Junker et Abecker 1997], on propose d’utiliser un ensemble d’exemples de docu-
ments préclassés par la représentation d’un langage. Les régles d’'induction sont construites
de telle sorte que la téte correspond & une classe et le corps spécifie des tests & réaliser sur
les documents. Le systéme, tel qu’il est décrit dans la figure I1.4, consiste en un module qui
génére des hypothéses de régles formulées dans une hypothése de langage. Enfin, les régles
sont associées aux synsets de WordNet.
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Langage de Représentation Representa_tlon explicite Langage de Re_presentatlon
—= | Exemples de documents des connaissances sur <——| pour les connaissances sur
pour les documents les documents les documents

Algorithme de recherche

Stratégie de recherche

Langage de Représentation Espace des Heuristique de recherche
N hypothéses Recherche
pour les hypothéses - -
Opérateurs de rafinement
sur les hypothéses

Génération d’hypothéses

Regles d’induction

Régles de classification

Fi1G. I1.4 — Paramétres qui influencent la recherche des régles

Dans [Stuart et al. 1990], on décrit une approche d’apprentissage automatique pour la
construction automatique d’arbres de classification pour la recherche documentaire. Leur sys-
téme de recherche documentaire (CART)!” prend en entrée une collection d’exemples de don-
nées d’apprentissage dont on a assigné une classe et un vecteur de caractéristiques. La sortie
de CART est un arbre de décision binaire qui peut étre utilisé pour classifier des observations
dont la classe n’est pas connue. Chacun des articles qui est utilisé pour ’apprentissage est
étiqueté selon qu’il appartient ou non & un théme (i. e. etiquette est "théme" ou "—théme").
Par exemple, 82 mots ont été sélectionnés comme étant pertinents pour le théme terrorisme.
Le corpus d’apprentissage pour ce théme a été généré en comptant le nombre d’occurrences
de chacun de ces mots dans chacun des articles. Les arbres de classification sont, par exemple,

comme suit :
Si Particle contient le mot "bomb"

Alors  Si Iarticle contient le mot "injure" ou "kill"
Alors le théme est "terrorism"
Sinon le théme est "—-terrorism"
Sinon  Si larticle contient le mot "kidnapping"
Alors le théme est "terrorism"
Sinon le théme est "—-terrorism"
Par la suite, des sous-concepts ont été introduits. Deux lecteurs indépendants ont indiqué
quels sont les sous-concepts pertinents (parmi les 18 possibles) pour chacun des documents.
Ainsi, un nouvel apprentissage est réalisé en générant des arbres qui donnent une valeur boo-
léenne selon que le sous-concept est présent ou non dans chaque article. On obtient un arbre,
par exemple, tel que :

10Classification and Regression Trees
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Si Particle contient le sous-concept "bombing"
Alors  Si Iarticle contient les sous-concepts "explosion" ou "killing"
Alors le théme est "terrorism"
Sinon le théme est "-terrorism"
Sinon  Si article contient le sous-concept "kidnap-event" et "named-terrorist"
Alors le théme est "terrorism"
Sinon le théme est "-terrorism"

Le probléme dans ce type de méthodes est qu’elles nécessitent un pré-classement manuel
afin de construire le référent. Dans [Bellot et El-Béze 2000|, on propose une méthode alter-
native & la classification hiérarchique et aux méthodes de partitionnement. Pour construire
un arbre de décision, on doit définir un ensemble de questions, une régle pour déterminer la
meilleure question & poser aux textes d’'un nceud et un critére d’arrét déterminant 1’ensemble
des feuilles de I'arbre. Dans ce cas, il est possible de considérer les phrases des textes comme
étant les individus contenus dans les nceuds de ’arbre. La racine de ’arbre contient ainsi
toutes les phrases des documents trouvés par le systéme de recherche documentaire pour une
requéte. Le but étant de regrouper les individus proches les uns des autres, on fait en sorte de
placer dans la méme feuille de ’arbre ceux qui ont en commun le plus grand nombre possible
de mots. A chaque nceud de ’arbre, il s’agit donc de calculer quel est le mot z qui permet de
subdiviser au mieux les individus qu’il contient. Une question @, de la forme "les individus
contiennent-ils le mot x ?" est posée a chaque individu. Elle subdivise un nceud N en deux
fils Noyr et Nyon-

Des questions "doubles" de la forme "les individus contiennent-ils les mots x ety ?" peuvent
également étre posées, en imposant que l'un des deux termes z ou y soit issu de la requéte.
Le critére de qualité d’une classe dépend de la pertinence des individus qu’elle contient. La
pertinence est calculée suivant les probabilités associées a chaque classe. L’entropie permet de
mesurer I’homogénéité des phrases dans les noeuds de ’arbre en fonction de leurs niveaux res-
pectifs de pertinence par rapport a la requéte. Pour cela, sont calculées pour chaque question
N : U'entropie H liée au nceud considéré N et ’entropie moyenne des noeuds Noyr et Nyon
résultant de la subdivision entrainée par (). La question choisie est celle & laquelle correspond
la plus grande baisse d’entropie.

2.2 Systémes de classification bayésiens

Dans |[Lewis et Gale 1994|, on propose une conjonction avec un systéme de classification
bayésien. Il consiste en 'apprentissage d’un classificateur avec un nombre limité de données
annotées manuellement et utilise ces connaissances pour classer les nouveaux documents. Par
la suite, le systéme de classification est réappris avec les nouvelles données ainsi formées.
Cette itération est répétée avec trés peu de nouvelles données entrées a chaque étape, jusqu’a
I'insertion de toutes les données. Ce systéme probabiliste de classification de textes considére
un ensemble W = (w; ---wy) de caractéristiques extraites & partir des documents et affecte
le document & une classe Cj telle que la probabilité suivante soit maximale :

P(W | C;).P(C))

P(C; | W) = SK  P(W | Cy).P(Ch)
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Les auteurs proposent de ne considérer que 2 classes possibles, telles que Ci1 = C et C = C ,
avec P(C) =1 — P(C). Dans ce cas, en évaluant les probabilités avec un modeéle de langage
unigramme, on obtient la valeur de odd ratio telle que :

1

P(C|W) _ P(C) I P(w; | C)

P(C W)  P(C)Z; P(wi | C)
La régression logistique'' est une technique généralement utilisée pour combiner plusieurs
valeurs afin d’estimer les probabilités (a et b servent & amortir les ratios de probabilité résultant
des violations de 'indépendance) :

expla+ 5 T, log 2212
P(C | w) =

1+exp(a+bX!  log Ewl}g;)

ol on peut définir a = log %.

2.3 Modéles de Markov Cachés thématiques

[Imai et al. 1997] utilisent un nouveau modeéle thématique composé d’un simple HMM, ou
chaque état du HMM représente un théme. La figure suivante montre un modéle conventionnel
et les modéles thématiques qu’ils proposent.

T, =Anglais général

i P(wWN[Tj)

P(T])

Début de Fin de

message @ ® Message Début de Fin de

message ® ——= — @ Message

Leur particularité est qu’ils pensent que ’on peut passer d’un théme & ’autre a chaque nou-
veau mot, ils considérent également qu’une histoire peut étre composée de plusieurs theémes.
De plus, ils effectuent leurs expériences avec un trés grand nombre de thémes différents portant
sur des sujets précis. C’est pourquoi, ils affectent 4 étiquettes thématiques a chaque message.

S0it Z une variable qualitative 4 2 modalités : 1 ou 0, succés ou échec. La régression logistique s’interpréte
comme la recherche d’une modélisation linéaire du "log odds" tandis que les coefficients de certains modéles
expriment des "odds ratio", c’est-a-dire 'influence d’un facteur qualitatif sur le risque (ou la chance) d’un
échec (d’un succés) de Z.
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2.4 Extraction et sélection des mots clés

Dans [Ohtsuki et al. 1998], on propose des méthodes pour extraire les mots thématiques
d’un corpus. Plutot que la classification d’un document dans des thémes, il est possible de
définir le théme d’'un document avec un ensemble de mots thématiques. Ceux-ci sont obtenus
en identifiant un ensemble global de mots thématiques faits de tous les noms et verbes des titres
des documents. Etant donné un document, les 5 mots thématiques qui sont les plus proches
du contenu du document sont sélectionnés. La proximité est mesurée avec une distance et un
critére du x?.

La distance est définie en utilisant I'information mutuelle, comme suit :
P(w;,t;)

d(w;, t;) = P(w;, t;)log ——22/_
ol t; est un mot thématique et w; est un mot du document. Le critére du x? est basé sur la
mesure suivante :

o (fij — Fyj)?

(IL.5)

Xy = 7 (I1.6)
ou f;; est la fréquence de w; apparaissant dans un document avec t; et :
oYM fa
WSSV s (L7
2p=1 2i=1 fr

oll M est le nombre de mots thématiques distincts.

Le critére du x? semble étre meilleur que le critére de distance dans une expérience dans
laquelle, étant donné un article, les utilisateurs proposent des mots thématiques qui sont
comparés avec ceux obtenus par la procédure automatique. Un mot obtenu est correct s’il
appartient & la disjonction de I’ensemble de mots thématiques proposés par un groupe d’ex-
perts. Les expériences ont étés réalisées sur des documents de parole dans lesquels les mots
sont le résultat d'un processus de reconnaissance. Le probléme dans ce type d’approche est
qu’elle requiert la connaissance d’experts et donc une validation manuelle.

Dans [Wright et al. 1995], les mots clés sont choisis automatiquement, a partir d’un corpus
d’apprentissage, sur la base de leur contribution relative a discriminer les thémes. Ils sont
sélectionnés sur le critére suivant :

P(wg|T) log M
P(wg|T)
Les distributions statistiques des mots clés sont obtenues & partir de données d’apprentissage
lissées avec une distribution de Poisson.

(11.8)

Dans [Yamashita et al. 1998], la sélection des mots clés s’effectue par la mesure de l'infor-
mation mutuelle entre un mot et un théme, I(T; W), ot on prendra en compte la contribution
qu’un mot w peut apporter pour l’identification de T'. Par ailleurs, les mots inférieurs a 6 pho-
némes sont omis des mots clés. L’identification thématique d’informations télévisées est basée
sur des techniques de repérage des mots clés & partir du signal acoustique. Un theéeme est
identifié pour une fenétre de M secondes, appelée fenétre d’analyse thématique (TAW - To-
pic Analysis Window). Le repérage des mots clés génére une séquence de mots clés w. Le
théme le plus probable est déterminé en calculant un score pour chaque théme en fonction
des probabilités de la séquence des mots clés.
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Le score F(T;) du i-éme théme T; est défini tel que :
_ log P(T; | w) + k.R(w)

= ~ -
ol R(w) est le score total de reconnaissance des mots clés dans leur phase de repérage, k est
un facteur de pondération et N est le nombre de mots clés détectés dans une fenétre TAW.
B(T;) dénote un "biais" pour le i-éme théme dans son ensemble de mots clés.

F(T;) B(Ty)

2.5 Similarité du contenu des messages

Dans [Carlson 1996], on propose une approche statistique afin de regrouper des enregistre-
ments de parole. La méthode s’appuie sur la similarité des contenus thématiques des messages.
L’algorithme proposé est basé sur des modéles de langage n-grammes et du clustering dans
les arbres hiérarchiques.

L’algorithme de clustering qui est proposé est le suivant, ot MDS signifie échelonage multi
dimentionnel, et ROC, Receiver Operator Curve :

arbre roc
M1 . vecteurs caractérisant les messages N
| Tokenize [M1, M2, ... Mn] Ay ==
M2 . ML P
—
les Graduation Clustering
ﬁ = n-grammes de dans
messages MDS I’arbre .
M4 Ll Alignement
—
des clusters
M1 1
M2 2
Matrice de similarité — roc M3 1
Classification des M4 3
dil di2 d13 voisins les plus || k : :
d22 ‘:éz proches

Fia. I1.5 — Vue d’ensemble de l’algorithme de clustering

Pour chaque message, un modéle est construit et la distance entre deux messages est la
somme des logarithmes des ratios de probabilités de chacun des messages par rapport a 'autre
modele :

P(M;|L; P(M;|L;
d(M;, M;) = log (M| L) + log )

POLIL,) 8 P L) (119
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3 Segmentation

Rapporter de longs textes en réponse a la question d’un utilisateur n’est pas efficace car
I'utilisateur doit examiner beaucoup de données avant d’atteindre ce qu’il cherche. L’isolation
de certaines parties pertinentes d’un texte permet de mieux le positionner dans la liste des
réponses et de fournir rapidement & 1'utilisateur une indication sur la localisation précise de
ce qu’il cherche. Plusieurs méthodes de segmentation vont étre maintenant présentées.

3.1 Classification hiérarchique

Dans [Yaari 1997], la segmentation est réalisée grace a l'utilisation d’un algorithme de
classification hiérarchique. La méthode utilise les paragraphes comme segments de base pour
identifier la structure hiérarchique du discours. Il évalue une similarité lexicale comme test de
proximité entre les paragraphes. Tant qu’il reste des segments non classés, les deux segments
adjacents les plus proches sont regroupés hiérarchiquement. Les seules distances calculées pour
construire cette hiérarchie sont les distances séparant un paragraphe de celui qui le suit. Les
frontiéres thématiques sont déduites de la hiérarchie suivant les profondeurs respectives des
segments adjacents dans le texte.

Dans [Bellot et El-Béze 2000], ’application de ’algorithme présenté permet de réunir les
phrases issues des documents trouvés en réponse & une requéte en un certain nombre de
classes. Cette classification permet souvent un regroupement thématique correct. Il est donc
possible de supposer que deux phrases issues de la méme classe partagent la méme thématique.
A Topposé, si deux phrases se trouvent dans deux classes différentes, on suppose qu’elles
abordent des sujets différents. Il est décidé dans ce cas d’apposer entre elles une marque de
frontiére thématique et ’on procéde de méme pour ’ensemble des documents rapportés. Une
segmentation est ainsi directement déduite de la classification.

3.2 Programmation dynamique

Dans [Heinonen 1998], ’algorithme de segmentation consiste & unifier les paragraphes suc-
cessifs d’un texte (s’il y a lieu ...) en utilisant la programmation dynamique. Ils commencent
avec la premiére borne possible et évaluent un coiit pour cette limite possible comme si le pre-
mier paragraphe consistait en un seul segment. Par la suite, ils traitent la deuxiéme borne et lui
attribue la valeur minimale parmi les deux possibilitées suivantes : le coiit des deux premiers
paragraphes comme s’ils constituaient un seul fragment de texte et le colt du deuxiéme para-
graphe comme constituant un fragment de texte séparé. Dans les étapes suivantes, I’évaluation
s’effectue paragraphe par paragraphe, et on considere toutes les possibilités de localisation des
points de césure. La procédure continue ainsi jusqu’a la fin du texte, et, au final, on génére
une liste de césures indiquant la segmentation du texte.

3.3 Cohésion Lexicale

La cohésion lexicale entre deux discours est un indicateur de leur cohérence textuelle et
elle s’évalue quand les segments contiennent des mots pour lesquels il existe une relation
de similitude ou une relation sémantique. On peut donc dire qu’il existe une segmentation
possible entre deux segments si leur cohésion lexicale, évaluée par des mesures de similarité,
atteint un certain seuil.
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Dans [Ferret 1998] et [Ferret et Grau 1998], on propose une segmentation thématique des
textes reposant sur la cohésion lexicale renfermée par un vaste réseau de cooccurrences lexi-
cales. C’est une méthode fondée sur l'analyse de la cohésion thématique en tout point d’un
texte. Il prend la forme canonique des mots pleins (noms, verbes, adjectifs) en éliminant les
noms propres, abréviations et certains verbes. Il apprend un réseau de cooccurrences lexicales
dont le fonctionnement est assimilable & celui d’un cache de 20 mots (c’est une fenétre qui
est apprise). Pour procéder a la re-découverte des frontiéres de textes, il calcule la cohésion
en faisant glisser une fenétre sur le texte. S’il y a une forte cohésion entre les données d'une
fenétre & un instant donné, c’est que la fenétre est de méme théme, sinon, il y a des thémes
différents. La cohésion résulte de la combinaison, pour chaque mot impliqué, d’un poids dé-
pendant de son contexte d’apparition et d’une mesure générale de sa capacité discriminante
sur le plan thématique. Leur méthode est adaptée au suivi des évolutions finies des thémes
d’un texte, et non & la mise en évidence des changements plus radicaux.

Dans [Jobbins et Evett 1998], la segmentation est réalisée en comparant des fenétres ad-
jacentes de texte pour déterminer leur similarité lexicale. Les relations de cohésion lexicales,
réitérations et collocation sont utilisées pour identifier les mots relatifs les uns aux autres. Ces
relations sont automatiquement localisées avec une combinaison de plusieurs caractéristiques
linguistiques. La cohésion lexicale s’exprime & travers le vocabulaire utilisé dans le texte et
les relations sémantiques entre ceux-ci. La cohésion lexicale est divisée en trois classes, dont
la premiére est ignorée :

1. les noms généraux,
2. les réitérations,
3. les collocations.

La réitération est sous-divisée en plusieurs effets de cohésion : la répétition des mots, les sy-
nonymes et les mots généraux. Une collocation est une combinaison de mots "prédisposée",
typiquement les paires de mots qui tendent & co-occurrer réguliérement. D’autres relations
entre les mots sont également prises en compte, avec 1'utilisation d’un thésaurus. Ce sont des
relations qui quantifient la relation d’ordre sémantique entre les mots. Ces relations étant éta-
blies, leur méthode de segmentation consiste & comparer des fenétres adjacentes et détermine
leur similarité lexicale. La taille de fenétre qui donne les meilleurs résultats est de 3 phrases.
La similarité lexicale est calculée pour chaque fenétre en effectuant une comparaison basée
sur la proportion de mots en relation et leur score de normalisation. Les répétitions de mots
sont identifiées entre les mots identiques et & partir des mots qui ont les mémes stems. Les
collocations sont localisées en observant les paires de mots dans un lexique de collocations.
Les relations sémantiques sont calculées entre paires de mots selon leur localisation dans le
texte.

3.4 Modéles de Markov Cachés

[Yamron et al. 1997| présentent une approche aux problémes de la segmentation de texte
et de la détection d’événements, par l'utilisation des modéles de Markov cachés (HMM) et
des techniques de clustering. Pour ce faire, ils proposent de considérer un flot de texte non
segmenté comme étant composé d’une série de sujets de la méme maniére qu’'un flot de parole
consiste en une série de phonémes. Pour la tiche de segmentation du texte, les histoires
sont considérées comme des instances de thémes, et chacun d’entre eux est caractérisé par un
modeéle statistique sur I’espace des chaines de mots. De plus, les probabilités sur les transitions
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entre les thémes sont évaluées. Dans ce cas, étant donné un flot de texte, une probabilité peut
étre attribuée a chaque hypothése particuliére sur la séquence et la segmentation en thémes
s’obtient en appliquant 1’algorithme suivant :

1. La transition de ’état de départ au premier théme, accumuler une probabilité de tran-
sition.

2. Rester dans le théme un certain nombre de mots ou phrases, et, étant donné le théeme
courant, accumuler une probabilité de boucle sur lui-méme et une probabilité de modeéle
de langage pour chacun.

3. Transition vers un nouveau théme, accumuler la probabilité de transition. Retour en 2.

La recherche de la meilleure hypothése et la segmentation correspondante peut étre réalisée
en utilisant les techniques HMM standards, et les techniques connues en reconnaissance de la
parole.

Dans [van Mulbregt et al. 1998], 'objectif est la transcription automatique de messages de
radio : segmentation des messages en histoires et recherche de ces histoires relatives & un théme
spécifique. La méthode effectue la recherche de la meilleure hypothése de segmentation par un
HMM. Le segmenteur associe un ML & chaque théme, et affecte une probabilité de transitions
entre les thémes (qui implique une "durée" pour chaque théme). Cette segmentation produit
un label pour chaque segment. Par la suite, la méthode de clustering en "multi-pass k-means
algorithm" nécessite plusieurs passes sur le texte. Les résultats sont trés différents selon les
corpora car leur HMM tient compte de la longueur des segments. Dans leur systéme, c’est
le segmenteur qui affecte un label thématique aux segments de textes. Mais leurs thémes ne
correspondent pas & des thémes comme peut ’entendre un humain, ce sont des "clusters".

4 Classification et segmentation en recherche documentaire de
documents de parole

Le but de la recherche documentaire adaptée aux documents de parole est de placer dans des
catégories une expression de la parole selon une notion prédéfinie de classes thématiques ou de
messages. La classification de documents de parole est motivée par les systémes de stockage
et de transmission des messages. Une autre application peut étre la classification d’appels
téléphoniques, pour diriger les appels de clients vers les zones de services appropriées.

[McDonough et Gish 1994] proposent que la tache d’identification thématique soit partagée
en 3 sous-problémes :

1. détection d’événements,
2. sélection de mots clés,
3. modélisation thématique.

La premiére tache consiste a extraire les caractéristiques et les événements pertinents d’un
message qui pourront, par la suite, étre utilisés pour la modélisation thématique et 1’iden-
tification. Les événements qui sont considérés sont le nombre d’occurrences de chacun des
membres d’'un ensemble de mots clés; chaque détection correcte de mot clé produit une in-
formation concernant le théme de la discussion abordée dans le message. Leurs recherches
précédentes ont montré que la classification thématique est meilleure lorsque 'on considére
uniquement les mots clés plutét que tous les mots du message. Deux méthodes sont utilisées
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pour la sélection des mots clés : I'une basée sur la distance de Kullback-Leibler symétrique
(|[Cover et Thomas 1991]), 'autre sur la mesure d’information mutuelle. Le repérage de mots
est obtenu en considérant la probabilité P(w,?) qu’'un mot w soit terminé au temps ¢. Un
mot-clé w est considéré comme étant détecté si son score obtient un maximum local au temps
t. Ce score est évalué en considérant a et 8 pour I’état de fin d’'un mot w, tel que :
P(w,t) = a(ew,t)B(ew, t)
Zallstates a(sa t)ﬂ(sa t)

ol « est la probabilité avant, 8 est la probabilité arriere de ’algorithme de Baum-Welch,
et e, est I’état final du modeéle de Markov du mot w. La somme de P(w,t) pour tous les
meilleurs mots w est considérée comme étant égale au nombre de fois ol w a été observé dans
le message.

