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Résumé

L’étude de la similarité sémantique entre concepts est une tache importante dans le traitement
de texte et dans de nombreux domaines du traitement automatique des langues comme
I'extraction d'information, la recherche documentaire, la classification de textes et la traduction
automatique. Du fait de manque de ressources linguistiques, cette tache reste un défi dans
beaucoup domaines.

Dans ce mémoire, nous proposons une approche de calcul de similarité entre paires de phrases
écrites en Francais dans le domaine clinique. Ce processus d’étude de données textuelles se
rattache exclusivement au domaine du traitement automatique des langues qui propose un
certain nombre d’applications pour aider a la compréhension et au traitement automatique du
langage humain.

Beaucoup d’approches de calcul de similarité textuelle ont été proposees dans la littérature.
Certaines approches couramment utilisées exploitent la structure syntaxique des phrases.
D’autres tentent de prendre en compte les problémes de synonymie et la sémantique des phrases
en exploitant des ressources sémantiques ou des méthodes statistiques.

Nous proposons une approche basée sur I’apprentissage automatique pour calculer la similarité
entre des paires de phrases dans le domaine clinique. Cette approche consiste a entrainer un
algorithme a partir de données d'entrainement pour qu'il puisse apprendre a reconnaitre les
similitudes et les différences entre les paires de phrases. Ainsi, cinq algorithmes d’apprentissage
automatique supervisé sont explorés et évalués sur des données standards. Les évaluations
réalisées nous ont permis de choisir le meilleur modele sur les données qui est obtenu avec le
perceptron multicouche avec un score d’exactitude de 59%.
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Abstract

The study of semantic similarity between concepts is an important task in text processing and
in many areas of automatic language processing such as information retrieval, document
retrieval, text classification and machine translation. Due to the lack of linguistic resources, this
task remains problematic in some areas.

In this thesis, we propose an approach to calculating similarity between pairs of sentences
written in French in the clinical field. This process of studying textual data is exclusively related
to the field of automatic language processing, which offers a number of applications to help the
understanding and automatic processing of human language.

Many approaches to calculating textual similarity have been proposed in the literature. Some
commonly used approaches exploit the syntactic structure of sentences. Others try to take into
account the problems of synonymy and the semantics of sentences by exploiting semantic
resources or statistical methods.

We propose a machine learning-based approach to calculate the similarity between sentence
pairs in the clinical field. This approach involves training an algorithm with training data so
that it can learn to recognize similarities and differences between sentence pairs. Thus, five
supervised machine learning algorithms are explored and evaluated on standard data. The
evaluations carried out allowed us to choose the best model on our data that is obtained with
the multilayer perceptron with an accuracy score of 59%.

——
| —
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Introduction générale

La sémantique fait partie intégrante des langues naturelles. Elle est définie selon « Wikipédia »
comme une branche de la linguistique qui étudie le sens des expressions linguistiques (mots,
phrases, textes, documents, etc. ) c’est-a-dire ce dont on parle, ce qu’on veut transmettre par un
énoncé [1]. Deux expressions linguistiques ayant la méme signification sont dites similaires
sémantiquement (signifient la méme chose).

L’¢tude de la similarité sémantique entre expressions linguistiques a toujours ¢€té le sujet au
quotidien dans plusieurs domaines de la communauté scientifique et a toujours recu une
attention particulic¢re de cette dite communauté. C’est une métrique définie sur un ensemble de
documents ou de termes correspondants a la distance entre les éléments en se basant sur la
ressemblance de leur signification ou de leur contenu sémantique. La similarité sémantique est
utilisée dans plusieurs domaines [2].

Dans le domaine du traitement automatique des langues (TAL), la similarité sémantique est
utilisée dans plusieurs applications telles que [’analyse des sentiments, la traduction
automatique, la compréhension du langage naturel, etc.

En s’aidant du contexte, 1’étre humain a la capacité¢ dans la plupart des cas de mesurer la
similarité sémantique entre deux phrases écrites dans son langage naturel sans fournir trop
d’efforts. Cependant, en traitement automatique des langues, cette tache reste problématique du
fait du manque de structuration des textes exprimes en langue naturelle.

Face a cette situation, beaucoup d’approches ont €té proposées dans la littérature. Certaines
utilisent des taxonomies telles que WordNet qui est une base de données lexicale contenant
des mots en langue anglaise associés a leurs synonymes et leurs définitions. Ces approches
présentent quelques limites notamment dans le domaine biomédical et pour les langues comme
le Francais ou les ressources sont rares.

Ainsi, dans le cadre de notre mémoire de Master, nous proposons une approche supervisée de
calcul de similarité textuelle basée sur des algorithmes d’apprentissage automatique (machine
learning en anglais).

Ce mémoire est subdivisé en quatre chapitres.

Dans le chapitre I, nous faisons une présentation globale des concepts de base du traitement
automatique des langues (TAL) et particulierement ceux utilisés pour le calcul de similarité
textuelle.

Dans le chapitre 11, nous faisons un état de 1’art sur les approches de calcul de similarité entre
textes proposées dans la littérature.