(11.10)

Le repérage des mots clés est également utilisé dans un systéme décrit par [Roses et al. 1991].
Ce systéme génére des hypothéses de mots basées sur ce qui est reconnu du message de pa-
role. Tous les types de messages utilisent le méme vocabulaire de mots clés. Un message M
est percu comme un ensemble de mots indépendants, dont il existe un sous-ensemble parmi
les K mots qui forment le vocabulaire de classification du message. Pour chacun des mots du
vocabulaire, il existe un classifieur de messages binaire qui est activé par ’occurrence d’un
mot du vocabulaire dans le message entré, tel que :

_ P(C], wk)
log P(C;| M) kezvlog P(C;)Pla)
ot M est le message en entrée et Cj I’ensemble des classes possibles. On peut considérer que la
classe C; représente un théme T}, et que le message M est la suite de mots W{'. La confiance
& accorder aux mots labélisés est pondérée avant de déclencher le classifieur. Ces pondérations
sont estimées en utilisant des algorithmes de propagation arriére pour minimiser les erreurs
de classification. Ces pondérations sont :

P(wg|Ty)

+ log P(C}) (I1.11)

Vi =1 log P(T; I1.12
k,j og P(’U}k) + log ( ]) ( )
Si V est le vocabulaire des mot-clés, alors le score pour le théme T est :
S5 = Z V’L'k,j(lk (II.13)
kev
ap =1

si et seulement si wy est labélisé Les coefficients peuvent aussi étre un score pondéré avec le
label du mot correspondant. Cette approche ne tient pas compte du nombre de fois ol un
mots est observé dans un document.

Il est possible aussi d’utiliser directement les sous-chaines de phonémes pour réaliser la
classification et la segmentation de textes de parole. Les modéles de mots clés sont obtenus par
caractérisation des modeéles de phonémes selon la séquence de phonémes de la prononciation
des mots clés. Tous les autres mots sont représentés par un modeéle de remplissage ("filler").
Ce dernier n’est fait que de tous les modéles de phonémes mis en paralléle avec les silences.

Différents types de modéles de phonémes peuvent étre utilisés pour la recherche documen-
taire comme décrit dans [Foote et al. 1997]. En fait, les modéles de mots clés peuvent étre
faits avec des modeéles monophones (indépendants du contexte), des modeéles de phonémes
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ou biphones, ou encore triphones (le phonéme dans le contexte). Le modeéle de remplissage
est toujours obtenu avec des modéles monophones. De plus, les modéles peuvent étre dépen-
dants du locuteur (SD), indépendant du locuteur (SI) ou adaptés au locuteur (SA). Dans
[Foote et al. 1997] on remarque que l'utilisation des modéles SA (adaptés avec une régression
linéaire & maximum de vraisemblance) donne lieu en général a un grand nombre de fausses
alarmes. Pour réduire cet effet, un score de pénalité est appliqué a toutes les branches de mots
clés afin de réduire leur valeur acoustique.

Dans [Peskin et al. 1996], 'objectif est la classification thématique sur le corpus de mes-
sages téléphonique Switchboard. La transcription est réalisée avec leur systéme de recon-
naissance (avec un taux d’erreur de 40 %) qui utilise un ensemble de modeéles de langages
thématiques. Les ML attribuent des scores pour trouver le théme. Leur méthode est & base
d’une petite liste de mots clés ou d’expressions sélectionnées avec le test x? qui mesure le taux
de distinction d’un mot par rapport & un message.



Chapitre 111

Classification thématique

1 Introduction

L’identification thématique est la classification automatique de segments de textes ou mes-
sages de parole dans un des ensembles connus des thémes possibles. C’est donc un probléme
de classification ou la tache est 1’assignement d’un label thématique correct & un message
connu comme appartenant 4 un nombre fixé des thémes possibles.

La classification en thémes suscite de nombreux travaux en recherche documentaire. Plu-
sieurs méthodes ont été développées pour la classification de documents écrits. Récemment, des
méthodes statistiques fondées sur les modéles unigrammes ont été proposées, notamment dans
|Li et Yamamishi 1997|. Par ailleurs, la classification thématique fait I’objet de nombreux tra-
vaux en RAP (voir [Chen et al. 1998], [Carlson 1996], [Imai et al. 1997], [Peskin et al. 1996],
[Seymore et al. 1998], [Wright et al. 1996]). Pour la transcription automatique de documents
de parole ([Wright et al. 1996], [Carlson 1996], [Peskin et al. 1996]), les mélanges de modéles
statistiques sont souvent employés ([Imai et al. 1997]; [Li et Yamamishi 1997]).

Ce chapitre introduit un nouveau modéle stochastique du langage pour la classification
thématique de textes écrits, et du discours. La classification thématique est un processus de
décision appliqué & un document dont le résultat est ’assignation d’une étiquette thématique
choisie parmi un ensemble donné d’étiquettes possibles. En pratique, un document peut ap-
partenir & plusieurs thémes. Par conséquent, il peut arriver qu'un document soit constitué
d’une séquence de segments que 1’on pourrait classer différemment. C’est pourquoi, nous nous
intéresserons ici & des segments de textes plus courts, dont 1'unité est le paragraphe.

Pour construire une représentation statistique des thémes, il est nécessaire de disposer d’un
ensemble de données préalablement triées thématiquement. Une interrogation qui se pose
alors, et pour laquelle on ne trouve que peu de réponses dans la littérature, est la définition
d’un théme.

Les dictionnaires classiques (Hachette, Petit Larousse et Petit Robert) proposent les défi-
nitions énumérées ci-apres :

31
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— Hachette :

1. théme : 1. Sujet, matiére, proposition que ’on entreprend de traiter dans un
ouvrage, un discours. Quel est le théeme de cet essai ? Syn. sujet 2. LING Syn.
topique.

2. sujet : Ce qui donne lieu 4 la réflexion, & la discussion ; ce qui constitue le théme
principal d’une oeuvre intellectuelle, artistique. Sujet de conversation. Le sujet
d’une thése, d’un tableau.

3. topique : LING (Anglicisme) Personne ou chose dont on dit quelquechose (par
oppos. & commentaire, ce qui est dit de cette personne ou chose). Syn. théme

— Petit Larousse :

1. théme : Sujet, idée sur lesquels portent une réflexion, un discours, une ceuvre
autour desquels s’organise une action. Le théme d’un débat.

2. sujet : Matiere sur laquelle on parle, on écrit, on compose. Le sujet d’une conver-
sation, d’un film.
— Petit Robert :
1. théme : Sujet, idée, proposition qu’on développe. Syn. sujet
2. sujet : Ce qui, dans une oeuvre littéraire, constitue le contenu d’une pensée sur

lequel s’est exercé le talent créateur de 'auteur. Un sujet de roman, un bon sujet,
un sujet en or.

3. topique : qui se rapporte exactement au sujet dont on parle. Argument topique.

Ces définitions manquent de précision pour notre objectif et différent sensiblement selon 1’édi-
teur. De plus, il n’y a pas de notion de niveau d’abstraction, en effet, il y a une différence
importante de niveau entre des thémes comme "le sport”, ou "le football”, ou encore "la coupe
du monde de football”, ou bien "Finale de la coupe du monde de football 1998", etc... La sec-
tion 2 présente ’ensemble des étapes que nous avons utilisées pour la segmentation du corpus
en unités thématiques. Les intitulés et codes des thémes qui sont présentés dans la table III.1.

Etranger | 5 | Affaire, Economie

Histoire | 6 | Culture, Arts, Livres, Media
Sciences | 7 | Politique

Sports

| W N =

TAB. II1.1 — Les 7 thémes retenus

Dans ce chapitre, nous décrivons deux modéles complémentaires (sections 3 et 4). Le premier
est composé d’unigrammes thématiques basés sur tous les mots du vocabulaire. Le second
modeéle repose sur une mémoire cache et des distributions statiques des mots clés thématiques.
Au fur et & mesure du document, on effectue la comparaison entre la fenétre temporelle
représentée par la mémoire cache et les mots clés, ceci, pour chacun des thémes. Dans le cas
ou les modéles assignent des labels thématiques différents pour le méme texte, nous appliquons
une régle de décision (section 5). Les différents résultats obtenus sont présentés en section 6.
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2 Constitution des corpora thématiques

La création de modéles de langages thématiques nécessite un ensemble de corpora théma-
tiques qui donneront une représentation statistique des thémes. Ces données seront utilisées
pour les apprentissages et pour les différents tests. Nous avons extrait le corpus & partir de
deux cédéroms du journal Le Monde (1987 & 1991), ce qui représente un total de 80 millions
de mots avec un vocabulaire de plus de 500 000 mots. Les themes de ces articles ne sont pas
connus, mais, nous avons utilisé les secteurs rédactionnels du journal. Plusieurs étapes sont
ensuite nécessaires afin d’obtenir un corpus thématiquement cohérent.

Nettoyage

En ce qui concerne I’accentuation, le LIA a décidé d’utiliser le format BDLEX'? pour une
grande partie de ses corpora. Le but d’un apprentissage est de modéliser les phénoménes
linguistiques. Il est donc nécessaire de disposer d'un corpus débarrassé des passages ayant des
valeurs linguistiques nulles ou spécifiques comme : les en-tétes, les lignes de titre, ainsi que
les informations concernant les images qui sont intégrées dans les articles. Par ailleurs, un
traitement préalable & cette segmentation consiste & repérer les débuts de paragraphes, que
I'on signale par 'insertion d’une balise particuliére : <p>.

Extraction

Nous avons utilisé 2 cédéroms du journal Le Monde, qui couvrent ’actualité des années 1987
4 1991. Ces données sont classées en trente secteurs de rédaction. Aprés avoir supprimé les uni-
tés trop petites pour constituer un théme, et avoir regroupé celles qui paraissent trés proches
comme par exemple "Sciences" et "Le monde des sciences", quinze catégories émergent :
Affaires, Arts, Biographie, Culture, Divers, Economie, Election, Etranger, Histoire, Livre, Me-
dia, Nécrologie, Politique, Sciences et Sport/Loisirs. Nous avons supprimé les catégories Bio-
graphie et Nécrologie car tous les articles qui les composaient se retrouvaient dans d’autres
catégories. Par la suite, nous avons supprimé le théme Divers car il provient de la fusion de
plusieurs secteurs de rédaction différents et ne représente pas une unité thématique spécifique.
A T’issu de ces choix, il est donc resté douze thémes.

Segmentation en mots

Le texte est segmenté en phrases et en entités lexicales. Cette segmentation doit étre
cohérente avec les unités utilisées dans les traitements suivants, et reste un probléme du fait
de I'absence de normalisation. Nous nous retrouvons confrontés & des problémes tels que :

1. le découpage des mots composés, par exemple anti-naturel, Paris-Marseille,
2. le regroupement de locutions linguistiques comme parce que, tout de suite,
3. la segmentation de nombres tels 31,5 %.

4. la segmentation en phrases.

Le LIA utilise son propre outil de segmention. Le résultat est un document qui contient un
mot par ligne, et indique respectivement le début et la fin de phrase par les marqueurs <s> et
</s>.

12R eprésentation des accents sur 2 caractéres. Par exemple é devient el, ¢ devient €2, & devient €3, T devient
i4 et ¢ devient cb.
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2.1 Analyse de la cohérence des regroupements thématiques

Pour vérifier la cohérence des données, il faut que les thémes soient différents les uns des
autres, et que chaque théme constitue réellement une "unité". Pour ce faire, nous avons
développé deux approches ; la premiére porte sur I’étude du vocabulaire de chacun des thémes
tandis que la seconde intégre la fréquence des mots.

Etude du vocabulaire

Cette approche permet de comparer les vocabulaires des différents thémes avec deux types
d’évaluations. On calcule d’abord le taux d’inclusion de 7T; dans T}, par rapport & T;, qui
s’exprime par la formule :

| TiNT; |

T;

qui est le nombre de mots de l'intersection d’un théme T; avec un théme T}, par rapport au
vocabulaire de T;. De méme, on calcule le rapport du nombre de mots de 'intersection de T;
avec T}, par rapport a leur union avec :

| T:NT; |

| T; VT |
Les résultats que nous obtenons ([Bigi 1997]) sur nos corpora nous laissent supposer que les
vocabulaires des thémes suivants sont proches :

(a) Affaires avec Economie,
(b) Culture avec Arts, Livre et Media,

(c) Politique avec Elections.

Afin de valider la méthode, nous avons segmenté séquentiellement le corpus d’un théme
en quatre sous-thémes et nous avons observé leurs comportements entre-eux, et par rapport
a d’autres thémes. Nous avons pu observer que le vocabulaire d'un théme est généralement
divisé en 3 groupes :

— un vocabulaire de base commun a tous les thémes B (déterminants, adverbes...),

— un vocabulaire de base pour le théme T' (mots clés du theme),

— un vocabulaire spécifique aux paragraphes S (mots qui n’apparaissent qu’exceptionnel-

lement dans le théme).

Ainsi, plus le théme est grand, plus S augmente, tandis que B et T' atteignent un "seuil". Ce
qui nous incite & utiliser notre méthode sur ’ensemble du corpus, avec des sous-catégories de
tailles identiques, afin que la variation de S ne soit pas observée. Ceci nous ameéne alors aux
conclusions suivantes :

1. lintersection de Affaires et Economie prend les mémes valeurs que celle de Affaires
avec Affaires : 55 % du vocabulaire de chacune des sous-catégories de Affaires est dans
chacune des sous-catégories de Economie, et 55 % du vocabulaire des sous-catégories de
Affaires sont dans les autres sous-catégories de Affaires.

2. La méme constatation est faite avec les thémes Culture, Arts Livre et Media, tandis que
tous les autres ne laissent supposer aucune fusion.

Ces thémes ont un vocabulaire proche et donc un regroupement peut étre souhaitable. Ceci
confirme les hypothéses (a) et (b) précédentes.
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Etude de la fréquence des mots

Nous avons utilisé la formule de Bayes, avec T; un théme et V7, son vocabulaire :
P(Vp,|Th).P(Ty)

D) (IT1.1)

P(T1|VT2) =

et :
4
PV, |Th) = H {witr * n(w;, T3)
=1
IT|
P(Vp,) =) P(Vi,|Ty) » P(T)
T;
Nous avons fait varier P(T}) aux valeurs :
- P(T1) = oy

|7
- P(Ty) =

si:
— |T'| est le nombre de thémes,
— |Vr| est la taille du vocabulaire d’un théme T,
— n(w;, Ty) est le nombre d’occurrences du mot w; dans T,
— {w;}7, est la i-éme composante du vecteur de probabilités des mots w; dans T, telle
que :

{’wi}Tl - |VT1‘

sachant que si le mot n’a pas d’occurrence, on utilise une valeur seuil fixe {w;}7, = e.
Les résultats obtenus avec cette méthode nous montrent que 1’écart entre les thémes est une
fonction croissante de la taille du corpus traité. Ils confirment les regroupements (a) et (b).

2.2 Le corpus final

Afin de constituer un corpus de test indépendant du corpus d’apprentissage, nous avons
retiré un vocabulaire de 20 000 mots & 11 des 12 thémes décrits précédemment. En effet,
Election est supprimé car il est de taille insuffisante. Aprés avoir effectué les fusions (a) et
(b), nous obtenons le corpus d’apprentissage décrit dans la table III1.2. On constate que les
différents thémes sont inégalement représentés.

Thémes Etranger | Histoire Science Sport Affaires Culture Politique
Economie Arts
Livre
Media
Taille Vocabulaire 172 943 38 447 66 842 16 730 167 098 274 602 132 962
Nb Mots Corpus 24 293 083 | 609 703 | 2 025 741 | 191 966 | 20 796 734 | 25 253 457 | 13 442 692

TAB. II1.2 — Taille du corpus d’apprentissage

L’ensemble des étapes présentées dans cette section ont été décrites plus en détails dans le
mémoire de DEA [Bigi 1997].
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3 Unigrammes thématiques

Un modéle de langage unigramme associe une probabilité & chaque mot du vocabulaire.
Dans le cas d'un unigramme thématique, les probabilités des mots dépendent du théme.
Celles-ci sont obtenues & partir des corpora thématiques décrits dans la section précédente.

Lors de la classification thématique d’un segment de texte, on calcule P (7T} | Wffl), la pro-
babilité d’un théme connaissant ’histoire, oul Wf_l est la séquence {w1, ...w;—1} des premiers
(1—1) mots d’'un document. Cette probabilité accumule toutes les informations de ’historique
de la maniére suivante :

; P(T)P(W{ ™| T;
Pl('I'] |Wf_1): - ( J) ( 1 Z'l_lj)
Lie=1 P(Ti) P(Wi™" | Tk)
ou J est le nombre total de thémes et P(Tj) est la probabilité du théme Tj calculée comme
suit :

(I11.2)

> M(w, Tj)
P(T;) =

avec n(w, Tj) qui est le nombre d’occurrences du mot w dans le théme 7 et :

1—1
PW{ | Ty) =[] Pr(we | T)
t=1

Un des reproches que ’on peut faire a 1'utilisation des modéles unigrammes est qu’ils ne
prennent pas en compte ’apport sémantique des mots. Le manque de données d’apprentissage
est également un probléme fréquemment rencontré lors de leur estimation. Une solution pos-
sible est l'introduction de méthodes pour ré-estimer les probabilités des mots, et notamment
pour donner une estimation aux mots inconnus.

Les méthodes de backing-off ou d’interpolation (décrites dans le chapitre IV), peuvent étre
utilisées a cette fin. Selon Pereira, Tishby et Lee [Peirera et al. 1993], la similarité de 2 mots wy,
et wp, suivant un vocabulaire V', peut étre mesurée en utilisant la distance de Kullback-Leibler
([Cover et Thomas 1991]) telle que :

D(wg,wp) = Z P(w | wg) log
weV

P(w | wa)
P(w | wp)

Les modéles standard de backing-off sont utilisés quand la probabilité bigramme ne peut pas
étre estimée & partir des données. L’ensemble S(w,) des mots similaires & w, est l’ensemble
des mots wy pour lesquels D(wq,wp) est plus petite quun seuil approprié. L’idée de base est
que les mots qui ont des distributions n-grammes similaires pourraient étre sémantiquement
proches et peuvent étre regroupés dans une classe. Ces concepts vont étre étendus dans la
section suivante en y intégrant une mémoire cache.

4 Modéle cache

L’utilisation d’une mémoire cache a été présentée la premiére fois par Kuhn et De Mori
([Kuhn et De Mori 1990]). Une mémoire cache correspond & une fenétre de largeur M qui
précede le mot courant et qui se déplace sur le texte.
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L’utilisation d’informations thématiques nécessite un ensemble de mots caractéristiques du
théme qu’ils représentent et que ’on appellera mots clés. Il est possible de trier les L mots du
vocabulaire selon leur fréquence dans le corpus d’apprentissage et de sélectionner automati-
quement les K plus fréquents pour chaque théme T;. Cependant, certains mots ne sont pas
de bons candidats, comme par exemple les adjectifs, les nombres ou encore les déterminants.
Dans une phase de pré-traitement, bon nombre d’entre eux ont été identifiés en sélectionnant
les mots les plus probables de V et en les triant manuellement. Ils ont été placés dans une
liste de maniére & ce qu’ils ne fassent pas partie des mots clés. Cette stop liste contient 1388
entrées.

4.1 Distance de Kullback-Liebler symétrique

On appelle K(Tj) 'ensemble des mots clés du théme Tj. Leur distribution statistique est
obtenue & partir du corpus d’apprentissage. Elle est continuellement comparée au contenu
d’une mémoire cache de taille m, dont G mots sont différents. Ce processus est décrit en
figure III.1.

Distribution statique des probabilités
des mots clés de chaque théme

Tl Wll W12 Wl3 """""

2 21 2 23 Mémoire Cache du

texte a I’instant i

T3 W31 W32 W33 """"" Wa Wb """""" Wi
|
|
l
d, (i)
T Wy Wy Wy o W x J

FiG. III.1 — Fonctionnement du modéle cache pour la classification thématique

Ainsi, a chaque instant ¢, pour chaque théme 7}, on calcule une distance d;(7), entre deux

distributions de probabilités associées aux données suivantes :

— les mots du texte qui sont entrés dans la mémoire cache,

— les mots clés du théme.
Pour éviter que les mots qui ne sont pas représentatifs des thémes interviennent dans la
décision, il est important de faire en sorte que tous les mots qui ne sont pas dans le cache
ailent une probabilité proportionnelle & une probabilité d'un unigramme général. Ce méme
seuil sera alors attribué aux mots qui ne sont pas des mots clés du théme. De cette maniére,
tous les mots qui ne sont pas mots clés apporteront la méme contribution, quel que soit le
théme, et quel que soit le texte. Leur contribution & la distance doit étre nulle. C’est pourquoi,
seuls les mots-clés, indépendemment de leur théme d’origine, entrent dans le cache.
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L’ensemble de ces définitions donnent la contribution pour le cache C; d’un mot w & I'instant
1 telle que :

Pcache(iaw) = {

ﬂ—"i(w) si w € C;

m;
aPy(w) si w¢C; (IL3)
ou :
— nj(w) est le nombre d’occurrences du mot w dans le cache C; au temps 7;
— m; est le nombre total d’items dans le cache au méme moment ;
— « et B sont des coefficients de normalisation ;
— P,(w) est la probabilité seuil associée a tous les mots qui ne sont pas dans le cache.
On peut noter que la somme des occurrences des n;(w) pour tous les mots du cache est égale

ami.

La probabilité associée & la distribution des mots clés, pour un mot w du théme T} est :

N YPi(w|Ty) siwe K(T)

() = { oPy(w)  siwg¢ K(T) (IIL4)

ou :
— Pi(w | T}) est la probabilité unigramme du mot w dans le theme T} ;
— 7y; est un coefficient de normalisation dépendant du théme 77 ;
— P,(w) est la méme probabilité seuil que dans ’équation IIL.3, associée a tous les mots
qui ne sont pas mots clés du théme 7}.

L’évaluation de la distance commence quand le cache atteint un seuil minimal de mots.
Lors de l'insertion dans le cache du n-éme mot du texte, la distance de KL symétrique est
calculée comme suit :

K(Tj)—i_m Pcache(n wz)
d](’n) = Z (Pcache(n,’wz') - P](’UJz))lOg (W) (1115)
=1 i

ou dj(n) est la distance relative au théme j aprés avoir lu les n premiers mots. Ce calcul
implique quatre situations :

1. (we ) A (w e K(Ty)
2. (we )N (w¢ K(Ty)
3. (w ¢ C)) A (w € K(Ty)
4 (w ¢ C) A (w ¢ K(T))
Comme il a été prévu, tous les mots qui ne sont mots clés dans aucun des thémes ont la
probabilité seuil a la fois dans la distribution dépendante du théme et dans le cache (cas 4).

Ainsi, leur contribution & la distance de KL est nulle. Ces mots n’ont donc pas besoin d’entrer
dans le cache.

~— N N N

La derniére étape a réaliser est la normalisation de la distance ainsi obtenue soit aprés
I'entrée d’'un mot clé dans la mémoire cache ou & la fin d’une phrase s, pour chaque théme :

()
G = 3,0

(111.6)
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4.2 Contraintes sur les coefficients

Les coefficients «, 3, v et la valeur de Py(w) permettent de normaliser les distributions
de probabilités afin qu’elles somment & 1. Ceci implique un ensemble de contraintes décrites
ci-apres.

Contrainte sur v,

On définit les deux notations suivantes :
. KT,
1. Pgr; = EkK:(r‘lr]) Pi(wg | Ty) = %@ est la somme des probabilités des mots clés
1=1" "\
du théme T}, avec :
— L(T}) est le vocabulaire de T7,
— nj(w) est le nombre d’occurrences de w dans Tj.
2. P?(Tj) = 2 w¢ KT; P,(w) est la somme des probabilités seuil des mots qui ne sont pas
mots clés du theme Tj.
On a donc la propriété Pk, + PF(T], = 1 qui doit étre respectée. La contrainte sur vy; issue
de la formule IT1.4 s’exprime alors comme :

’YjPKTj + OéPij =1
d’ott 'on déduit y; tel que :
1_05Pij _ 1_05(1_PKT]-) _ 1—0(+OéPKTj

Pk Pk Pk,

Yi =

Contrainte sur Pj(w)

P,(w) est une probabilité seuil que ’on donne aux mots qui ne sont pas dans le cache, ou
qui ne sont pas dans la distribution de mots clés lors du calcul de la distance. Elle doit donc
étre fixée afin qu’elle soit plus petite que la probabilité qu’un mot appartienne au cache, donc
Py(w) < % Il faut également que P,(w) soit plus petite que la plus petite des probabilités
d’un mot clé dans un théme, soit :

P,(w) <min | min (P (w |T;
g( ) j ieK(Tj)( 1( | J))
Cette valeur est obtenue expérimentalement, la table III.3 montre les résultats qui ont été

obtenus pour la plus petite probabilité d’un mot clé dans chaque théme. L’observation des
nombres repostés ci-dessous a permis de fixer P, = 1075,

Etranger | 0,0000133
Histoire 0,0000148
Sciences 0,0000142
Sports 0,0000156
Economie | 0,000013

Culture 0,0000133
Politique | 0,0000126

TaB. II1.3 — Plus petites probabilités observées pour un mot clé dans chaque théme
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Contrainte sur « et 3

On a tout d’abord des contraintes dues & la formule II1.3 :

n;(w

By ;i) +a ) Py(w)=1
wel; t wéC;

Mais la somme des probabilités des mots du cache est égale a 1 donc :

B+« Z Py(w) =1

wé¢C;

B=1—a ) Pylw)

wgC;

On a également des contraintes sur les unigrammes. La plus petite occurrence d’un mot
dans le cache est 1, il faut que ce mot clé ait une probabilité plus grande que les non mots
clés :

B
— > aP,(w;

= > aRyw)

En principe, 3 ,¢c, P,(w) est dépendante du temps car le contenu de la mémoire cache

varie. En pratique, ce terme est toujours treés proche de 1 car la mémoire cache contient un
nombre de mots bien inférieur & L. Il est possible de 'approximer par sa valeur maximale et
de considérer :

B=1-a ) P

MAX

4.3 Optimisation du calcul de la distance de KL

Lors du calcul de la distance (formule II1.5) on effectue K (7)) + m itérations qui corres-
pondent au calcul de dj(n) avec tous les mots clés du théme 7T} et ceux contenus dans la
mémoire cache qui ne sont pas dans le théme. Or, seul le cache évolue dans le temps, les
mots clés étant déterminés & ’avance ainsi que leur distribution statistique. Ainsi, a chaque
calcul d’'une nouvelle distance, la majorité des itérations sont identiques & celles du calcul
de la distance au temps 0 (cache vide) : seuls les mot clés entrés dans le cache donnent des
itérations différentes.

Ces redondances dans les évaluations peuvent étre évitées si l’on considére que la distance de
KL & un instant 7 est égale la distance de KL a cache vide a laquelle on ajoute la participation
des mots qui sont entrés dans le cache (et on enléve la contribution de ces mémes mots a la
distance & cache vide). Pour cela, il faut commencer par évaluer la distance & cache vide en
début de programme. Ensuite, chaque calcul de la distance est effectué de la fagon suivante :

dj(i) = d;(0)+ Y (A(wp) =Blw))+ Y Clwy) (IIL7)
kEcache,keT; k€cache,k¢T;
ou :

1. A(w) est le cas ot le mot qui est dans le cache est dans Tj (i.e. (w € C;) A (w € K(Tj))) :

n;(w)
A = + ~; P TY) +1 i
(w) (ﬂ m; tlw | T) ) +leg Vi P1(w | Ty)
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2. B(w) est le cas ou le mot est dans T mais n’est pas dans le cache (c’est la contribution
d’un mot pour le calcul de la distance & cache vide) (i.e. (w ¢ C;) A (w € K(Tj3))) :

aPy(w) )

i PL(w | Tj)

3. C(w) est le cas ou le mot qui est dans le cache n’est pas dans T} (i.e. (w € C;) A (w ¢
K(Ty))) :

cw) = (8

B(w) = (aPy(w) + 5P (w | T5)) + log (

—I—an(w)) + log F%
9

ni(w)

m;

L’application de cette formule permet donc de n’effectuer qu'une seule fois les K(T}) ité-
rations. Par la suite, & chaque calcul de la distance, seulement m itérations seront réalisées.
Ceci permet un gain de temps de calcul assez important, qui rend le processus de classification
thématique en fonctionnement "temps réel".

4.4 Des distances normalisées aux probabilités du modéle cache

Plusieurs fonctions peuvent étre appliquées aux distances normalisées afin obtenir la répar-
tition de probabilités thématiques du modéle cache. La contrainte & respecter est d’utiliser une
fonction qui fera en sorte que la meilleure distance (la plus petite) donne le meilleur score (le
plus grand). Pour ce faire, si X = dj(s), issu de la formule IIL.5, on peut utiliser par exemple
exp(X) ou . Par la suite, une simple normalisation permet d’obtenir la distribution de

probabilités thématiques.

5 Reégle de décision

Dans la mesure ot le modéle unigramme et le modéle cache peuvent assigner des étiquettes
thématiques différentes, 1'idée est d’associer un indice de confiance & chacun des modéles en
fonction du contexte qui entoure la décision, tel que le nombre de mots clés du cache, ou
encore la probabilité du meilleur théme dans les modeéles unigrammes. L’indice de confiance
est noté p.

Dans un premier temps, il faut associer un seuil de confiance au cache en dessous duquel
on ne lui accorde pas la prise de décision. Ainsi, quand un nouveau texte est traité, aucune
connaissance a priori n’est donnée sur son théme, et ce n’est qu’aprés quelques mots v que
I'on peut commencer & faire des hypothéses sur son théme. La décision thématique est basée
sur ’écart des distances du meilleur théme et du deuxiéme meilleur, sous réserve que le cache
contienne un nombre suffisant de mots. Ceci se traduit par :

dsy(s) —dy,(s) sinon (I11.8)

0 si le cache contient moins de v1 mots
pi(s) =
ou :
dy,(s8) = min; dj(s), la distance obtenue par le meilleur théme,

55(8) = min; j,,, d7(s), la distance obtenue par le deuxiéme meilleur.
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La décision prise & 'instant s dépend de ’écart des probabilités des deux meilleurs thémes
du modéle cache mais aussi du nombre de mots dans le cache et de la valeur de la meilleure
probabilité unigramme. Une fonction binaire est ainsi donnée telle que :

,U‘Z(S) = { é izn{(ﬁg(s) > '02} N {[ma,xj PI(WIS | T])]} > ’(}3}

Un degré de plausibilité est enfin attribué au modéle cache :

p2(s) = p1(s) A pz(s)
et celui du modéle unigramme est p1(s) = 1 — pa(s), auquel cas, la décision est basée sur le
théme dont P, (W} | T;) est maximale. Cette régle de décision, issue de la logique floue, est
également présentée dans article [Bigi et al. 2000a].

6 Reésultats

Un corpus de test de 1 021 paragraphes a été extrait parmi les articles du journal "Le
Monde" des années 1987 a 1991. Ce corpus n’a pas été utilisé dans la phase d’apprentissage.
Il représente 7 576 phrases, 221 335 entités lexicales. Les valeurs que nous avons déterminées
(par expérimentations) comme pertinentes pour les différents paramétres du modéle cache
sont :

1. les coefficients de normalisation : « = 0,1 et 5= 0,9,
2. le nombre de mots clés par theme est K(7;) = 4000,
3. la taille du cache G est de 100 mots clés,
4

. le cache est utilisé aprés v; = 5 mots clés.

La table ITI.4 donne les résultats de la classification thématique du corpus de test, en compa-
rant le label assigné automatiquement & un label de référence qui a été attribué manuellement.
Les probabilités sont évaluées mot aprés mot et les résultats présents sont basés sur les labels
thématiques assignés a la fin de chaque paragraphe. Dans la premiére ligne de la table :

— U représente le théme retenu par 'unigramme seulement,

— C représente le théme retenu par le modéle cache,

— § représente le théme assigné manuellement au segment de texte, qui constitue ici la

solution de référence,

— C out représente le cas ol le cache contient moins de 5 mots clés,

— le symbole = représente 1’accord,

— le symbole # représente le désaccord.
On remarque que 586 paragraphes (57,4 %) sont correctement étiquetés a la fois par le modéle
cache et le modeéle unigramme tandis que 108 + 111 = 219 (21,45 %) des paragraphes sont
étiquetés correctement par un seul des deux modéles. Ce sont sur ces derniers que la régle de
décision s’appliquera (les résultats sont en section I11.6.4).

6.1 Variation du nombre de mots clés par thémes

Les expériences réalisées (II1.5) montrent que dans notre cas le nombre de mots clés peut
varier entre 4000 et 5000.
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UA | U=S | U#S|U=S | U##S|U=S

Théme |C#S | C#S|C=8|C=8| Cout | Cout | Total
Etranger 16 23 9 81 4 6 139
Histoire 0 1 0 6 0 0 7
Sciences 19 8 19 43 2 0 91

Sports 22 14 53 20 2 3 114
Economie 6 7 6 124 3 13 159
Culture 33 35 14 262 8 29 381
Politique 36 20 10 50 7 7 130

| Total | 132 | 108 | 111 | 58 | 26 | 58 [ 1021 |

TaB. II1.4 — Reésultats de classification thématique, en nombre de paragraphes (chaque ligne
correspond au secteur de rédaction d’origine du paragraphe)

Nombrede | U=C =S8 | C out Score Score Régle de

mots clés Unigramme Cache décision
3000 572 70 752 (73,65%) | 751 (73,55%) | 824 (80,71 %)
3800 576 62 752 (73,65%) | 744 (72,87%) | 819 (80,22 %)
4000 586 58 752 (73,65%) | 755 (73,95%) | 824 (80,71 %)
4200 594 57 752 (73,65%) | 762 (74,63%) | 823 (80,61 %)
5000 601 52 752 (73,65%) | 770 (75,42%) | 822 (80,51 %)
6000 601 49 752 (73,65%) | 758 (74,24%) | 817 (80,02 %)

TAB. IIL.5 — Résultats de classification thématique en fonction du nombre de mots clés sélec-
tionnés par théme (stop liste de 1388 mots)

6.2 Variation du nombre de mots de la stop liste

La table IT1.6 montre les résultats en faisant varier le nombre de mots de la stop liste. La
deuxiéme ligne correspond & ’anti-dictionnaire fourni par le Laboratoire Parole et Langage
(LPL) d’Aix-en-Provence'?, et la 3éme ligne est la stop liste que nous avons créée (LIA). Les
résultats indiquent que la stop liste est utile dans le modéle, mais elle n’affecte que trés peu
les résultats.

Nbre de mots | U=C=S | Cout Score Score Régle de
stopliste Unigramme Cache décision
0 583 58 | 752 (73,65%) | 748 (73,26%) | 821 (80,41%)
684 (LPL) 591 58 | 752 (73,65%) | 753 (73,75%) | 822 (80,51%)
1388 (LIA) 586 58 | 752 (73,65%) | 755 (73,95%) | 824 (80,71%)

TaB. II1.6 — Résultats de classification thématique en fonction du nombre de mots de la stop
liste (en utilisant une sélection de 4000 mots clés par théme)

13Disponible 3 I’adresse : http ://www.up.univ-mrs.fr/~veronis/data/antidico.txt
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6.3 Utilisation des lemmes pour la classification
Etiquetage morpho-syntaxique

L’étiquetage morpho-syntaxique de surface, proposé par T. Spriet et M. El Béze dans
[Spriet et El-Béze 1998], détermine la classe (souvent syntaxique) de chacun des mots qui
composent le message (nom masculin singulier, pronom personnel...). Cette classe permet
alors de lever I’ambiguité pour de nombreuses applications (homophonie, ré-accentuation,
sémantique). Les outils linguistiques destinés au traitement des langues naturelles doivent
également disposer d’'un module robuste de gestion de l'inconnu. Les mots hors-vocabulaire
peuvent étre classés selon plusieurs catégories (noms propres, faute de frappe, fautes d’ortho-
graphe, néologisme, mots composeés, entités extra-linguistiques, etc...).

Le tagger du LIA choisit une classe pour chacun des mots de la phrase, parmi une liste de
103 classes morphologiques possibles (citées en Annexe B). Cet étiquetage est réalisé par une
méthode statistique mixée avec une approche & base de régles. L’étiquetage intervient aussi
dans des domaines connexes aux textes écrits tels que la reconnaissance de la parole, ou la
synthése. Différents modules ont été intégrés a cet outil :

— deux modules qui cherchent les classes probables, selon des méthodes statistiques en
fonction des finales des mots, un arbre de décision et un modéle 3-lettres,

— une approche triviale pour la recherche des noms propres, elle se contente de déclarer
toutes les classes nom propre possibles (nom de famille, nom de ville féminin, nom de
pays masculin...) et laisser le tagger choisir en fonction du contexte de la phrase,

— une petite étude & base de régles pour le cas des mots vus dans des contextes particuliers
(M. Xinconnu, rue Quelquechose, etc...).

Lemmatisation

Le lemmatiseur utilise la classe morphologique affectée & un mot pour, si nécessaire, lever
I’ambiguité sur son lemme de rattachement. La table III.7 est un exemple de phrase telle
qu’elle est traitée. L’accentuation est au format BDLEX, la premiére colonne est le mot, la
deuxieme représente sa classe obtenue avec le tagger cité précédemment et la troisiéme son
lemme.

La forme lemmatisée d’'un texte peut étre utilisée pour sa classification thématique de
la méme maniére qu’on le fait avec les mots. Nous avons créé un ensemble d’unilemmes
thématiques, c’est & dire que ’on évalue la probabilité d’apparition de la forme lemmatisée
des mots dans chaque théme. On utilise donc P;(l,,|T};) au lieu de P;(w|T}) ou w; représente
le lemme du mot w. Pour le modeéle & base de mémoire cache, nous avons sélectionné un
ensemble de lemmes clés qui remplaceront les mots clés dans le modeéle. Ce nombre a été fixé
arbitrairement a 3000. Le fonctionnement du modéle reste le méme : les lemmes clés entrent
dans la mémoire cache et on calcule la distance entre ce contenu de la mémoire cache et
I’ensemble de lemmes clés retenus pour chaque théme. La table II1.8 donne les résultats de la
classification des textes lemmatisés sur le corpus de test. On constate que les résultats sont
trés proches de ceux obtenus avec les mots.
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<s>

La

citel
attend

)

comime
aux
premiers
jours

7

que

les

soleils
couchants
incendient
ses
facbades
de
briques

< /s>

ZTRM
DETFS
NFS

V3S
YPFAI
COSUB
PREPAUX
AMP
NMP
YPFAI
COSUB
DETMP
NMP
MOTINC
V3P
DETFP
NFP
PREPADE
NFP
YPFOR
ZTRM

<s>

le

citel
attendre
comme
a2-+le
premier
jour

7

que

le

soleil
couchants
incendier
son
facbade
de

brique

< /s>

TaB. II1.7 — Phrase extraite du corpus d’apprentissage, taggée et lemmatisée.

UAS | U=S |U#S | U=S | U#S|U=S
Théme CAEH | C#S | C=8|C=8§]| Cout | Cout | Total
U#AC | U#C |U#C |U=C
Etranger 15 16 11 79 5 13 139
Histoire 0 2 0 5 0 0 7
Sciences 23 8 12 41 4 3 91
Sports 19 16 45 26 6 2 114
Economie 5 9 4 117 3 21 159
Culture 36 31 15 262 7 30 381
Politique 40 15 10 51 7 7 130
| Total | 136 | 102 | 104 | 595 | 27 | 57 | 1021 |

TAB. IT1.8 — Résultats de classification thématique des lemmes, en nombre de segments (classés
par secteur de rédaction d’origine du texte)
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6.4 Synthése des résultats

La table III.9 résume les résultats de la classification thématique du jeu de test. La pre-
miére ligne se référe au cas ou le cache et 'unigramme sont en accord avec le label manuel.
Dans la deuxiéme ligne, on ajoute le cas ol I'unigramme est en accord avec le label et le
cache ne contient pas assez de données pour étre pris en compte. La troisiéme ligne intégre
a la deuxiéme, la décision prise par I'unigramme seulement. La quatriéme ligne intégre a la
deuxieéme, la décision prise par le cache seulement. La derniére ligne correspond a la régle de
décision appliquée au cache et a 'unigramme.

Mots Lemmes Combinés

N % N % N %
v=C=S5 586 | 57,39 | 561 | 54,95 | 595 | 58,28
+C out 644 | 63,08 | 650 | 63,66 | 652 | 63,86
Deux premiers + Unigramme | 752 | 73,65 | 754 | 73,85 | 754 | 73,85
Deux premiers + Cache 755 | 73,95 | 741 | 72,58 | 755 | 73,95
Stratégie de combinaison 824 | 80,71 | 819 | 80,22 | 828 | 81,1

TAB. IT1.9 — Synthése des résultats de classification thématique de textes écrits

La tache de la classification thématique est trés délicate a traiter. Elle repose en effet sur
la décision humaine et son caractére subjectif fait qu’elle est souvent remise en cause par
d’autres personnes. Le modéle cache est meilleur avec 1'utilisation des 4000 mots clés qu’avec
3000 lemmes clés. Par contre, les unilemmes apportent une légére amélioration par rapport
aux unigrammes. La solution appelée "combinée" développe une approche hybride oi les deux
modéles sont le modéle cache qui utilise les mots clés, et des unilemmes thématiques. Mais les
différences entrent ces résultats ne sont pas suffisamment significatives pour qu’elles puissent
étre exploitées.

Les résultats montrent une augmentation des performances grice a 1’utilisation du cache.
Avec la contribution du cache, une précision supérieure & 80 % est obtenue. Ces expériences
montrent donc les avantages de l'utilisation conjointe d’un modéle cache et d’un modéle
unigramme. Leur complémentarité permet d’aboutir & une amélioration substantielle de la
classification thématique.

Pour donner une idée du résultat proposé par le modéle cache, la figure II1.2 montre
I'exemple d’un paragraphe court extrait du corpus de test du théme sport. Le texte traité
est le suivant (les mots clés sont indiqués en caractéres gras) :

" Depuis dixz-sept ans que je dispute le Safari Rally , je n’ ai jamais connu ¢a . Aprés
les pluies qui se sont abattues sur le pays depuis un mois , I’ état des routes et des pistes
est inimaginable , surtout dans les monts Taita " , affirmait le Suédois Bjorn Waldegaard
( Toyota Celica GT / ), trois fois vainqueur de I’ épreuve en 1977, 1984 et 1986 .

Parmi ’ensemble des mots clés de ce paragraphe, seul le mot pluies n’est pas un mot clé du
théme sport. Le modéle cache commence & donner ces valeurs aprés le mot pluies, qui est le
5éme mot clé, ce qui correspond & la 22éme entité lexicale. Ceci est illustré par la figure I11.3



Chapitre II1. Classification thématique 47

T
etranger

histoire — - -
sciences —--—-
sports —--—
afffeco —-—-—
culture —-—-—
0.8 - politique —-—-— 7
— /‘ T
o 06 e / 4
;O_.i B
= ./
9 /
g
[} H
& !
0.4 - e NS -
02| q
0 Il

10

Fig. I11.2 — Exemple de classification thématique donnée par le modéle cache

Etranger

Sciences Wy Woy Wos oo .

Mémoire Cache au 5éme mot clé

dix-sept Safari Rally ca pluies

Sports | Wgy Wgy Wo oo .

d(i)

Politique| w.,, w

g Wi Wy eeeeeee=- Wik

F1G. IT1.3 — Représentation du modéle cache au 5éme mot clé du paragraphe de la figure I11.2
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6.5 Plusieurs étiquettes thématiques

Lors de ’analyse thématique d’un paragraphe, il arrive que plusieurs thémes soient abordés
(politique étrangére, sport et économie...). Il est alors délicat de choisir quel théme attribuer
au segment. Les traitements proposés précédemment, ne tiennent pas compte de ce phéno-
méne pourtant fréquent. C’est pourquoi, lors de 1’étiquetage manuel du corpus de test, deux
labels thématiques ont été assignés aux paragraphes. Les résultats précédemment cités ne se
référaient qu’au premier de ces 2 labels. Cependant, lorsqu’il n’apparait aucune ambiguité sur
le théme, le méme label est assigné deux fois.

Sur les 1021 paragraphes du corpus de test, 678 ont deux fois le méme label thématique,
ce qui représente les 2/3 des données. Les résultats obtenus lors de la classification de ces
segments sont présentés en table II1.10. On observe de trés bons taux de classification pour
les deux modeles (79,5 % pour 'unigramme seul, et 83 % pour le modeéle cache seul). En
appliquant la régle de décision, on obtient plus de 89 % de classification correctes.

On en conclut que lorsqu’il n’y a pas d’ambiguité sur le théme d’un texte, notre méthode
de classification est encore plus performante.

N %
U=C=S5§ 441 | 64,95
+C out 483 | 71,13
Deux premiers + Unigramme | 539 | 79,5
Deux premiers + Cache 564 | 83,06
Régle de décision 607 | 89,53

TaB. IT1.10 — Classification thématique des paragraphes pour lesquels un seul théme représente
la solution (678 paragraphes)

Les résultats de classification des paragraphes pour lesquels 2 labels thématiques différents
représentent la solution sont en table III.11. On compare le théme choisi par chacun des
modeles avec les deux solutions possibles. Celles-ci sont notées par S1 et S2, o S1 est la
solution comparée lors des évaluations précédentes et S2 le deuxiéme label thématique qui est
affecté.

N %
U=C=451 145 | 42,27
+C out 161 | 46,94

(a) | Deux premiers + Unigramme | 212 | 61,81
(b) Deux premiers + Cache 191 | 55,69

Regle de décision 220 | 64,14
(c) (a) + U =52 285 | 83,09
(d) (b) + C =52 278 | 81,05

TAB. III.11 — Résultats de la classification thématique lorsque deux labels différents sont des
solutions possibles (343 paragraphes)



Chapitre II1. Classification thématique 49

La ligne (c) présente le cas on 'unigramme a assigné 'un des 2 labels solution et la derniére
ligne (d) présente le cas ou le modeéle cache a assigné l'un des 2 labels solution. On observe
également de trés bons taux de classification pour les deux modéles (83 % pour 'unigramme
seul, et 81 % pour le modéle cache seul). La figure II1.4 donne un exemple de paragraphe dont
les deux labels sont différents : Culture (S1) et Science (S2). Le texte de ce paragraphe est le
suivant :

DONNER au grand public une information scientifique sérieuse qui soit 4 la portée
du plus grand nombre : tel est le but des éditions Le Rocher, qui ont lancé récemment une
nouvelle collection : "Sciences et découvertes”. D’un format de poche (150X178mm),
chaque ouvrage, rédigé par un spécialiste du sujet traité, compte 128 ou 160 pages et 10
a 30 illustrations noir et blanc au trait. Pas de photos ou d’images en couleurs (sauf
sur la couverture). Cette austérité a son avantage : le priz de chaque livre est de 35 ou
de 39 francs. A ce jour, une douzaine de titres sont disponibles. Ils sortent, en effet, au
rythme de deux toutes les sixz semaines. Leur vari€té est trés grande : de la Vie des étoiles
aur Oasis du fond des mers et des Dinosaures a la Moisissure, du Cerveau hormonal auz
Volcans et magmas...

T
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FiG. II1.4 — Exemple de classification thématique donnée par le modéle cache, les deux labels
solution sont Culture et Sciences

6.6 Classification thématique de documents de parole

La classification de documents de parole trouve naturellement ses applications en recherche
documentaire, mais aussi, en reconnaissance automatique de la parole, comme nous le verrons
dans le chapitre suivant. Dans cette section, nous décrivons 1'utilisation de 1’outil de classifi-
cation, en l'utilisant sur des textes dictés. Pour évaluer le taux de classification thématique
de textes dictés, on compare le label assigné par notre systéme au texte original a celui as-
signé au texte dicté (sortie du systéme de reconnaissance). Le corpus de test composé de 97
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paragraphes (18000 mots) a été dicté au systéme ViaVoice 98 d’'IBM, un systéme dépendant
du locuteur et a grand vocabulaire. La répartition en thémes de ce corpus est présentée dans
la table II1.12. Quatre locuteurs (1 femme, 3 hommes) ont participé & sa constitution. Nous
avons observé sur ce corpus un taux d’erreurs d’environ 35 %.

Etranger | 17 | Economie | 15
Histoire 4 | Culture 17
Sciences | 15 | Politique | 14
Sports 15

TaB. II1.12 — Composition du corpus dicté : nombre de paragraphes dictés par thémes

Nous obtenons 73 paragraphes correctement labélisés contre 77 sur les textes de référence
correspondants. Comme on pouvait le penser, les mots clés sont apparemment bien reconnus.
Ces résultats sont détaillés dans la table I11.13. Ils confirment que nos travaux de classification
thématique sur 1’écrit peuvent étre réutilisés dans le cadre de retranscription de documents
de parole.

E£S | E£S | E=S|E#S|E=S|E+#S
Théme D#S | D#S | D#S|D=S|D=S5| Dout
E#D|E=D
Etranger 1 2 2 1 10 1
Histoire 1 1 2
Sciences 1 3 3 8
Sports 1 2 12
Economie 1 1 1 11 1
Culture 1 1 2 13
Politique 2 1 9
| Total | 4 | 6 12 8 65 | 2 |

TaB. II1.13 — Résultats de la classification thématique sur des textes dictés. S représente le
label de référence, E celui donné par le modeéle cache sur le texte écrit, et D celui donné par
le modéle cache sur le texte dicté.

Pour donner une idée du comportement du modéle cache sur un texte dicté, la figure I11.5
montre ’exemple d’un paragraphe court extrait du corpus de test du théme sport. Le texte
transcrit par le systéme de dictée est le suivant :

" Depuis 17 ans . Que je dispute le assassin riz et rallyes , je n’ ai jamais connu sa
. Apres les plutes qui se sont abattues sur le pays depuis un mois , I’ état des routes et des
pistes inimaginables , surtout dans I’ aimant habitat " |, affirmé le suédois décent a I’
égard de ( Toyota Celica GT) ), trois fois vainqueur tollé preuve en 1977, 1984 et que
1986 .

Parmi ’ensemble des mots clés de ce paragraphe, les mots suivants ne sont pas des mots
clés de sport : assassin, riz, pluies, habitat, affirmé, a l’égard de n’est pas un mot clé du théme
sport. Le modéle cache commence & donner ces valeurs aprés le mot routes, qui est le H5éme
mot clé, ce qui correspond & la 42éme entité lexicale.
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FiG. I11.5 — Exemple de classification thématique par le modéle cache sur un texte dicté

7 Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons développé de nouveaux concepts en modélisation statistique du
langage. Nous avons introduit une méthode basée sur une mémoire cache, avec une sélection de
mots clés thématiques. Le modéle repose sur la comparaison entre la distribution statistique
des mots contenus dans la mémoire cache d’un texte & un instant donné et les distributions
statiques des mots clés des thématiques. Cette évaluation est réalisée avec la divergence de
Kullback-Liebler symétrique, et évolue dans le temps avec la prise en compte de nouveaux
mots dans le cache. Nous avons vu que cette méthode est performante sur des textes écrits,
et qu’il est possible de reconnaitre des thémes au fur et & mesure qu’un document est dicté.

Les résultats sur la classification en thémes de documents écrits montrent d’une part la
bonne performance de la mémoire cache et d’autre part son role complémentaire & celui des
unigrammes thématiques pour la procédure de décision. Les résultats de la classification de
documents dictés, valident également la méthode. Ils montrent la capacité du modéle cache &
s’adapter & de nouvelles taches. Les avantages offerts par le modéle cache ont également donné
la possibilité d’affecter plusieurs labels thématiques aux segments de textes. Appliqués & la
Reconnaissance Automatique de la Parole, les résultats entrevus dans ce chapitre permettent
d’envisager l'utilisation d’une combinaison linéaire de modeéles de langage thématiques lors
de la phase de reconnaissance. Nous pouvons également envisager de comparer 'histoire de
la dictée d’'un document avec des distributions thématiques et d’en utiliser les résultats pour
l’adaptation dynamique du langage (chapitre IV). Ces méthodes de comparaison dynamique
peuvent aussi étre adaptées a la segmentation thématique de textes (chapitre V), et a l'ex-
pansion de requétes (chapitre VI) dans le cadre d’une application de recherche documentaire.



Chapitre IV

Adaptation des modéles de langage

1 Introduction

Les méthodes d’adaptation des modeéles de langage ont pour but de capter les différents
degrés de changement du langage. Pour 'adaptation thématique, les modéles peuvent étre
appris sur des corpora qui représentent des domaines spécifiques (rapport médicaux, corres-
pondance commerciale...). Ces domaines n’utilisent quune partie du langage, un sous-langage,
d’un point de vue du lexique, de la syntaxe, de la sémantique et de la structuration du dis-
cours ; ceci implique des conséquences sur les modéles de langage. L’impact peut étre favorable
sur les performances des systémes de reconnaissance s’ils sont dédiés au domaine pour lequel
leurs modéles de langage ont été appris. Mais les performances risquent d’étre fortement dé-
gradées si, par exemple, on voulait dicter une lettre commerciale & un systéme prévu pour
des rapports médicaux ! Les techniques d’adaptation tentent de capter les dépendances longue
distance et/ou d’ajuster les statistiques des modeéles n-grammes dynamiquement en repérant
les préférences de 1'utilisateur et les changements thématiques. D’un point de vue de I’appli-
cation et de I’évaluation, plusieurs types d’adaptation sont possibles. D'une fagon générale,
l'adaptation peut étre vue comme un probléme d’estimation paramétrique du modéle.

Ce chapitre présente en premier lieu la théorie d’estimation d’un modéle optimal, avec plu-
sieurs estimations possibles, dont ’estimation bayésienne qui s’applique bien & ’adaptation
des modéles & un nouveau domaine. Ce chapitre aborde ensuite le probléme de 1’estimation
des données manquantes. En effet, dans la mesure ou les corpora d’apprentissage ne consti-
tuent pas une énumération de toutes les formes de la langue, les modéles de langage ignorent
certaines formes du langage qui pourraient constituer des suites de mots acceptables. L’es-
timation de ces données manquantes est donc une partie importante dans la création des
modeles. Par la suite, sans chercher & étre exhaustif, nous décrivons quelques modéles de
langage en rapport avec 'adaptation, & savoir, les modeéles dynamiques, les modéles distants,
les modeles trigger et le modéle cache, puis les modéles thématiques. La derniére section pré-
sente les travaux que nous avons réalisés en matiére d’adaptation. L’objectif est de déterminer
automatiquement le théme d’un texte au cours de sa dictée et d’introduire la participation
du modéle de langage correspondant dans le systéme de reconnaissance. Pour valider ce pro-
cédé, nous montrons la puissance prédictive des modéles thématiques lorsque le théme a été
déterminé automatiquement.

52
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2 [Estimation des probabilités des modéles

L’apprentissage des modéles de langage dépend directement du type de modéle utilisé. Pour
un modele purement statistique, comme celui des n-grammes, il s’agit d’'un probléeme d’es-
timation des probabilités. Considérons un ensemble de textes d’apprentissage W = wq ... wy
constitués de mots appartenant & un vocabulaire fini V. A partir de I’hypothése que 1’histo-
rique h; d’'un mot w; est limitée aux n — 1 mots, I’ensemble des textes réservés a cet effet peut
étre appris, sans perte d’'informations, de la fagon suivante :

S = hyw;, hiz1wit1, ..., hrwr

Pour un historique h donné, un corpus S, peut étre extrait de S en prenant la sous-séquence
de tous les n-grammes dans S qui commencent par h, on a alors :

Sh = hwhl,...,hwhm

ot {h1,h2,...,hyn} C {n,n+1,...,I} peut étre vue comme une suite de m mots extraits
indépendamment selon la probabilité P(w | h). En d’autres termes, le corpus Sy, est constitué
de m variables aléatoires de distributions identiques et indépendantes (IID). Par la suite, nous
allons nous limiter & un contexte donné h, lors de la présentation de I’ensemble des méthodes
utilisées pour estimer les probabilités conditionnelles {P(v | h)},v € V, d’'un modele M. I
suffit de procéder de la méme maniére pour estimer les probabilités conditionnelles { P(v | A')},
utilisant d’autres contextes tels que h' # h. Pour des raisons de simplicité, le contexte h sera
omis des notations. L’objectif est l’estimation de la distribution de probabilités discrétes
P(v),v € V, donnée par le modéle M & partir d'un corpus d’apprentissage S = wi,...,Wn
de variables aléatoires de distributions identiques et indépendantes. Il faut noter que v fait
référence & un mot du vocabulaire, alors que w; représente le i-éme mot de S. La distribution
P(v) appartient généralement & une famille paramétrique :

{P(v;0),0 € ©}
ol 8 est un vecteur de paramétres inconnus qui spécifie la distribution, et © est ’espace de

parameétres. Dans ce qui suit, nous nous limiterons & 1’étude de deux distributions : I'une
appelée discréte et V'autre discréte symétrique.

2.1 Distribution Discréte

L’espace de paramétres de la distribution discréte est défini comme suit :

O={0=[0)],cy :0,>0 et VvEV,ZO,,zl}
veV
qui assigne directement un paramétre 6,, & chaque mot v du vocabulaire V. En fait,

P(v;0) =6,
La vraisemblance du corpus P(S;6) est définie ainsi :
m! UL
———— TJ1 6% on c(v) =Y d(w; =v) (IV.1)
ooy ey WL 2o,
avec 0(e) = 1 si e est vraie, 0 sinon. Le terme m est le nombre de symboles dans S et le
vecteur [c(v)]yey représente les statistiques suffisantes du corpus S.

P(S;6) =
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2.2 Distribution Discréte Symétrique

Si on suppose, par besoin de symétrie, que les mots ayant la méme fréquence dans S doivent
avoir la méme probabilité, on définit alors une distribution paramétrique légérement différente,
telle que :

P(v;0) = O ou r=c(v)
Ny
ou 0, représente la probabilité totale de tous les mots de v € V présents r fois dans S, alors

que n, est le nombre de mots présents r fois dans ce méme S. Un tel modéle introduit moins
de paramétres que les partitions de w.

La vraisemblance du corpus S avec la distribution symétrique est par conséquent :

c(v) -
p(s;g):L!'H <9c(v)> _L’Hcr) (IV.2)

HvEV C(U)' veV Toe(v) B H’UGV C(U)! r>0 n_r

Pour estimer la valeur de probabilité P(v;#), il suffit de définir la meilleure valeur pour son
vecteur de parameétres ©. Le probléme de ’estimation des points est un probléme classique en
statistiques paramétriques et peut étre abordé de différentes fagons. Plusieurs critéres diffé-
rents d’estimation sont possibles. Nous présentons dans ce qui suit I’estimation par maximum
de vraisemblance et ’estimation bayésienne.

2.3 Estimation par maximum de vraisemblance

Les probabilités du modéle sont estimées par un critére qui considére le paramétre § comme
une quantité inconnue a déterminer. Dans cette approche, la meilleure estimation est définie
comme étant celle qui maximise la probabilité (ou la vraisemblance) du corpus d’apprentissage
S. L’estimation de probabilité maximale (MP) de 6, suivant le principe du maximum de
vraisemblance est définie comme suit :

MP _ .
0 = argmax P(S;0)
m
= argmax H P(w;;0) (IV.3)
fco i1

L’estimation MP d’une distribution discréte peut étre facilement évaluée en maximisant le
logarithme de la vraisemblance plutét que la vraisemblance elle-méme. En prenant ceci en
compte pour le calcul de ©, et en supprimant un facteur constant, on obtient la fonction
lagrangienne suivante :

L(6;)) = Z c(v)log 0, + A (1 - Z 91,>

veV veV
En dérivant ceci par rapport & 6,, v € V et en ramenant la fonction & zéro, on obtient :
OL  c(v)

—-A=0 YveV

00, 0,

Aprés un réarrangement des termes, cette formule devient :

Zc(v)z(Z@,)/\ = A

veV veV
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En substituant A, on obtient ’estimation suivante :

c(v c(v
oMP _ (v) _ c) (IV.4)
Ypevelv)  m
Dans le cas d’'une distribution symétrique, si on maximise le logarithme de la vraisemblance
par rapport & 6, on a alors :

n,Tr
oMP — # (IV.5)

ce qui produit les mémes probabilités que la distribution discréte.

2.4 Estimation bayésienne

L’estimation bayésienne s’applique bien a ’adaptation & un nouveau domaine d’un modéle
appris dans un domaine. En fait, le vecteur de paramétres € est considéré comme une variable
aléatoire pour laquelle la distribution a priori est supposée connue. Dans ce cas, le probléme
est de trouver une estimation de 0, étant donné le corpus d’apprentissage S et la distribution
a priori P(6) des paramétres de 8. En appliquant la régle de Bayes, la distribution a posteriori
de 6 est définie comme suit :

P9 5) — P19 PO

P(S)

La distribution a posteriori de @ combine existant a priori avec l’ensemble empirique du
corpus d’apprentissage. Les deux expressions différentes de la probabilitée, P(S | 0) et P(S;8),
expriment la méme distribution. Cette différence de notation permet de mettre en évidence
le fait que © est un parameétre dans P(S;#0), tandis que © est considéré comme une variable
aléatoire dans P(S | 6). L'estimation de @ peut étre dérivée de la distribution a posteriori par
différentes méthodes dont deux d’entre elles sont maintenant énumeérées.

(IV.6)

1. Le critére du Maximum A Posteriori (M AP) cherche a faire en sorte que la valeur
de @ maximise la probabilité a posteriori. En éliminant le facteur constant P(S) dans
IV.6, le critére MAP apparait comme une généralisation du MP :

MAP _ _
0 = arglgleaécP(H | S) = argraneaé(P(S | 6)P(6)

Le plus simple, mais qui donne moins de connaissances a priori pour le vecteur 0 est la
distribution uniforme :

P©) = 5(6) = —.

vol(©)
ou vol(©) indique le volume de l'espace de parameétres ©. Avec cette distribution, le
MAP estimé est équivalent & celui de MP.

(Iv.7)

2. Le critére Bayesien (B) considére 6 au regard de la distribution a posteriori :

68 = E[9] 9]

_ / 0P(6 | S)do
(C]

Jo OP(S | 6)P(6)do

Jo P(S|0)P(0)do
Une condition suffisante pour le calcul de la distribution a posteriori de IV.6 est que
S ait des statistiques suffisantes, ce qui est garanti si la forme paramétrique P(v;6)
est de la famille exponentielle. En fait, 'existence de statistiques suffisantes implique
lexistence de distributions P(#) pour lesquelles la distribution a posteriori est de la
méme famille que ’antérieure.

(IV.8)
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3 [Estimation des données manquantes

Dans un corpus d’apprentissage des modéles de langage, il est courant que toutes les suites
de mots possibles ne soient pas rencontrées, alors que certaines d’entre elles peuvent consti-
tuer une suite de mots correcte, ou acceptable dans le langage. Les modéles tels que nous les
avons présentés dans les sections précédentes attribuent une probabilité nulle a chaque sé-
quence non observée dans la phase d’apprentissage, et donc refusent ’apparition de certaines
suites possibles de mots. Le probléme est le méme pour les suites de mots peu probables qui
seront éliminées au profit d’autres suites plus fréquentes. Une solution consiste & estimer la
probabilité conditionnelle ﬁ(w | h) en combinant deux composantes : le modéle de lissage et
le modéle de redistribution.

Le modéle de lissage est lié au probléme de I'estimation des suites de mots dont la fréquence
est nulle ([Witten et Bell 1991]). Dans ce modéle, la probabilité de tous les mots non observés
dans un historique h est estimée en escomptant les fréquences des suites de mots observées.
La fréquence relative d’'un mot w étant donné son historique h est estimée suivant le principe
du maximum de vraisemblance :

c(hw)
w | h)=

flar| by =<8
ou ¢(.) est le nombre d’occurrences de ’argument dans le corpus, et, quand c(hw) = 0, alors
f(w | h) = 0. Le modeéle de lissage produit ainsi une fréquence conditionnelle réduite f*(w | h)
pour les mots tels que c¢(hw) # 0 :

0< fwlh) < flw|h), Vhwe V"
ou V est le vocabulaire et n le nombre de mots dans la suite de mots hw. On trouve dans
la littérature plusieurs méthodes qui proposent de calculer le terme f*(w | h). Ces méthodes

d’escompte sont discutées dans [De Mori 1998]. Nous citons dans les paragraphes suivant la
méthode de Good-Turing, la méthode nommeée repli (backing-off) et l'interpolation linéaire.

3.1 Meéthode de Good-Turing

Dans cette méthode, le terme f*(w | h) est défini comme suit :

clhw)' g c(hw) >0

[f(w|h)= { (k) (IV.9)

0 sinon
et :
) tc(hw)—H
. tc(hw)
Le terme t. indique le nombre de suite de mots différentes qui apparaissent ¢ fois dans le
corpus d’apprentissage. La distribution de probabilités des suites de mots non observées se
définit a partir de la probabilité suivante :

AR)=1="" f*(w|h)
weV

Dans le cas de la méthode de Good-Turing, cette équation devient :

c*(w | h)
Ah)=1-— _—
() > o(h)
w:e(hw)>0
La probabilité A(h) est redistribuée sur tous les mots non rencontrés et dont I’historique est h.
Cette redistribution des masses escomptées est réalisée proportionnellement & une distribution

c(hw)* = (c(hw) + 1
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moins spécifique P(w | A'), o A' indique un historique réduit par rapport a h. Par exemple,
dans le cas d’'un modéle trigramme, c’est la distribution bigramme qui est utilisée.

3.2 Backing-off

Cette approche est proposée par Katz dans [Katz 1987]. Dans cette méthode, on estime la
distribution P(w | h) telle que :

A _ ) frw]h) si f*(w|h)>0
P(w|h) —{ onA(h)P(w | ') sinon (IV.10)

ol a est un facteur de normalisation (qui assure la condition Y, P(w | k) = 1) défini comme
suit :

-1
ap = ( Z P(w | h'))
w: f*

(w|h)=0
Dans le cas de 'estimation des modéles n-grammes, la distribution qui est utilisée quand la
fréquence f*(w | h) est nulle est de type (n — 1)-gramme.

3.3 Interpolation linéaire

Cette approche, proposée par F. Jelinek et R. Mercer ([Jelinek et Mercer 1980]), combine
directement les distributions de probabilités, comme suit :

P(w | h) = f*(w|h) + A(h)P(w | h')

Par exemple, si 'on veut obtenir I'interpolation linéaire d’un trigramme avec un bigramme,
on obtient :

P(w | h) = (1 = A(R)) Purig(w | h) + A(h)Pyig (w | ')

Les approches de backing-off et d’interpolation linéaire qui viennent d’étre présentées uti-
lisent récursivement les distributions d’ordre inférieur dans 1’estimation du modéle global.

4 Modéles avec adaptation

4.1 Modéles dynamiques et modéles distants

Le besoin d’aller au-dela des modéles trigrammes est évoqué dans [Jelinek 1991]. Puisque ces
modéles de langage utilisent un contexte trés limité, ils ne peuvent pas détecter les variations
de style ou de théme du texte. Les modéles & longues distances essaient de capter les dépen-
dances qui dépassent les trigrammes. Différentes approches sont apparues, elles permettent
soit l'utilisation des n-grammes pour n > 3, soit de considérer les variations de distributions
de P(wj; | h;) en regardant les 100 derniers mots de h; distants de w;. Ces modéles sont souvent
appelés dynamiques parce qu’ils modifient dynamiquement leurs statistiques en s’appuyant
sur ’histoire.

Etant donné un ensemble de modéles, chacun représentant un domaine, il est possible de
construire un nouveau modeéle en combinant leurs distributions de probabilités et d’adap-
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ter dynamiquement les différents poids. Une possibilité pour les combiner consiste en une
interpolation linéaire des différents parameétres comme suit (en s’assurant que >-; A;(t) = 1) :

<

L E N )P (wiem | )
& (t) M mzzo Z]"]:() Ai(t — 1) Py (wi—m | hi—m)

Les permugrammes ([Schukat-Talamazzini et al. 1994]) sont une généralisation des modéles
n-grammes. Ils sont obtenus par interpolation linéaire d’un grand nombre de modéles conven-
tionnels de type bigrammes, trigrammes et d’ordre supérieur. Ces derniers agissent sur des
permutations différentes et spécifiques de I’historique hy du mot a prédire w;. Cette approche
permet de tenir compte des dépendances entre les séquences de mots non adjacents qui peuvent
étre représentées sans avoir recours a des n-grammes d’ordre élevé.

Les bigrammes d’expressions étendent les bigrammes de mots vers des bigrammes d’expres-
sions courtes. E. Giachin propose des algorithmes qui recherchent les paires de mots adéquates
qui peuvent étre associées pour former de nouvelles compositions de mots ([Giachin 1995]).
Ceci est répété jusqu'a ce que la perplexité du modeéle ne s’améliore plus. Les paires de
mots adjacentes qui contiennent beaucoup d’informations mutuelles peuvent étre réunies
([Kenne et al. 1995]). Dans [McCandless et Glass 1994], une premiére grammaire est automa-
tiquement inférée & partir d'un corpus d’apprentissage. Un algorithme essaie ensuite de réduire
cette grammaire en fusionnant les séquences de mots et les non-terminaux (i. e. les expres-
sions). Finalement, la grammaire est utilisée pour générer un modéle de classes/expressions.

Les permugrammes et les modéles bigrammes d’expressions se sont montrés efficaces pour
les petits vocabulaires des applications de dialogue homme-machine dans lesquelles la caracté-
ristique principale des expressions est qu’elles contiennent un nombre important d’expressions
courtes mais qui ont une trés grande fréquence d’apparition. Dans ce cas, de bien meilleures
prédictions peuvent étre obtenues en utilisant de grands n-grammes. Cependant, aucune de
ces méthodes n’a été testée avec ’explosion de taille occasionnée par I'utilisation de modéles
d’ordre supérieur sur de grands vocabulaires.

Les modeéles n-grammes ¢ mizture ([Kneser et Steinbiss 1993]) essaient de détecter des
contraintes longues distances dans une phrase ou un paragraphe en interpolant différents
modéles n-grammes sur des thémes spécifiques. L’objectif est de donner des poids plus impor-
tants aux thémes en cours de reconnaissance. Dans [Iyer et al. 1994] une variation de cette
approche est proposée. En particulier, I'interpolation des modéles est effectuée au niveau de
la phrase, et les modeéles dépendant du sujet sont estimés sur des échantillons de paragraphes
obtenus & partir d’un algorithme de segmentation du texte.

Bahl et ses coauteurs ont proposé une extension des m-grammes, basée sur un arbre de
classification ([Bahl et al. 1989]). Ces modéles basés sur des arbres de classification peuvent
étre considérés dans le cadre général de la classification d’arbres, cette théorie est décrite
en détail dans [Breiman et al. 1984]. L’utilisation d’un arbre de classification binaire permet
de définir un ensemble de classes d’équivalence, chacune assignée & une feuille de l'arbre.
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Partant de la racine, une question binaire permet de choisir une branche a chaque noeud de
I’arbre, jusqu’a atteindre une feuille. A chaque feuille de ’arbre est attachée une distribution
de probabilités d’observer le mot suivant. Plus précisément, si fi..;_1 représente la feuille de
I'arbre & laquelle on accéde aprés les [ — 1 questions, on donne :

P(W; | Wy.q—1) = PWi | f1..a-1)
Cette technique permet de définir les questions & poser ainsi que la structure de ’arbre de
classification selon un critére d’entropie minimale sur les distributions attachées aux feuilles.

Les modéles n-grammes redimensionnables utilisent les méthodes qui effacent les statis-
tiques n-grammes particuliéres pour réduire les besoins en mémoire des modéles, sans pour
autant trop dégrader les performances ([Murveit et al. 1994], [Brugnara et Federico 1996],
[Seymore et Rosenfeld 1996], [Kneser 1996]). Ces techniques ont principalement été appli-
quées aux trigrammes mais peuvent étre étendues & des m-grammes d’ordre supérieur avec
succeés, en diminuant les modeéles 4-grammes et 5-grammes ([Kneser 1996]).

4.2 Modéle trigger et modéle cache

Ce type de modéle a pour objet d’étendre l'historique tout en évitant le probléme du
manque de données dans le corpus. L’objectif est de capter les informations contenues dans
I'historique lointain du mot & prédire. Le modéle cache trouve son fondement sur le fait que
les mots contenus dans 1'historique ont plus de chance de réapparaitre.

Les modéles triggers ou de collocation utilisent des dépendances longues distances entre les
paires de mots, qui sont corrélées de fagon significative & l'intérieur du corpus d’apprentis-
sage. En pratique, on recherche dans une fenétre de largeur donnée les paires de mots ayant
une forte information mutuelle. Les triggers sont introduits sous la forme de contraintes pour
les modeéles ([Rosenfeld et Huang 1992]), soit en les interpolant avec un modéle n-gramme
([Ney et al. 1994]). Des triggers peuvent étre intégrés a la composante linguistique pour amé-
liorer I’adaptation des modéles [Sarukkai et Ballard 1997].

Les modéles avec une mémoire cache de [Kuhn et De Mori 1990] ont été utilisés avec des
modeles triclasses pour remplacer les probabilités d’un mot dans une classe. Ainsi, la proba-
bilité associée & un mot w; du modéle triclasse :

P(w; | gi—2gi—1) = Y_ P(w; | g:)P(w; | gi—2gi—1)
g9:€G
est remplacée par :

Peache(wi | gi) = Mrain(wi | gi) + (1 — A) feache(wi | 9i)
ol la premiére fréquence relative est calculée sur le corpus d’apprentissage, alors que la seconde
est basée sur le contenu de la mémoire cache des N derniers mots (N = 200) dont la catégorie
lexicale est égale & g;. Les paramétres d’interpolation 0 < A < 1 peuvent étre estimés selon
différentes méthodes.

Il existe plusieurs méthodes pour combiner les modéles triggers et les modéles cache avec
d’autres modeles plus classiques ([Ney et al. 1994], [Tillman et Ney 1996]). Dans le cas d’une
interpolation linéaire d’un trigramme, d’un trigger et d’un cache, la probabilité associée a un
mot w; est la suivante :

P('wi ‘ h) = (1 - - )\Q)Pn—g'ram('wi | wi—Z'wz'—l) + )\IPcache(wi | h) + )\QPtrigger('wi | h)
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4.3 Modéles thématiques

Les modéles thématiques proposent une représentation de sous-domaines du langage. Cer-
tains thémes peuvent étre treés généraux comme la politique, le sport, la culture, les sciences...
ou trés précis, comme dans [Seymore et al. 1998] ou [McDonough et Gish 1994] avec des su-
jets comme la pollution de 'air, la musique, le crime, le controle des armes, le service public,
I’éducation publique, la vie familiale... Certains de ces modéles ont déja été présentés, dans ce
mémoire car ils sont utilisés pour la classification ou la segmentation thématique mais leurs
applications sont plurielles :

— classification automatique,

— regroupement de thémes proches,

— re-découpage automatique d’'un théme en sous-thémes,

— suivi de thématique,

— adaptation dynamique des modéles thématiques en RAP,...

Les modeles de langage n-grammes sont fréquemment employés par les systémes de re-
connaissance de la parole pour contraindre et guider la recherche. Les valeurs typiquement
affectées & N varient de 2 & 4, malgré leur performance reconnue, ces modéles manquent d’in-
formation sur les contextes a long terme. Dans [Mahajan et al. 1999], les auteurs montrent
que la puissance prédictive des modéles de langage de n-grammes peut étre améliorée en uti-
lisant des informations du contexte & long terme. Ils emploient des techniques de recherche
documentaire pour généraliser l'information disponible concernant le contexte avec des mo-
déles de langage thématiques. Ils montrent I'efficacité de cette technique avec des expériences
sur le corpus des textes du "Wall Street journal". La méthode proposée peut réduire la per-
plexité du modele de langage (trigramme + stemming) de 37 %, ce qui indique la puissance
prédictive du modéle de langage thématique. Le probléme avec ce type de méthode est que le
théme doit étre connu. Dans [Khudanpur et Wu 1999 un modéle longue distance dynamique
qui incorpore des contraintes sur les conditions thématiques est utilisé dans un systéme de
reconnaissance. Ces concepts vont étre étendus dans la section suivante.

5 Adaptation dynamique des modéles thématiques

5.1 Principe

L’objectif de notre travail concernant ’adaptation des modéles de langage est 1’intégration
d’un outil de classification thématique en vue d’améliorer les performances des systémes de
reconnaissance automatique de la parole. Cette adaptation est réalisée en fonction des thémes
identifiés dynamiquement lors de la reconnaissance. Il consiste & utiliser un modéle généraliste
classique au début de la reconnaissance afin d’initialiser le processus de classification théma-
tique, et de se servir de ces données afin de déterminer le théme du texte. Le modéle de langage
peut alors étre adapté, par exemple par interpolation linéaire entre le modéle classique et les
modeles thématiques, en fonction de cette connaissance sur la nature du texte.

Pour la réalisation de cet objectif nous proposons d’utiliser ’outil de classification décrit
dans le chapitre précédent. Il respecte les différentes propriétés qui suivent. Tout d’abord, il
est impératif que le théme puisse étre trouvé non pas lorsque ’on dispose du document en
entier mais au cours de son traitement. Pour la méme raison, il est préférable que peu de
données soient utiles pour obtenir le théme, afin que les modéles thématiques puissent étre
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intégrés rapidement. Le principe du modéle cache respecte ces deux contraintes puisque le
cache est une fenétre qui se déplace sur le texte et que seulement 5 mots clés sont utiles
pour déterminer le théme. Par ailleurs, un autre facteur qui peut étre pris en compte lors de
I'intégration d’un nouvel outil dans un systéme de RAP concerne les ressources informatiques
nécessaires 3 son fonctionnement, et le temps de calcul. Concernant ces deux points, 13 aussi
le modéle cache est satisfaisant car il ne nécessite qu’un ensemble de mots clés par théme
et de leur distribution statistique, ce qui est trés peu au regard des données utilisées par les
modéles n-grammes. De plus, le théme est identifié en temps réel (moins d’une seconde pour
un paragraphe complet). Le principe général de cette approche, en intégrant notre systéme
d’identification thématique est illustré par la figure IV.1.

Traitement Phrase

, non
Cache > 5 mots clés ?

Fin de phrase ?

A

oui

Identification du/des théme(s)

Combinaison linéaire de modéles
de langage thématiques

FiGg. IV.1 — Détermination dynamique du théme des documents de parole

La validation de ce processus commence par 1’évaluation de la capacité de prédiction des
modéles de langage thématiques, par une mesure de perplexité. Idéalement, au vue de notre
objectif, cette validation devrait avoir lieu sur des textes thématiques, résultat de la retrans-
ciption de textes de parole par un systéme de RAP. Ces textes doivent ensuite étre classés en
thémes par le modéle cache tels qu’ils I'auraient été lors de leur dictée. Mais la constitution
d’un tel corpus reste difficile est trés fastidieuse. C’est pourquoi, & défaut de disposer des don-
nées adéquates, cette partie expérimentale sera effectuée sur des textes écrits. La deuxiéme
étape de la validation consiste en 'intégration du systéme de classification thématique dans
un systéme de RAP pour pouvoir aprécier le gain de reconnaissance. Ce travail n’a pas pu
étre conduit au cours de notre étude car le LTA ne disposait pas de systéme de reconnaissance
de la parole au moment oul ce travail a été conduit. Le travail que nous présentons dans les
sections suivantes concernent donc ’évaluation des modéles de langage thématiques, en terme
de perplexité.
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5.2 Expérimentation

Dans cette section, nous proposons de valider I'idée qu'un modéle qui intégre des connais-
sances thématiques sera plus performant qu’un modéle généraliste, et ce, en déterminant
automatiquement le théme du texte ([Bigi et al. 2000a]). Concernant le vocabulaire des mo-
déles, si I’on veut que les modeéles puissent étre intégrés a un systéme de reconnaissance, il
est préférable de le sélectionner de sorte & disposer des transcriptions phonémiques ainsi que
des HMM de tous les mots qui le composent. Par ailleurs, la taille du vocabulaire ne doit pas
étre trop importante car les corpora d’apprentissage des modéles thématiques sont de taille
limitée. C’est pourquoi, nous avons utilisé un sous-ensemble de 10 000 mots du vocabulaire
du systéme MAUD, outils de traitement de la parole continue du LORIA ([Fohr et al. 1997],
[Zitouni 2000]).

La création de ’ensemble des modeéles et les calculs de perplexité ont été effectués avec
le toolkit v2 du CMU ([Rosenfeld 1995]). Les tailles des corpora d’apprentissage dont nous
disposons pour la création des modéles sont décrites dans le tableau IV.1. Chaque ligne du
tableau indique le nombre d’entités lexicales disponibles dans le corpus pour chacun des 7
thémes, et la derniére ligne concerne ’ensemble des données utilisées pour apprendre le modéle
général. Comme le nombre de documents disponibles pour chaque théme est trés différent,
les données du modéle général ont été extraits aléatoirement des thémes Etranger, Economie,
Culture et Politique.

Théme Apprentissage
Etranger 15 178 982
Histoire 609 703
Science 2 025 741
Sport 191 966
Economie 10 394 924
Culture 15 786 307
Politique 10 084 571
Général 32 341 193

TAB. IV.1 — Taille de ’ensemble des corpora utilisés pour entrainer les modéles.

On constate que certains thémes ne disposent pas d’un corpus suffisant, c’est pourquoi, nous
avons limité notre étude aux modéles bigrammes. Cependant, les thémes Sport, Histoire et
Sciences ne disposent pas de suffisamment de données pour apprendre un bigramme robuste.
Nous avons alors choisi de ne pas utiliser les modéles thématiques directement mais de les
interpoler avec un modéle mieux appris : le modéle général.

Nous utilisons la combinaison linéaire de chaque bigramme thématique avec le bigramme
général, telle que :
P(wi | wj) = APy (w; [ wy) + (1 = A)Py(w; | wy)
ott Py(w; | wj) et Py(w; | w;) sont les probabilités du mot w; étant donné 'observation de w;
respectivement dans le modéle général et dans le modeéle du théme ¢. Le calcul de la perplexité
du modéle général et celui de chaque modeéle combiné est alors réalisé sur le corpus de test
séparé en thémes par le modeéle cache, comme décrit dans le chapitre III.
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A | Etranger | Histoire | Sciences | Sport | Economie | Culture | Politique
0,0 | 139,72 29211 177,95 232 137,40 162,65 145,65
0,1 | 137,38 282,15 174,63 | 227,16 136,26 162,46 142,78
0,2 | 136,10 248,12 165,30 197,13 134,48 160,97 140,18
0,3 | 135,87 | 229,75 160,55 182,05 133,89 | 160,64 139,03
0,4 | 136,22 217,63 157,88 172,84 133,93 160,99 138,62
0,5 | 137,03 208,94 156,57 | 166,91 134,43 161,88 138.76
0,6 | 138,25 202,47 | 156,34 | 163,24 135,34 163,28 139,35
0,7 | 139,90 197,61 157,16 | 161,46 136,67 165,23 140,42
0,8 | 142,06 194,07 159,20 161,62 138,48 167,89 142,03
0,9 | 144,96 191,77 163,16 164,57 140,95 171,60 144,42
1,0 | 149,04 191,18 | 174,16 179,47 144,94 177 148,43

5.3 Résultats

TaB. IV.2 — Comparaison de perplexités avec et sans un ML thématique

Les résultats des évaluations de perplexités sont donnés dans la table IV.2 et la figure IV.2.
Il est intéressant de rapprocher la table IV.1, concernant la taille du corpus d’apprentissage, et
la table IV.2, indiquant la valeur du coeflicient A & affecter au modéle général. Par exemple, le
corpus de Sport, dont la taille du corpus d’apprentissage est trés faible, a un modéle interpolé
avec un coefficient A\ de 0,7 pour le modéle général, alors que les thémes FEtranger et Culture,
dont les données d’apprentissage sont de taille suffisante, ont un coefficient A & 0,3. D’une
fagon globale, on constate que le coefficient A, appliqué au modeéle général, refléte la qualité du
bigramme thématique. De plus, il est intéressant de remarquer que les perplexités des modéles
thématiques de Etranger, Economie, Culture et Politique, dont les données d’apprentissage
suffisent, sont meilleures que celles du modéle général.
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Fic. IV.2 — Evolution des perplexités des modeéles bigrammes combinés
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Dans tous les cas, sauf Histoire, le modéle interpolé permet de gagner en perplexité. En
effet, ce théme est une exception car le corpus d’apprentissage est relativement faible et ses
articles portent souvent sur des sujets relatifs aux thémes Culture, Potilique ou Etranger. Une
synthése des résultats signifiant les gains des modéles combinés est présentée en table IV.3.
Un gain moyen de l'ordre de 8,7 % est observé sur les 6 thémes concernés.

A | PP ML combiné | PP ML gral Gain

Etranger | 0,3 135,87 149,04 8,84 %
Histoire 1 - 191,18 -
Science 0,6 156,34 174,16 10,23 %

Sport 0,7 161,46 179,47 10,04 %
Economie | 0,3 133,89 144,94 7,62 %
Culture | 0,3 160,64 177 9,24 %
Politique | 0,4 138,62 148,43 6,61 %

TAB. IV.3 — Perplexités de modeéles bigrammes combinés

6 Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de ’adaptation des modéles de langage.
Nous nous sommes intéressés aux solutions proposées dans la littérature pour 1’évaluation
des parameétres des modéles, ainsi qu’a plusieurs modéles existants. Notre objectif était de
valider 1'idée qu’un modéle qui intégre des connaissances thématiques sera plus performant
qu’un modéle généraliste, et ce, en déterminant automatiquement le théme du texte. Les
expérimentations que nous avons conduites nous ont permis d’arriver & cette conclusion, avec
un gain de perplexité de 8,7 %, en comparant des modéles de langage bigrammes thématiques
interpolés et un modéle généraliste.

Pour aller encore plus loin dans cette voie, il est nécessaire de disposer d’un ensemble de
corpora d’apprentissage thématiques qui permettront de disposer de modéles de langage plus
précis, par exemple de type trigrammes. Dans le chapitre V, nous développons des méthodes
de segmentation automatique de documents qui peuvent étre utilisées pour segmenter théma-
tiquement un corpus pour ’apprentissage de nouveaux modéles.



Chapitre V

Segmentation thématique

1 Introduction

Segmenter une entité textuelle ou audio consiste & la découper en fragments de nature
proche. Plusieurs types de segmentations sont possibles. On peut, par exemple, analyser
les textes suivant leur structure physique (phrases, paragraphes, titres, marques typogra-
phiques...) ou selon leur contenu (styles d’écriture, liens thématiques entre les termes em-
ployés...). La segmentation thématique a pour but de déterminer automatiquement les chan-
gements de thémes entre les segments qui composent un document.

Dans 'objectif d’améliorer les systémes de reconnaissance automatique de la parole, la
segmentation peut étre utile pour séparer en plusieurs thémes les corpora d’apprentissage des
modéles. En recherche documentaire, la segmentation de documents peut étre un atout, par
exemple, pour répondre le plus précisément possible & la question posée par 1'utilisateur. Ainsi,
il disposera uniquement des segments thématiques demandés, et non du document complet.
Dans ce cas, la segmentation a pour but de trouver les blocs thématiquement homogénes des
documents : les unités documentaires du texte. La segmentation peut également étre utilisée
pour rapporter des documents entiers ; dans ce cas, elle permet la mise en valeur de certains
documents grace & un nouveau calcul des similarités avec la requéte & partir du découpage
des textes en unités documentaires.

Dans ce chapitre, nous introduisons de nouvelles méthodes pertinentes pour la segmentation
thématique de documents. L’objectif est de retrouver les frontiéres de paragraphes adjacents
de thémes différents. Pour effectuer les évaluations, nous avons créé des corpora de test dans
lesquels chaque document est constitué de 3 paragraphes tirés aléatoirement dans nos corpora
thématiques. Pour mesurer I'impact que peut avoir la taille des paragraphes qui composent
les documents sur la qualité de la segmentation, nous avons défini trois corpora dont les
contraintes de tailles sont différentes. Un premier corpus de 355 documents n’est constitué
que de paragraphes supérieurs a 300 entités lexicales (appelé "Sup300"). Un deuxiéme corpus
de 820 documents n’est constitué que de paragraphes de taille inférieure & 300 entités lexi-
cales (appelé "Inf300"). Un troisiéme corpus de 1393 documents ne prend en compte aucune
contrainte de taille (appelé "Test"). Toutes les évaluations sont effectuées sur ces 3 corpora
mais les résultats présentés graphiquement concernent essentiellement le corpus de test.
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La segmentation thématique que nous proposons opére en deux étapes. Nous procédons,
dans un premier temps (section 2), & un repérage de ruptures candidates, puis a leur sélection
(section 3). Plusieurs méthodes ont été développées pour chacune de ces étapes. Afin de les
valider, nous évaluons le taux de détection des ruptures thématiques avec les valeurs de rappel
et précision suivantes :
nombre de ruptures correctement détectées

rappel = (V.1)

nombre de ruptures a trouver

nombre de ruptures correctement détectées

précision = (V.2)

nombre de ruptures totales détectées

En principe, une rupture thématique ne peut pas se trouver dans le courant d’une phrase.
C’est pourquoi, dans I’ensemble des traitements, nous ne chercherons les ruptures thématiques
qu’en fin de phrase.

2 Repérage des candidats

2.1 Modéle a base de mémoire cache

Comme décrit dans le chapitre III, le modéle & base de mémoire cache est un outil per-
formant pour la classification thématique, c’est pourquoi nous avons voulu l'utiliser dans le
cadre de la segmentation. Le contenu de la mémoire cache est une représentation de 'his-
torique puisqu’elle en conserve uniquement les N derniers mot clés. La mémoire cache est
réinitialisée & chaque nouveau document. Les probabilités du modéle sont calculées & partir
des distances d}(i), distances de Kullback-Liebler normalisées évaluées entre le contenu de la
mémoire cache et les histogrammes de mots clés de chaque théme T}. Pour la classification
thématique, le théme assigné au paragraphe est celui dont la distance est la plus petite.

Les documents sont segmentés en phrases, et la distance de Kullback-Liebler est calculée &
chaque fin de phrase. La distance d;‘(z) est la distance entre la mémoire cache et I’histogramme
du theéme T} & la fin de la 4-éme phrase du document. Nous nous intéressons & 1’évolution de
cette distance pour le meilleur théme, au sens de la classification. Cette variation s’exprime
par :

0(i) = d;‘(z) — d;‘(z -1
ol j est le meilleur théme & la fin de la (i — 1)éme phrase. Nous proposons une rupture
candidate & chaque augmentation importante de la distance, c’est & dire quand :

d(i) >0
ol @ est un seuil déterminé expérimentalement. Ceci correspond & une chute de la probabilité
du meilleur théme, comme on peut I’observer sur la figure V.1. Cette figure montre un exemple
d’évolution des probabilités du modéle cache lorsque deux paragraphes de thémes différents se
succédent. Elle permet de constater que la probabilité du théme du premier paragraphe décroit
fortement dés que le second paragraphe est abordé. Cependant, il n’y a pas de changement
"radical" du théme, car lorsque le second paragraphe est traité, le cache contient les données
du premier paragraphe (100 mots clés).
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FiGg. V.1 — Exemple de classification thématique d’un document composé de deux para-
graphes : le premier est extrait du théme Etranger, et le second (qui commence au 515éme
mot) provient du théme Sciences.
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Les résultats que ’on obtient avec cette méthode sont exprimés dans la table V.1 et la figure
V.2. On observe une valeur élevée de rappel, ce qui signifie que peu de frontiéres thématiques
n’ont pas été détectées. Par contre, la faible valeur de précision indique un nombre important
de fausses alarmes. Ce phénoméne est moins marqué sur le corpus dont les paragraphes sont
inférieurs & 300 mots car un nombre plus élevé de ruptures candidates y est plus adapté. Les
différentes valeurs de 6 ne font que faire varier proportionnellement les valeurs de rappel et
de précision.

0 0,001 | 0,0012 | 0,0014 | 0,0016 | 0,0018 | 0,002 | 0,003 | 0,004

Sup300 | Rappel | 0,9842 | 0,9827 | 0,9655 | 0,9496 | 0,9281 | 0,8978 | 0,6691 | 0,4331
Précision | 0,0975 | 0,119 | 0,1403 | 0,1662 | 0,1907 | 0,2197 | 0,3279 | 0,3859

Inf300 | Rappel | 0,8244 | 0,7939 | 0,7706 | 0,731 | 0,7064 | 0,6682 | 0,5185 | 0,3966
Précision | 0,3921 | 0,4108 | 0,4362 | 0,453 | 0,477 | 0,4952 | 0,5869 | 0,6581

Test | Rappel | 0,0091 | 0,8896 | 0,8664 | 0,8444 | 0,8152 | 0,789 | 0,612 | 0,4332
Précision | 0,1261 | 0,1495 | 0,1747 | 0,2018 | 0,2309 | 0,2608 | 0,4047 | 0,4798

TAB. V.1 — Résultats de la segmentation par la méthode de repérage des ruptures candidates
qui utilise le modele & base de mémoire cache.

I I
; Corpus Test sup300 —>—
| Corpus Test inf300 =+~
| . Corpus Test --{-f--

Précision

Rappel

F1G. V.2 — Résultats de la segmentation des 3 corpora par la méthode de repérage des ruptures
candidates qui utilise le modéle & base de mémoire cache.



Chapitre V. Segmentation thématique 69

2.2 Bigrammes a distance

On appelle un "cache arriére" ou "backward cache" des bigrammes & distance. Nous avons
effectué un apprentissage de bigrammes en utilisant la mémoire cache qui précéde chaque
mot clé w;. Ainsi, pour chaque mot clé du texte, on considére toutes les paires de mots clés
composées de w; avec chacun des mots clés que 'on observe dans sa mémoire cache. Ce
processus itére selon le schéma de la figure V.3.

Cache (50 mots clés)

(W, W)
(w,w)
(W, W)

= =L =

(W, w

Fi1G. V.3 — Méthode d’apprentissage du backward cache

Pour respecter les contraintes de mémoire, nous avons sélectionné seulement les 4000 mots
clés les plus probables, parmi les 11575 mots clés des 7 thémes, et nous avons limité la taille
du cache & 50 mots clés.

Dans le cadre de la segmentation thématique, nous cherchons & évaluer si une rupture est
présente avant la i-éme phrase. Pour ce faire, nous disposons de S;, la phrase qui suit ¢, et de

C;, la mémoire cache qui précéde 7. Ceci est présenté dans la figure V.4.

Cache (n > 5 mots clés) C; Phrase S;

F1G. V.4 — Méthode d’évaluation du contexte d’un backward cache (bigrammes & distance) :
on cherche & déterminer si 7 est une rupture thématique.

L’objectif est de définir la quantité d’information que C; et S; ont en commun afin d’en dé-
duire si 7 est une frontiére thématique. Pour effectuer cette évaluation, nous utilisons P,(w; C;),
la probabilité d’avoir une continuité a l'instant %, et P.(w; C;), la probabilité d’avoir une rup-
ture. Ceci s’évalue :

Pe(w; Ci) = Y P(wi, wy)
neC;
et

Pr(wi Cz) = Z P(wz)P(wn)
neC;
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ou :

n(w;, wy)
EkeCi n(wia wk)
avec n(w;, wy) est le nombre de fois ot wy, a fait partie de la mémoire cache de w; pendant la
phase d’apprentissage. P, représente le fait que w; et w, partagent beaucoup d’information
et P, exprime leur indépendance 1'un envers ['autre.

P(w’ia wn) =

Pour déterminer §’il y a une rupture thématique, nous définissons un rapport normalisé
R(i), calculé pour chaque mot w; de S; tel que :

1
R(i)= ———
() T R;(lwi)
1o Pe(wi Cy)
R (Z) a Pr(wi CZ)

Dans ce cas, 4 est un candidat a la rupture quand le plus petit des R() est inférieur & un
seuil :
in(R(: + k ) V.3
min(R(i + b)) < (v-3)
Il faut noter que R(7) varie entre 0 et 1.

Les résultats obtenus par cette approche sont présentés dans la table V.2. Comme on pouvait
s’y attendre, les résultats obtenus ne sont pas a la hauteur de ceux rencontrés avec le modéle &
base de mémoire cache. Ceci s’explique par le fait que, contrairement au modéle cache, dans le
cas présent on cherche les frontiéres thématiques en n’ayant aucune connaissance concernant
les themes. Concernant les différences entre les corpora, il apparait que cette méthode est plus
efficace sur des paragraphes de taille suffisemment importante. Ceci est di au fait qu’il faut
que Cj soit de taille suffisante et de méme théme pour étre cohérente.

Sup300 | Rappel | 0,9151
Précision | 0,1332
Inf300 Rappel | 0,4128
Précision | 0,4953
Test Rappel | 0,7235
Précision | 0,1494

TaB. V.2 — Résultats de la segmentation par la méthode de repérage de bigrammes & distance.

2.3 Synthése des résultats du repérage

A fin de comparaison, nous avons aussi utilisé une méthode systématique. Elle place arbi-
trairement un candidat toutes les N phrases. Cette méthode permet avec N = 1 de trouver
toutes les ruptures (rappel=1), avec la valeur minimale de précision qui peut étre observée.
Les résultats, dans ce cas sont dans le tableau V.3.



Chapitre V. Segmentation thématique

71

N 1 5 10
Sup300 | Rappel 1 1 0,9913
Précision | 0,0178 | 0,0907 | 0,1838
Inf300 Rappel 1 0,6792 | 0,3629
Précision | 0,1551 | 0,6272 | 0,8989
Test Rappel 1 0,8391 | 0,6816
Précision | 0,0249 | 0,1084 | 0,1805

TAB. V.3 — Résultats de la segmentation si I’on place un candidat toutes les N phrases.

La figure V.5 synthétise les résultats obtenus sur le corpus de test par les 3 méthodes
de repérage présentées dans cette section. Signifier des ruptures thématiques sans disposer
de connaissances thématiques semble étre une tiche ardue. Ainsi, le backward cache donne
des résultats quasiment identiques & ceux de la méthode systématique, cependant, ce modéle
pourrait étre amélioré si le nombre de mots clés pris en compte était plus élevé. Le modéle
a base de mémoire cache (dépendant des thémes appris) reste la meilleure solution que nous

avons testée.

Précision

Repérage périodique --{-}--

Repérage Modgle Cache —<—
Repérage Backward Cache

Fic. V.5 — Résultats de la segmentation sur le corpus de test avec 3 méthodes de repérage

des ruptures candidates.
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3 Sélection des candidats

Dans cette section, nous définissons un segment comme étant la portion de texte comprise
entre deux ruptures candidates. Dans une premiére étape, nous avons exposé des méthodes
pour repérer un ensemble de ruptures candidates qui peuvent représenter la frontiére théma-
tique entre deux segments de texte. Nous avons pu observer de forts taux de rappel. Dans
cette seconde étape, nous développons plusieurs méthodes dont I'objectif est de sélectionner
les candidats en minimisant les fausses alarmes afin de gagner en valeur de précision, sans
trop perdre de la valeur de rappel.

3.1 Modéle cache

En utilisant le modéle & base de mémoire cache pour leur classification, il est possible que
deux segments successifs soient labéllisés avec le méme théme. Les ruptures de thémes sont
alors définies lorsque deux labels thématiques différents sont observés dans deux segments
adjacents. On peut noter que, comme les ruptures candidates sont obtenues avec des régles
locales appliquées au contenu de la mémoire cache, quand on génére des segments de textes
qui ne contiennent pas un nombre suffisant de mots, la rupture candidate est alors ignorée.
Ce nombre a été fixé empiriquement en fonction de la méthode de repérage utilisée.

Les résultats sont dans la table V.4 en fonction de la méthode de détection des candidats.
On observe des résultats nettement meilleurs sur le corpus Sup300 que sur les autres corpora
car sur ces derniers, la mémoire cache ne contient pas toujours un nombre de mots suffisant
pour étre représentatif. Ces résultats sur le corpus "Test" sont en figure V.6. On constate
4 nouveau que la solution entiément basée sur le modeéle cache est plus performante que
les autres méthodes. De plus, on remarque I'importance de la méthode de repérage lors de
la phase de sélection, puisque lorsque les candidats sont choisis par la méthode & base de
mémoire cache on obtient de meilleurs résultats qu’avec la méthode systématique. On le voit
notamment sur le corpus "Test" en comparant les cas o 8 = 0,0018 et N = 10. Pour la
méme valeur de rappel, la valeur de précision est nettement meilleure par le repérage & base
de mémoire cache. Le probléme de cette méthode est qu’elle requiert des connaissances a priori
sur les thémes. C’est pourquoi, nous avons orienté nos travaux vers une nouvelle méthode de
sélection, indépendante des thémes.
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0 0,001 | 0,0012 | 0,0014 | 0,0016 | 0,0018 | 0,002 | 0,003 | 0,004
Sup300 | Rappel | 0,8317 | 0,8273 | 0,8086 | 0,7818 | 0,754 | 0,7281 | 0,5194 | 0,3367
Précision | 0,6856 | 0,697 | 0,7168 | 0,7479 | 0,7594 | 0,7749 | 0,8186 | 0,8357
Inf300 | Rappel | 0,0376 | 0,0421 | 0,0467 | 0,0499 | 0,0538 | 0,0577 | 0,059 | 0,0544
Précision | 0,8169 | 0,8333 | 0,8605 | 0,8556 | 0,8557 | 0,8476 | 0,8585 | 0,875
Test Rappel | 0,3857 | 0,3868 | 0,3797 | 0,3775 | 0,3715 | 0,3618 | 0,2851 | 0,2035
Précision | 0,6492 | 0,6675 | 0,6794 | 0,7212 | 0,7394 | 0,7543 | 0,8141 | 0,85
Méthode de repérage | Backward Périodique

cache N=1 N=5 | N=10

Sup 300 Rappel 0,6748 0,6475 | 0,8144 | 0,6906

Précision 0,5563 0,3719 | 0,4825 | 0,5184

Inf 300 Rappel 0,0635 0,2029 | 0,2139 | 0,0966

Précision 0,8448 0,5217 | 0,6613 | 0,8418

Test Rappel 0,3419 0,3958 | 0,4706 | 0,3726

Précision 0,5434 0,4235 | 0,4803 | 0,4911

TAB. V.4 — Sélection des candidats par le modéle cache

Précision

Repérage Modéle'Cache, Sélection Modéle cache —<&—
Repérage Backward Cache, Sélection Modeéle cache ---—--
Repérage periodique, Sélection Modele cache --{---

Fi1a. V.6 — Selection des candidats avec le modéle cache
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3.2 Historique variable

Le principe global de cette approche consiste a déterminer la séquence optimale de ruptures
parmi ’ensemble des ruptures candidates. L’idée est de calculer la distance entre le segment
passé et le segment & venir. On déduit si une rupture est réelle ou si c’est une fausse alarme
en faisant varier la taille des historiques possibles d’une rupture candidate. Ceci revient &
se poser les questions suivantes : Est-ce que les segments précédents formaient une "entité
thématique" et est-ce que celle-ci porte sur le méme théme que le prochain segment? On
note r, le cas ou la rupture candidate est effective, et ¢ le cas o c’est une continuité. Cette
approche est une programmation dynamique dont le fonctionnement général est représenté
par 'automate de la figure V.7.

rc rcc @‘

F1G. V.7 — Automate de la méthode de sélection des candidats

Le treillis d’évaluation qui résulte de cet automate est présenté dans la figure V.8. On note
RC; la rupture candidate au i-éme segment.

CCC.

ICC_

rc _

RG RG RG RG RG RG, RG RG,,
Fi1G. V.8 — Treillis de la programmation dynamique selon ’automate de la figure V.7

L’évaluation des points de ce treillis s’effectue en 3 étapes. Dans un premier temps, on évalue
la distance d;(G, D), distance de Kullback-Liebler entre le contexte gauche et le contexte droit,
du i-éme candidat, ot un nombre différent de segments peut étre utilisé pour représenter le
contexte gauche, en fonction de ’état pour lequel on calcule cette distance, comme suit :
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état r : Le contexte gauche est représenté par un seul segment (i. e. la rupture candidate
au (¢ — 1)-éme segment est une rupture effective).

— état rc : Le contexte gauche contient les deux segments précédents.
‘r i-2 ‘C i-1 f i |
\ \ \ \
— état rce : Le contexte gauche contient les trois segments précédents.
‘r i-3 ‘C i-2 ‘C i-1 ‘7 i |

Cc [ [
A - I D = T ‘
| ! ! ! ! !

Ensuite, on analyse la variation de cette distance avec celle du méme état précédent :

A; = di(G;, D;) — di—1(Gi—1,Di1)
Cette distance permet de calculer la probabilité de continuité P(c) telle que :

Ple)= —2%

1+ exp Qi

et celle d’une rupture P(r) telle que : P(r) =1 — P(c). L’état précédent que I'on choisit est
celui dont P(c) est la plus grande. On remarque que dans le cas ot A; =0 et @ =1, on aura
P(c) = P(r) = 0,5. Les résultats de cette méthode sont en table V.5 et en figure V.9 pour le
corpus "Test".

A 0,001 | 0,002 | 0,002 | 0,003

a 3 2 3 3
Test sup 300 | Rappel 0,895 | 0,7050 | 0,6547 | 0,3813
Précision | 0,3024 | 0,4545 | 0,5078 | 0,5591
Test inf 300 | Rappel | 0,5159 | 0,3513 | 0,3454 | 0,2048
Précision | 0,688 | 0,6691 | 0,6886 | 0,6695
Test Rappel | 0,7112 | 0,5634 | 0,5477 | 0,3423
Précision | 0,3394 | 0,4906 | 0,5502 | 0,6417

Methode de repérage | Backward Périodique

cache 5 5 ) 10

o 3 1 2 3 1
Sup300 Rappel 0,7252 0,9727 | 0,9079 | 0,8086 | 0,823
Précision 0,3871 0,1798 | 0,2965 | 0,3949 | 0,324
Inf300 Rappel 0,1607 | 0,2793 | 0,2735 | 0,2722 | 0,0305
Précision 0,5636 0,6274 | 0,6604 | 0,6699 | 0,7231
Test Rappel 0,4867 | 0,6012 | 0,5705 | 0,5447 | 0,4284
Précision 0,3524 0,1587 | 0,2607 | 0,3539 | 0,2473

TAB. V.5 — Sélection des candidats par programmation dynamique
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Repérage Modeéle Cache, Sélection DP —<—
Repérage Backward Cache, Sélection DP -+
Reperage Systématique, Sélection DP

Précision

4
Rappel

FiG. V.9 — Sélection des candidats avec un historique variable.

4 Synthése des résultats

Ce chapitre a été consacré a un ensemble de méthodes dont 1'objectif est la segmentation
thématique de documents. La solution que nous proposons sépare le probléme en deux téches :
le repérage de ruptures candidates et leur sélection. Deux méthodes sont décrites pour chacune
de ces taches. Pour chacune des deux téches, la premiére méthode s’appuie sur le modéle &
base de mémoire cache, outil de classification, et la seconde méthode est une tentative de
segmentation sans connaissances thématiques. La figure V.10 donne la courbe de rappel et
précision que l'on obtient avec l’ensemble des différentes méthodes utilisées. Ces résultats
montrent que différentes stratégies doivent étre utilisées selon les valeurs de rappel ou de
précision que l’on cherche & obtenir. L’ensemble des meilleurs points de ces courbes sont
trouvées avec le modeéle cache, car il est difficile de segmenter thématiquement un document
sans connaissances thématiques préalables.
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7

Précision

Rappel

Légende : Repérage Modéle Cache (1) ——

Repérage Backward Cache (2) ~
Repérage Systématique (3) -1}~

Repérage (1), Sélection Modéle cache - ><- -

Repérage (2), Sélection Modele cache — ASS

Repérage (3), Sélection Modéle cache - X -
Repérage (1), Sélection DP — <& -
Repérage (2), Sélection DP - =+
Repérage (3), Sélection DP —[

F1G. V.10 — Syntheése des résultats de segmentation thématique



Chapitre VI

Expansion de requéte

1 Introduction

Les systémes de recherche documentaire prennent en entrée la question d’un utilisateur
et y répondent en proposant un ensemble de documents, extrait d’'une banque de données
qui correspondent au mieux & la question posée. Un des problémes de ces systémes vient du
fait que 'utilisateur n’a aucune connaissance de la structure de la banque de données. Par
ailleurs, selon que 1'utilisateur est familier des systémes de recherche ou non, la formulation
de la question ainsi que les réponses attendues peuvent varier énormément.

Le volume croissant d’informations pose également de nombreux problémes en recherche
documentaire. La quantité excessive des résultats retournés fait que les utilisateurs n’exa-
minent pas toutes les différentes pages de réponses. Ainsi le défi est de concevoir un systéme
de recherche qui proposera une bonne précision tout en conservant une valeur suffisante de
rappel pour satisfaire la majorité des utilisateurs. De plus, 'ordre dans lequel les réponses
sont proposées est essentiel.

L’une des causes d’échec des systémes de recherche documentaire vient de la non concor-
dance entre le vocabulaire de la question posée et celui des documents. On peut également
ajouter 'ambiguité inhérente des mots du langage naturel. Quand un document pertinent
ne contient pas les termes qui sont dans la requéte, ce document ne sera pas retourné par le
systéme. Le but de 'expansion de requéte est de réduire ce manque de correspondance entre le
vocabulaire de la question et celui du document en majorant la requéte avec des mots ou des
expressions dont la signification est semblable ou §’il y a une autre relation d’ordre statistique
entre la question et le document. Ce procédé peut prendre plus d’importance encore lorsque
la recherche documentaire est appliquée & des documents de parole, puisque les erreurs de
correspondance du vocabulaire sont accentuées par la présence d’erreurs dans la transcription
automatique des documents parlés.

Cette modification de la requéte initiale augmente le nombre de termes de la question
en fonction d’'un modeéle fondamental de recherche. Elle peut étre faite manuellement (par
exemple [Brajnik et al. 1996]) ou construite automatiquement ([Carpineto et Romano 1998,
[Cooper et Byrd 1997]) en amenant 'utilisateur a reformuler sa question, en mode interactif.
Une autre possibilité, plus élaborée, est d’exploiter les rapports que ’on peut observer entre
le contenu des documents dans une collection. Les systémes qui utilisent ce type de méthode

78
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sont gourmands en calculs et n’ont pas montré jusqu’ici des avantages réels par rapport aux
systémes qui utilisent la requéte initiale. Une troisiéme approche pour limiter les problémes de
vocabulaire consiste & extraire automatiquement certains termes les plus courants parmi les
documents les plus pertinents fournis par la requéte initiale. L’intérét croissant de cette tech-
nique met en avant le besoin de développer des méthodologies bien fondées pour le classement
des termes de ’expansion.

La section 2 présente les approches de base utilisées en expansion de requéte. Cependant,
les nombreuses variantes présentes dans la littérature ne permettent pas un énoncé exaustif.
Dans la section 3, on introduit une nouvelle fonction d’évaluation des termes qui est basée
sur les différences entre la distribution des meilleurs termes des documents obtenus avec
la requéte initiale et la distribution des termes dans tous les documents. On propose une
méthode de calcul simple pour assigner des scores aux termes candidats a ’expansion de
la requéte. La méthode est basée sur la mesure de divergence de Kullback-Leibler. Cette
solution est la transposition au domaine de ’expansion de requéte du modéle & base de
mémoire cache présenté en classification thématique (chapitre IV). Ce travail est issu d'une
collaboration avec la "Fondazione Ugo Bordoni" (Rome, Italie) avec M. Claudio Carpineto et
M. Giovanni Romano ([Carpineto et al. 1998]). En section 4, on propose les résultats obtenus
sur les données des campagnes TREC-7 et TREC-8.

2 Approches en expansion automatique de requéte

La plupart des systémes d’expansion de requéte utilisent la version améliorée de la formule
initiale de Rocchio ([Rocchio 1971], [Salton et Buckley 1990]). Elle est le point de départ pour
mettre & jour les poids de termes :

Qnew = O4Qo7“'ig + % Z r—= |;,| Z r (VI.l)

reR ' ER’
oll Qpew st un vecteur de poids des termes pour la requéte augmentée, QQorig €st un vecteur
de poids des termes pour la requéte initiale, R et R’ sont respectivement les ensembles des
documents pertinents et non-pertinents, r et r’ sont deux vecteurs de poids de termes extraits
respectivement & partir de R et de R'. Les poids dans chaque vecteur sont calculés a I’aide de

la collection entiére.

Si le classement des termes et I’expansion de requéte s’appuient sur un ensemble de docu-
ments dont les scores sont élevés, la formule VI.1 se réduit & :

Qnew = aQori_q + % Z r (VI.Q)
ré€R

ol R est I’ensemble des meilleurs documents fournis par le systéme comme étant pertinents.

Les poids obtenus par cette formule sont typiquement utilisés pour ’ordonnancement et la

ré-évaluation des poids des termes de la question. Cette approche est simple et efficace, mais

elle a I'inconvénient que chaque poids d’un terme refléete 1'utilisation de ce terme en rapport

avec la collection entiére, indépendamment de la requéte formulée.
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Une approche conceptuellement différente pour évaluer la convenance d’un terme est basée
sur ’analyse de distribution. Afin de distinguer les bons termes pour ’expansion et les termes
de moindre intérét, il peut étre plus pratique de comparer 'occurrence dans les documents
appropriés avec celle dans tous les documents, pour chaque requéte donnée. En d’autres
termes, on peut supposer que la différence entre la distribution des termes dans la collection
globale de document et la distribution des mémes termes dans un ensemble de documents
appropriés est un bon indicateur d’une différence sémantique. En particulier, on s’attend a
ce que la fréquence des termes appropriés soit plus élevée dans les documents appropriés
que dans la collection entiére, alors que d’autres termes apparaitront avec la méme fréquence
(aléatoirement) dans les deux ensembles de documents.

Une des premiéres applications de ce concept peut étre trouvée dans ([Doszcocks 1978]),
ol une analyse statistique comparative des occurrences de termes - par l'intermédiaire d’une
variante chi-carrée - a été établie pour suggérer des termes potentiellement appropriés pour
l’expansion interactive de requéte. Dans ([Robertson 1990]), on présente un cadre théorique
plus général qui supporte ’'utilisation des différences dans la distribution de termes afin de
choisir et donner un poids aux termes a inclure dans la requéte augmentée. Il est montré que,
I'inclusion du terme t dans la requéte augmentée accroit efficacité de recherche par wy(pr—qy),
ol wy est le poids original du terme ¢, p; est 1la probabilité qu'un document approprié contienne
le terme t, et g; est la probabilité qu’un document non-approprié contienne le terme ¢.

Des variantes de l'ordonnancement des termes proposées dans [Robertson 1990] ont été
utilisées ultérieurement dans divers systémes avec différentes fonctions de calcul des poids et
différentes méthodes pour estimer p; et g; ([Buckley et Salton 1995|, [Robertson et al. 1995],
[Hawking et al. 1998]). Dans [Efthimiadis 1993], ’évaluation de la capacité a ranger des termes
potentiellement appropriés est effectuée avec plusieurs fonctions d’obtention des termes basées
sur l’analyse de distributions. Cette évaluation a été confinée & un scénario de recherche
interactive et n’a pas porté sur I’expansion automatique de requéte.

3 Expansion de requéte automatique par retour de pertinence

Le modéle d’expansion de requéte proposé dans cette section a pour caractéristique com-
mune avec d’autres modeéles généralement utilisés, de représenter un document ou une requéte
par des vecteurs de poids dans lesquels chaque poids correspond & un mot clé appelé terme
appartenant & un vocabulaire V. On considére ces vecteurs comme des vecteurs de termes.
Dans ce modéle, une question est représentée sous la forme d'un vecteur de termes @, alors
qu’un document est représenté par un vecteur de termes D. On suppose qu’une distance est
définie dans l’espace de vecteur de termes et que, étant donnée une requéte g, représentée
par le vecteur @), tous les documents concernant la requéte sont représentés par des vecteurs
appartenant & un positionnement PD(q) tel que la distance entre n’importe quelle paire de
vecteurs de PD(q) (distance intraset) est inférieure & la distance entre n’importe quel vec-
teur de PD(q) et n’importe quel vecteur extérieur PD(q) (distance interset). Ces hypothéses
peuvent étre incertaines, mais elles sont communes & beaucoup de systémes de recherche do-
cumentaire qui sont considérés, en pratique, parmi les meilleurs. Le probléme de la recherche
devient alors d’obtenir PD(q) étant donné Q.
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Malheureusement, particuliérement pour des requétes courtes, la plupart des valeurs de Q)
sont égales & zéro, parce que la requéte contient trés peu de termes, alors que les vecteurs de
PD(q) ont, en général, beaucoup plus de valeurs différentes de zéro. En effet, les documents
correspondants contiennent beaucoup plus de termes que la requéte. Ceci rend la distance
entre @ et les vecteurs de PD(q) beaucoup plus élevée que beaucoup de distances interset.
Ainsi, ’ensemble de vecteurs ayant la distance & partir de @) inférieure & un seuil donné est
une approximation pauvre de PD(q). Néanmoins, une meilleure approximation de PD(q) a
pu étre trouvée, en considérant les vecteurs de termes comme étant limités & la distance d’un
vecteur approprié Q.

Le modéle pour ’expansion de requéte proposé dans cette section est basé sur une nouvelle
proposition pour la détermination de @r. On suppose que 'auteur de la requéte ¢ a eu
I'intention de rechercher les documents représentés par des vecteurs de PD(g). On note P, la
distribution de probabilités unigrammes de tous les termes de V impliqués dans les vecteurs
de PD(q). Cette probabilité est inconnue et @, est construit & partir de son approximation.
On note également Pg la distribution de probabilités unigrammes de tous les termes de V/
impliqués dans les vecteurs représentant les documents de la collection entiére.

L’ensemble de vecteurs de termes R(q) représentant les documents trouvés a partir de g par
une méthode classique sans expansion de requéte peut constituer un point de départ possible
pour la construction de @,. Pg sera alors la distribution de probabilités unigrammes de tous
les termes de V' impliqués dans les vecteurs représentant les documents dans R(q). Le vecteur
Q- aura comme éléments les fréquences de ces termes qui contribuent, la plupart du temps,
& rendre Pgr divergent par rapport & Po. La mesure de divergence devra maximiser ’entropie
relative entre Dp, I’ensemble des documents représentés dans R(q), et D¢, I'ensemble des
documents de la collection entiére. Les différentes étapes de ce processus sont présentées dans
la figure VI.1.

e [][]
| mLIEL] Clln el LA

Question ¢ Recherche parmi Documentsles plus
d'un utilisateur tous les documents D pertinents D

Fi1G. VI.1 — Un systéme de recherche avant 1’enrichissement de la question

Cette entropie relative est évaluée par la mesure de la divergence de Kullback-Liebler
(KLD) définie dans la théorie de I'information ([Cover et Thomas 1991]) :

_ Pr(t)
KLD(Dg,D¢) = ; {PR(t) x log Pg(t) } (V1.3)

Les mots a considérer pour ’amélioration des requétes sont ceux qui contribuent la plupart
du temps a la divergence définie par cette distance. En pratique, il est fréquent que tous les
termes de V n’apparaissent pas dans R(q). C’est pourquoi, on note v(R) C V le sous-ensemble
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du vocabulaire des termes qui apparaissent dans les documents représentés dans R(q). Pour
les termes n’appartenant pas a v(R), on introduit une probabilité de back-off pour Pg(t) sans
quoi la mesure de divergence aurait une valeur infinie. Une possibilité pour calculer le back-
off est de supposer qu'un terme non-occurrent a la méme probabilité que dans la collection
entiére, comme dans ([Ponte et Croft 1998]). Une autre possibilité est, comme on le fait dans
le modéle & base de mémoire cache en classification thématique, d’escompter les probabilités
des termes observés tandis que la masse de probabilité récupérée de cette fagon est redistribuée
aux termes non-observés.

Cette approche donne le back-off suivant :
1L i t € v(R)
Pp(t) =4 ¥NR % 1.4
R (%) { vPc(t)  sinon (VI4)

ou tf est le nombre d’occurrences du terme ¢ dans les documents représentés dans R(q), et
NR est le nombre total de termes de I’ensemble des documents représentés dans R(q), i.e. :

> tf=NR

tev(R)

Afin de s’assurer que les probabilités de tous les termes somment & 1, la contrainte suivante
doit étre respectée :

p+v > Pot)=p+vA=1
t¢v(R)

ou :

A= > Pc(t)
tev(R)

La divergence de Kullback-Liebler de I’equation VI.3 peut alors s’écrire :
KLD(DR,Dc) =K+ Ko

tf <
- X, et

tev(R)
Po(t
Ky= ) {UPC(t) logv el )} = Y vPc(t)logv
Pc(t)
t¢v(R) t¢v(R)
avec :
1—p
T4
donc on peut réécrire Ko tel que :
1-— 1-—
Ky= Y —"Pot)log—"
t¢u(R)
En supposant que :
—p 1—p
= Po(t)1
m(p) X — c(t) log —¢
les termes choisis pour ’amélioration de la requéte sont ceux qui satisfont la condition :

.
{u% log ;C{V(’;) } > m(u)
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Car p n’influence pas lordre de ¢ € v(R), les scores suivants peuvent étre utilisés pour
I'ordonnancement :
vl
o(t) = u;—J;log s (VL5)
Les termes supérieurs sont choisis selon cet ordre pour ’expansion de requéte. Les mémes
scores peuvent également étre utilisés pour classer les termes choisis dans la requéte augmen-
tée. Dans ce cas le résultat dépend de la valeur de p choisie.

Il convient de noter que méme si p = 1, pour certains ¢ € v(R) la valeur du o(¢) pourrait
étre négative. Ceci se produit chaque fois que la probabilité de l'occurrence de ¢ dans v(R)
est plus petite que celle correspondante dans la collection entiére. Ceci implique que le log de
la formule VI.5 peut étre inférieur & 1.

4 Reésultats obtenus sur TREC

L’objectif de la partie expérimentale est de vérifier I’hypothése que les méthodes d’éva-
luation des termes, basées sur l'analyse des distributions, peuvent étre utilisées pour montrer
la pertinence de l’expansion automatique de requéte sur la base initiale de Rocchio. Dans les
expériences présentées, les scores produits par les fonctions distributionnelles ont été employés
non seulement pour sélectionner mais aussi pour affecter un poids aux termes choisis. L’en-
semble des expériences ont été réalisées avec les données des campagnes TREC-7 et TREC-8.

4.1 La campagne TREC

TREC (Text REtrieval Conference)'* est une expérience a grande échelle faisant participer
un certain nombre de groupes de recherche travaillant sur la recherche documentaire. TREC
est co-sponsorisée par le "National Institute of Standards and Technology" (NIST)!® et le
"Defense Advanced Research Projects Agency" (DARPA). 11 a débuté en 1992. Pour chaque
TREC, le NIST fournit un ensemble de documents, de tests et de questions. Les participants
utilisent leurs propres systémes de recherche sur ces données, et renvoient au NIST une liste
des documents obtenus avec leur systéme. Le NIST met les différents résultats en commun,
juge les documents obtenus, et évalue les résultats. Le cycle de TREC se termine par un atelier
qui est un forum ou les participants partagent leurs expériences.

Les données de TREC-7 et TREC-8 ont été utilisées pour l'expérimentation. Ils com-
prennent le méme ensemble de documents (i. e., disques 4 et 5 de TREC, contenant ap-
proximativement 2 Go de données) et différents ensembles de requétes (respectivement les
sujets 351-400 et 401-450). Les sujets de TREC-7 ont été décrits avec une moyenne de 57,6
termes, alors que la moyenne sur les sujets de TREC-8 était 51,8 termes. Le systéme de
base utilisé dans toutes les expériences a été développé dans le contexte de la participation &
TREC-8 de Messieurs Carpineto et Romano. Le systéme supprime les mots qui appartiennent
a un anti-dictionnaire et extrait la racine des mots ("stemming"), en utilisant un lexique mor-
phologique pour l'anglais ([Karp et al. 1992]). L’indexation de mot-clés a été exécutée pour
toutes les données de test.

“http ://trec.nist.gov/
YShttp :/ /www.nist.gov/
®http ://www.darpa.mil /
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4.2 Fonctions pour 'ordonnancement des documents

En plus de la méthode basée sur la distance de Kullback-Liebler, nous avons testé d’autres
fonctions de classement des termes. La liste compléte des fonctions testées dans 'expérience
est la suivante (R indique le positionnement pseudo-approprié, C' la collection entiére, et w(t)
est le poids du terme ¢ dans la collection) :

— Pondération de Rocchio :

Valeur de sélection de Robertson (RSV) :

— Mesure de CHI (CHI2) :
[Pr(t) - Po(®)’

score(t) = (VI.8)
Pe(t)
— Variante de Doszkocs de la mesure de CHI (CHI1) :
[Pr(t) — Po(t)]
score(t) = VL9
(0 = o (V1.9)
— Distance de Kullback-Liebler (KLD) :
PR(t)]
score(t) = [Pr(t)] *lo [ VI.10
(t) = [Pr(?)] 8| Pott) (VL.10)

Nous avons considéré comme candidats & I’expansion tous les termes contenus dans R. Le
nombre de documents pertinents utilisés & partir de la requéte initiale pour construire R a
été fixé a 10, alors que le nombre de termes de ’expansion considérés pour l'inclusion dans la
requéte augmentée est fixé & 40. L’évaluation des probabilités dans les formules ci-dessus est
une question importante parce qu’elle pourrait affecter les performances des résultats. Pour
estimer Pyx(t) dans le calcul de la distance KLD, comme mentionné dans la section 3, nous
utilisons le quotient de la distribution des termes pour X, avec 1’évaluation du maximum
de vraisemblance de P(t), i. e., le rapport entre la fréquence de ¢ dans X, et le nombre de
termes dans X. Pour estimer les probabilités dans les autres fonctions d’ordonnancement des
termes nous avons également essayé différentes méthodes d’évaluation telles que le nombre
de documents pseudo-appropriés qui contiennent le terme ([Buckley et Salton 1995]). Cette
derniére méthode s’est avérée étre assez mauvaise pour la recherche avec n’importe quelle
fonction d’ordonnancement des termes, sauf avec la RSV. C’est pourquoi, nous avons choisi
la probabilité basée sur les documents pseudo-appropriés seulement pour RSV ; en fait, c’est
le choix recommandé pour la RSV dans [Robertson et al. 1995].

4.3 Systéme de classement des documents

Dans la premiére passe pour classer les documents les plus pertinents, le systéme utilise la
formule suivante d’Okapi!” ([Robertson et al. 1999]) pour calculer une mesure de similarité
entre une requéte g et un document d :

sim(q,d) = Z Wt * Wyt (VL.11)
tegnd

170Okapi est un systéme de recherche documentaire développé depuis 1982. Ce systéme a participé & toutes
les campagnes TREC



Chapitre VI. Expansion de requéte 85

avec :
k1 +1
Wq, = (y 1)+ f:}’t (VI.12)
ky * [(1—b)+b* Wde] + faz
et :
ks +1 N — 0,5
Wy = (ks +1) * fos rlog NIt ¥ 0, (VL.13)

ks + fq ft+0,5
ol k1, k3 et b sont des constantes respectivement aux valeurs k; = 1,2, k3 = 1000 et b = 0, 75.
wq est la taille du document exprimée en nombre de mots et moy_wy est la taille moyenne
des documents dans la collection entiére. La valeur N est le nombre de documents dans la
collection, f; est le nombre de documents dans lesquels les termes ¢ apparaissent, et f;; est
la fréquence du terme ¢ dans le document d ou la requéte gq.

4.4 Evaluation des performances en utilisant Rocchio pour ordonner et
affecter un poids aux termes

L’efficacité globale d’un systéme de recherche peut dépendre de nombreux facteurs. Le
processus général de recherche utilisé pendant et aprés ’obtention des termes pour ’enrichis-
sement de la question de l'utilisateur est présenté dans la figure suivante :

CIMEE] . sl pam
ALl mLICL] Gl el 3
CACIE EIEETEI0 C1m A

Classement

Classement des termes Requéte augmentée Recherche parmi Documents renvoyés
issu de d(Dc , DR) tous les documents

Fi1G. VI.2 — Un systéme de recherche pendant et aprés I’enrichissement de la question

Dans les expérimentations réalisées, nous avons uniquement fait varier la méthode employée
pour choisir les termes de ’expansion de la requéte, en maintenant constants les autres facteurs
impliqués dans le processus de l'expansion de requéte. Pour la ré-évaluation des poids des
termes de la requéte apreés leur sélection, nous avons uniformément utilisé la formule simplifiée
de Rocchio (expression VI.1), avec @ = 1, § = 1. Les poids de la requéte augmentée ont
été alors employés dans ’expression VI.13 pour calculer la deuxiéme passe de recherche des
documents.

Les quatre fonctions d’évaluation des termes des formules VI.7 & VI.10 peuvent étre em-
ployées non seulement pour choisir les termes d’expansion mais aussi pour remplacer les poids
dans la formule initiale de Rocchio VI.1. En d’autres termes, les poids du vecteur r dans la
formule VI.1 peuvent étre calculés en utilisant les scores des expressions VI.7 & VI.10, plutét
qu’en utilisant les poids indiqués par la formule VI.12, comme dans l’expression VI.6. Les
poids du vecteur r et les poids de la requéte initiale calculée par la formule VI.13 peuvent
alors étre normalisés, pour assurer 'uniformité.
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En utilisant ce procédé pour déterminer les poids de la requéte augmentée, dans ’expression
VI.11, le rang de la deuxiéme passe peut étre vu comme le produit de deux composantes,
chacune impliquant un schéma de calcul des poids différent (c.-a-d., une évaluation des poids
des termes concernant les documents et une évaluation des poids des termes de la requéte,
concernant la requéte). L’utilisation d’un schéma de calcul des poids composé peut mieux
refléter les différences d’importance des mémes termes en ce qui concerne les documents dans
la collection et en ce qui concerne la requéte de 'utilisateur. La forme de notre fonction est
conforme aux suggestions faites dans [Robertson 1990] et [Efthimiadis 1993|.

Pour chaque requéte, on a exécuté le systéme de classement complet pour chacune des
cinqg méthodes considérées. Les performances ont été mesurées avec les mesures standard
d’évaluation de TREC qui sont présentées dans [Voorhees et Harman 1998] :
le nombre de documents pertinents contenus dans les mille premiers renvoyés par le
systéme (RET & REL),

— la précision moyenne (AV PREC),

— la précision a 11-points (11-PT-PREC),

— la R-précision (R-PREC),

la précision a cinq documents renvoyés (PREC-AT-5),
— la précision & dix documents renvoyés (PREC-AT-10).

Dans les tables VI.1 et V1.2, nous présentons les performances des recherches de chaque
méthode sur les collections de documents de TREC-7 et TREC-8. Nous rapportons également
I'efficacité des recherches de la formule de base de Rocchio, et montrons ’amélioration des
performances de chaque méthode d’ordonnancement avec la requéte non-étendue, utilisée
comme référence.

Les résultats montrent des taux d’amélioration significatifs. Une des raisons de cette amélio-
ration est que si un terme candidat & ’expansion, pour une requéte donnée, était correctement
rangé, avant un autre terme, alors ce dernier devrait recevoir un poids proportionnellement
plus élevé dans la requéte augmentée. Tandis que si nous avions utilisé, pour la requéte éten-
due, une fonction d’ordonnancement de poids qui calcule une valeur absolue de la qualité
des termes, en ignorant l'information spécifique associée a la requéte actuelle, comme on le
fait dans la formule de base de Rocchio, alors le terme le meilleur pourrait recevoir un poids
inférieur & celui qui est moins intéressant. Ainsi, I'utilisation d’un ordonnancement de termes
distributionnel pour le re-calcul des poids de la requéte, comme nous le faisons, peut gérer
I'erreur d’assortiment possible entre la pertinence d’un terme a une requéte donnée et la
pertinence du méme terme dans la collection.
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Requéte initiale  Rocchio RSV CHI-2 CHI-1 KLD
RET&REL 2751 3009 3058 3007 3063 3202
+9,38%  +11,16% +9,31% +11,34% +16,39%
AV-PREC 0,2291 0,2625 0,2670 0,2555 0,2687 0,2873
+14.54% +16.53% +11.50% +17.26% +25.39%
11-PT-PREC 0,2545 0,2806 0,2858 0,2747 0,2876 0,3054
+10.25% +12.28%  +7.93% +12.99% +19.98%
R-PREC 0,2711 0.2972 0.3077 0.2903 0.3012 0.3061
+9.62%  +13.50% +7.08% +11.11% +12.93%
PREC-AT-5 0.5480 0.5760 0.5680 0.5480 0.5560 0.6080
+5.11%  +3.65% 0% +1.46% +10.95%
PREC-AT-10 0.5120 0.5240 0.5160 0.5080 0.5120 0.5240
+2.34% +0.78% -0.78% 0.00% +2.34%
TAB. VI.1 — Comparaison d’exécution de recherche sur TREC-7
Requéte initiale  Rocchio RSV CHI-2 CHI-1 KLD
RET&REL 2938 3111 2976 3173 3217 3269
+5.89%  +1.29% +8.00% +9.50% +11.27%
AV-PREC 0.2718 0.2972 0.2749 0.2798  0.2918 0.3053
+9.33%  +1.14% +2.94% +7.35% +12.32%
11-PT-PREC 0.2978 0.3174 0.2963 0.3007  0.3127 0.3229
+6.57% -0.52%  +0.96% +4.99% +8.44%
R-PREC 0.3168 0.3377 0.3215 0.3071  0.3369 0.3353
+6.58% +1.47% -3.08% +6.34%  +5.82%
PREC-AT-5 0.5960 0.6040 0.5800 0.5720  0.5480 0.6000
+1.34% -2.68% -4.03%  -8.05% +0.67%
PREC-AT-10 0.4920 0.5160 0.5320 0.4800  0.4840 0.5120
+4.88% +8.13% -2.44% -1.63% +4.07%

TaB. VI.2 — Comparaison d’exécution de recherche sur TREC-8



Conclusion

Les méthodes présentées dans ce document s’appuient sur la modélisation statistique du
langage, elles définissent notre contribution, tant d’'un point de vue théorique que pratique,
dans les domaines de la recherche documentaire et de la reconnaissance automatique de la
parole. Les applications que nous avons développées en classification thématique, segmentation
thématique et expansion de requéte, ont, dans leur majorité, atteint les objectifs fixés.

La classification thématique, telle que nous I'avons pergue, a pour objet d’assigner un label
thématique & un segment de texte parmi un ensemble prédéfini de labels possibles. Pour ré-
pondre & cet objectif, nous avons développé une méthode de reconnaissance thématique qui
intégre un modéle cache avec un modéle de backing-off pour les n-grammes. Une mesure de
divergence de Kullback-Leibler compare les distributions statistiques des mots au cours d’un
document avec les distributions statistiques des mots dans un théme, ce qui permet une classi-
fication thématique dynamique. Cette méthode a été validée par des expérimentations sur des
données du journal "Le Monde", des années 1987 & 1991, qui ont été réparties en 7 thémes :
Etranger, Histoire, Science, Sport, Economie, Culture et Politique. Comparée & des données
de test labéllisées manuellement, cette méthode obtient un taux de classification thématique
correcte de 74 %. De plus, ce modéle a base de mémoire cache a été combiné avec un ensemble
d’unigrammes thématiques, par une régle de décision basée sur la logique floue. L’augmen-
tation du taux de bonnes classifications, qui devient de 80 %, montre la complémentarité
des deux modéles. Ce résultat satisfaisant nous permet de penser que le modeéle cache est un
outil fiable et performant. L’idée d’intégrer une mémoire cache ainsi qu’une sélection de mots
clés offrent a ce modéle ’avantage de sélectionner les termes pertinents d’'un document, d’un
point de vue de la reconnaissance thématique. De plus, cela permet d’attribuer une étiquette
thématique avec peu de données (5 mots clés). Les résultats sont d’autant plus probants que
ces deux modéles sont simples & mettre en oeuvre, dans la mesure ot 'on dispose de corpora
d’apprentissage.

Le modéle a base de mémoire cache s’est également révélé efficace pour la classification
thématique de textes issus de la retranscription de données dictées. Ce dernier point nous
a permis d’envisager 'utilisation de cette classification dans le but d’améliorer les systémes
de reconnaissance automatique de la parole. L’objectif consiste & déterminer dynamiquement
le théeme d’'un document en se servant des données du début de la reconnaissance, durant
laquelle un modéle classique est utilisé. Nous avons alors montré la puissance prédictive des
modéles bigrammes thématiques par le calcul de leur perplexité. Interpolé linéairement avec
un modele classique, cette approche permet un gain de perplexité de 8,7 % par rapport a un
bigramme généraliste.
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Dans ce mémoire, nous avons également abordé le probléme de la segmentation thématique,
que nous proposons de traiter en deux étapes : repérer un ensemble de ruptures thématiques
candidates et les filtrer ensuite. Deux méthodes sont évaluées pour chacun de ces problémes.
Le modéle & base de mémoire cache, en premier lieu, est testé comme outil de repérage
des ruptures candidates, pour sa capacité a discriminer les thémes. Nous avons proposé une
autre méthode basée sur des bigrammes & distance combinés avec une mémoire cache. Pour la
sélection, nous utilisons la classification thématique du modéle cache, en considérant que deux
segments adjacents qui regoivent la méme étiquette thématique sont de méme théme, et donc
la rupture proposée est annulée. Une autre solution de sélection repose sur une programmation
dynamique ot ’on recherche une séquence optimale de candidats en faisant varier la taille des
historiques. A I'issue des expérimentations, nous avons constaté que la segmentation du modeéle
cache est la plus satisfaisante. Par le biais des diférents tests réalisés, nous avons montré qu’il
est tres délicat d’obtenir une segmentation thématique correcte sans connaissances préalables
sur les thémes. Le probléme de la segmentation s’apparente ainsi a celui de la classification.

Le dernier probléme que nous avons traité concerne l’expansion automatique de requéte, par
retour de pertinence. La méthode que nous proposons repose sur la divergence de Kullback-
Leibler, issue de la théorie de 'information. Les termes de la requéte étendue se déduisent des
documents fournis par la requéte initiale, en leur attribuant un score & partir de la distance
entre les distributions statistiques des termes dans la collection entiére et dans les documents
renvoyés. Nous avons montré par une expérimentation sur TREC-7 et TREC-8 qu’elle peut
étre pertinente car elle est la seule méthode dont ’amélioration est réguliére par rapport a la
formule de Rocchio. Par ailleurs, cette méthode s’avére efficace non seulement pour la seule
sélection des termes pertinents, mais aussi pour leur attribuer un score.

Dans le cadre d'une amélioration de la classification et de la segmentation thématique, les
travaux en cours ont pour objet de donner une nouvelle représentation de la mémoire cache
en l’enrichissant de nouveaux mots, appris sur un corpus. Ces mots auront été fréquemment
rencontrés dans I’histoire de chacun des mots qui composent le cache. Dans cette optique, nous
avons d’ores et déja effectué les apprentissages relatifs a cette approche. A titre d’exemples,
les 10 mots les plus fréquemment rencontrés dans un historique de 100 mots du mot "football"
sont club, match, Coupe, sport, football, stade, matches, clubs, finale et joueurs, et ceux du
mot "pic" sont pic, tauz, vallée, chercheurs, station, dollar, hausse, observatoire, atteindre et
augmenté. Ces historiques seront alors introduits dans la mémoire cache dés lors que le mot
"football" ou "pic" sera rencontré dans le texte. Une autre piste qui nous semble importante
concerne la sélection des mots clés. Cette étape est essentielle pour le modéle & base de
mémoire cache, puisque la représentation des thémes et du contexte du document repose
sur eux. C’est en effet sur leur potentiel a discriminer les thémes que s’appuie le modéle.
Dans le travail que nous avons réalisé, les mots clés sont les mots les plus probables dans un
théme, sauf s’ils appartiennent & une stop liste. Une autre perspective qui peut étre donnée
consiste en la pondération des mots du cache. Différents critéres de pondération peuvent alors
étre envisagés (temporel, par classe syntaxique...). Les travaux futurs pourront également
s’orienter vers la constitution de corpora thématiques plus importants, afin de disposer de
suffisamment de données thématiques pour apprendre des modéles trigrammes. Dans ce cas,
la classification thématique pourra étre intégrée dans un systéme de reconnaissance de la
parole, et le gain éventuel s’exprimera sous forme de taux de reconnaissance. Mais si ’on
considére que le manque d’information sur les thémes est un probléme auquel il est difficile de
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répondre, une autre solution possible est d’intégrer les connaissances thématiques disponibles
par une méthode plus adaptée que l'interpolation linéaire. Différentes possibilités pourront
alors étre testées.

Pour la poursuite du travail en expansion de requéte, nous envisageons la possiblilité d’inté-
grer une méthode de classification qui constituerait une étape préalable a ’expansion. Le but
serait la classification thématique des documents renvoyés par la requéte initiale, afin de mieux
cibler les sujets sous-jacents & la requéte et donc mieux estimer les termes & y intégrer. Si ’on
prend ’exemple du mot "avocat", il est possible de séparer les documents renvoyés en 2 classes
(le fruit et le magistrat). On peut ensuite appliquer le processus d’expansion automatique de
requéte sur chaque classe, de sorte que chaque classe soit (équitablement ?) représentée dans
la requéte étendue. Il est fort probable que les termes choisis soient différents de ceux que ’on
aurait obtenus en traitant les documents dans leur globalité. Plusieurs questions émergent :
quelle est la meilleure classe ? Est-ce & 1'utilisateur de choisir ? Est-ce qu’on obtient autant de
nouvelles requétes étendues que de classes 7 Dans cette optique, la classification thématique
des documents renvoyés serait une solution envisageable pour résoudre des problémes liés aux
requétes mal exprimées ou lorsque le systéme n’a pas su correctement les prendre en compte.



Annexe A

ProbaSeg

ProbaSeg est le programme informatique, réalisé en langage C, qui prend en considération
I’ensemble des problématiques abordées dans les chapitres IV et VI, concernant la classification
thématique de segments de textes et la segmentation thématique de documents. Il prend en
entrée un texte a traiter et effectue les analyses spécifiées dans un fichier "descripteur". Les
taches que ce programme peut effectuer sont les suivantes :

1. la classification thématique seule,
2. la segmentation thématique seule,
3. les deux.

Les paramétres nécessaires & ’entrée du programme sont les suivants :

— le fichier qui contient le vocabulaire,

— les fichiers des unigrammes thématiques,

— le type d’analyse souhaitée est "mot". En effet, les versions "lemmes" et "combinées"
nécessitent un ensembles de pré-traitements cotiteux en temps de calcul, et n’offrent pas
une amélioration significative des résultats.

— le nombre de mots jusqu’auxquels le modéle cache ne sera pas pris en compte (cette
valeur est généralement fixée & 5),

— le nombre de mots clés par théme (généralement fixé a 4000) et le nom de l’extension
des fichiers,

— le fichier de la stop liste,

— la méthode de segmentation, si la segmentation est choisie.

Les résultats obtenus peuvent étre édités dans un fichier par exemple pour les évaluations,
ou visualisés graphiquement. Cette partie annexe du mémoire présente des copies d’écran de
la version de démonstration de "ProbaSeg". Les trois premiéres figures montrent la fenétre
de spécification des options. Les figures 4 & 7 donnent les fenétres de traitement de textes,
écrits ou dictés, dans la tache de classification thématique. Les derniéres figures donnent une
visualisation graphique des résultats de la segmentation thématique (signalée par des lignes
pointillées verticalement).
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Annexe A. ProbaSeg

Statistical methods for document indexation

Configuration File  Help

‘ Topic ldentification

Detecting topic shifts

Unigrams |Generals parameters ‘ Detecting topic shits parameters |

Yocahulary file :

I..fF'rnhaSegDatanNIGHﬁMSfcnrpus.wunic _]

Mame Type

File

ETRAMGER  Unigram
HISTOIRE Unigram
SCIENCES  Unigram
aPORTS Unigram
BFF_ECO Unigram
CULTURE Unigram
FOLITIGUE  Unigratn

Add topic

JAProbasegDataUMNIGRARSA 1 wunic
JAProbasegDataUNIGRARSA 2 wunic
JProbasegDataUNIGRARS 3 wunic
JAProbasegDataUMNIGRARMS 4 wunic
AProbasegDataUMNIGRARES 51 G wunic
JProbasegData/UNIGRAMSMETIZ02T wunic
JAProbasegDataUNIGRARMS Fwunic

suppress topic

General lexicon (7 :
Freguences lexicon (%) :

aum of frequences 7]

JAProbasegData’GENERATE lexigque.gral

==

AProbasegData/GENERATE lexigue freg

el

JAProbasegData’GENERATE Sommes_cal ..

bl

_|Results File ]

izn |

Fic. A.1 — Premier onglet de la fenétre de spécification des options
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Statistical methods for document indexation

Configuration File  Help

Topic ldentification

Detecting topic shifts

Unigrams Generals parameters | Detecting topic shifts parameters |

analysis type

Cache out

Mumber of keywords by togic

atop list
Eeyyords files extension :

Eeywords list

Words | |

|4nnn &

JProbaseqDataistoplist

fay

SProbasegData’/UNIGRAMES/Listeke ..

_| Results File

izn

Fic. A.2 — Deuxiéme onglet de la fenétre de spécification des options
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Statistical methods for document indexation

Configuration File  Help

‘ Topic ldentification Detecting topic shifts ‘

Unigrams |Generals parameters |Detecting topic shifts parameters

Location method

< & candidate every ] -:f: ipftences

2~ Cache maodel

- Backward cache |./ProbazegData/CACHE_MOTS J

selection method

- Mo selection

w ache kModel

~ DWhamic Pragramming -

[ Results File J

izn |

Fic. A.3 — Troisiéme onglet de la fenétre de spécification des options
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| Indexation results X
File Edit Segment Help

| @ = g 5) @ = -+

Pey Cipen Save Start  |Precedent] Mext Close Ciuit

[' La méthode est si puissante qu’ elle ne nécessite au départ que quelques cellul 2
es du liquide amnictique ... des fragments de placenta au cour de la grossesse, 2
des cellules déachées des muqueuses de la bouche , le bulbe d" un cheveu ...

F1G. A.4 — Fénetre de traitement d’un texte issu du corpus du théme Sciences

| Gnuplot *
1 L] L] L} T I L] T L] T
etranger ——
hiztoire
sciences ——
zports ——
LI o afffeco
culture ——
0.6
0.4 F
0.2k
D 1 1 L

FiG. A.5 — Courbe de résultat obtenue sur le texte de la figure A.4
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| Indexation results X

File Edit Segment Help

S|l e | =B | @ e | 8| B | -

R [=00 Cipen Save Start  |Precedent] Mext Close Ciuit

" la méthode et si puissante qu’ elle ne nécessite au dépatt que quelques cellules 2

du liquide & mieux ticket ... Des fragments de placer un tas au cours de la gross 2
esse, des cellules detacheées des menteuses de la bouche |, le but de deux cheveu 2

o

[Font updated
! l '

F1G. A.6 — Fénetre de traitement d’un texte issu du corpus du théme Sciences dicté au systéme
ViaVoice

(| Gnuplot x
1 L L] T T L} T L] L] L] L]
etranger ——
histoire
zclences ——
sports ——
LR afffeco il
culture ——
politique
0,6 2
04 F =
nL2F J
0 1 1 L

Fig. A.7 — Courbe de résultat obtenue sur le texte de la figure A.6
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| Indexation results x
File Edit Segment Help

S | @ = = ) E = +

i (=20 Cpen Save Start  |Precedent] Mest Close it

{ 1 3 Contrairement aux miroirs classiques , qui sont lourds ef épais, les mircirs du2
VLT seront légers et minces , donc déformables . Mais cet inconvenient est un avan?
tage dans la mesure ol la face postérieure du mircir est équipée de centaines de pe 2
tits vérins permettant de corriger localement les defauts de la surface du miroir et d2
onc de lui donner un * fini " proche de celui prévu par la théorie . Du développeme 2
nt de cette " optique active " dépendront donc les qualités du VLT, dont le site ne 2
sera connu qu’ en décembre 1990 .

Dation Jacqueline Picasso . Grand Palais . A partir du 13 septembre . Tél . 1 42-85- 2
o4-10 .

Le Mouwvernent des démocrates socialistes { MDS ) a annonce , le mercredi 31 déce 2
mbre , 1a saisie a " imprimerie de son hebdomadaire Al Moustagbal . Le dernier nu 2
rnéro Etait en grande partie consacrd aux travaux du deuxieéme congrés du mouveme?
nt , qui vient de se réunir & Tunis { le Monde du 31 décembre ), avec la publicatio 2
n du discours d' ouverture du secrétaire général , M Ahmed Mestin |, et des différen2
tes résolutions . Al Moustagbal a reparu au mois de novembre , aprés une suspensi 2
on de six mois pour ' diffamation ' et ' diffusion de fausses nouvelles ' .

Fi1a. A.8 — Fenétre de traitement d’un texte composé de 3 paragraphes issus des thémes
Science, Culture et Etranger.
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O Gnuplot *

etranger ——
hiztoire -
zciences ——

; i sports ——
0.8 affseco il
: i culture ——

politique

] 50 100 150 200 250

Fi1a. A.9 — Courbe de résultat obtenue sur le texte de la figure A.8. La premiére rupture
indiquée est une fausse alarme. La seconde marque la rupture entre le premier et le deuxiéme
paragraphe avec un retard de 2 phrases. La rupture entre le deuxiéme paragraphe et le troi-
siéme est omise.



Annexe B

Liste des étiquettes syntaxiques

Etiquette Catégorie syntaxique

ADV adverbe

ADVNE ne

ADVPAS pas

AFP adjectif féminin pluriel
AFS adjectif féminin singulier
AIND... adjectif indéfini

AMP adjectif masculin pluriel
AMS adjectif masculin singulier
CHIF chiffre ou nombre

COCO conjonction de coordination
COSUB conjonction de subordination
DET... déterminant

DINT... déterminant interrogatif
MOTINC  mot inconnu

NFP nom féminin pluriel

NFS nom féminin singulier
NMP nom masculin pluriel
NMS nom masculin singulier
PDEM... pronom démonstratif
PIND... pronom indéfini

PINT... pronom interrogatif
PPER... pronom personnel
PPOBJ... pronom personnel objet
PREF... pronom réfléchi

PREL... pronom relatif

PREP préposition

PREPADE a de

PREPAU au

PREPAUX aux
PREPDES des
PREPDU du
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Etiquette Catégorie syntaxique

V... verbe

VA... auxiliaire avoir conjugué
VAINF auxiliaire avoir & l'infinitif
VE... auxiliaire étre conjugué

VEINF auxiliaire étre & 'infinitif
VINF verbe & l'infinitif

VPP... participe passé

VPPRE  participe présent
XFAMIL nom propre : nom de famille
XPAY... nom propre : nom de pays
XPREF  prénom féminin

XPREM  prénom masculin

XSOC nom propre : société
XVILLE nom propre : localité
YPFAI ponctuation faible , :;()
YPFOR  ponctuation forte . 7!
ZTRM début ou fin de phrase

TAB. B.1 — Etiquettes syntaxiques utilisées par le tagger du LIA, avec les "..." désignant
les différentes sous-catégories (féminin pluriel, féminin singulier, masculin pluriel, masculin
singulier pour les déterminants, adjectifs et pronoms et les différentes personnes pour les
pronoms personnels et les verbes conjugués)
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