'
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Dans le chapitre 111, nous décrivons notre approche dans sa globalité en présentant toutes ses
étapes.

Enfin, nous terminons avec le chapitre IV ou nous évaluons les méthodes proposees sur des
jeux de donnée standards, puis analyser et discuter leurs résultats.
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Chapitre | : Concepts de base

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire des concepts fondamentaux du TAL. Dans un premier
temps, il sera question de comprendre en quoi consiste le TAL. Ainsi, il sera nécessaire au
préalable d’appréhender le contexte de sa création et les principes sur lesquels repose son
fonctionnement. Dans un deuxiéme temps, quelques domaines d’application du TAL seront
présentés. Le TAL étant un domaine pluridisciplinaire, la liste ne pourra étre exhaustive mais
va permettre de décrire quelques-uns d’entre eux pour mieux situer notre travail dans le TAL.

Enfin, dans la troisiéme et derniére partie de ce chapitre, une description de quelques outils du
TAL utilisés dans le cadre de notre travail est faite. Pour rappel notre travail porte sur le calcul
de similarité sémantique entre paires de phrases. Nous allons décrire les fonctionnalités de
chacun de ces outils en les illustrant par des exemples pratiques.

.2 Contexte et définition du TAL

Depuis son existence, 1’étre humain est confronté a un certain nombre de problémes qu’il
cherche a résoudre. Ainsi, il inventa I’ordinateur pour s’en procurer d’une aide sur la résolution
de ses problémes. Cette aide qui peut se magnifier en gain de temps dans la réalisation des
taches ou méme la précision de la résolution des problémes nécessitant toujours la présence de
I’homme. De ce fait il doit interagir avec I’ordinateur pour une telle réalisation.

Le moyen de communication a l'aide duquel les humains peuvent échanger (parler, lire et
écrire), c'est le langage. En d'autres termes, les humains peuvent penser, faire des plans, prendre
des décisions dans leur langage naturel. La grande question est a I'ere de l'intelligence
artificielle, les humains peuvent-ils communiquer en langage naturel avec des
ordinateurs/machines ?

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) ou traitement automatique des langues
(TAL) (natural language processing (NLP) en anglais) s’intéresse a cette question ; il a pour
objectif de développer des méthodes et outils qui permettent aux ordinateurs de traiter des
données non structurées notamment des textes exprimeées dans des langues naturelles.

Le développement du TAL a reellement commencé lors de la guerre froide marquant
I’avénement du premier traducteur automatique avec 250 mots et 6 régles grammaticales [3].

Le TAL est un sous domaine de I’informatique plus spécifiquement de I’intelligence artificielle
(1A) qui permet aux ordinateurs de comprendre, traiter et manipuler le langage humain [4].

C’ est un domaine multidisciplinaire impliquant la linguistique, 1’informatique et I’intelligence
artificielle, qui vise a créer des outils de traitement de la langue naturelle pour diverses
applications [5]. Du fait de son caractere pluridisciplinaire, il fait collaborer plusieurs
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spécialistes appartenant a des domaines différents: linguistes, informaticiens, logiciens,
psychologues, documentaliste, lexicographes, traducteurs, etc.

Le TAL est aussi une réalité socio-économique, avec des entreprises et des produits spécialises
tels que les correcteurs d’orthographes, les logiciels de traduction, la dictée vocale, etc. [6]. En
d’autres termes, le TAL est un moyen pour les machines/ordinateurs d’analyser, de comprendre
et de tirer du sens des langues humaines comme le frangais, 1’anglais, 1’espagnol, etc. [4].

Pour se faire, il existe deux principales catégories de méthodes de traitement automatique des
langues qui peuvent étre employées soit de maniére indépendante ou hybride [7]:

> Les méthodes statistiques

Les méthodes statistiques considérent la langue comme un objet mathématique pour permettre
d’appliquer différentes formules probabilistes et statistiques aux données de la langue (mots,
phrases, etc.).

> Les méthodes linguistiques

Les méthodes linguistiques s’appuient sur différents niveaux d’analyse utilisés en linguistique
comme la phonétique, la syntaxe ou la sémantique. Elles ont I’avantage d’étre trés performantes
mais sont tres codteuses en temps.

Des études ont montré qu’en 2019 le TAL restait un des domaines de recherche les plus actifs
en sciences de données. C’est un domaine en interaction avec le machine learning
(apprentissage automatique) et la linguistique. Son but est d’extraire des informations et une
signification d’un contenu textuel [8].

.3 Composants du TAL

Le TAL est un domaine regroupant les techniques permettant a un programme informatique
d’analyser et d’interpréter le langage naturel [9]. Il comprend de multiples techniques diverses
qui permettent d’interpréter le langage humain, allant des méthodes statistiques et
d’apprentissage automatique aux approches fondées sur des reégles. Un vaste choix d’approches
est utilisé car les données textuelles et vocales varient considerablement. Ses différentes
techniques ou taches comprennent entre autres : la tokenisation, 1’étiquetage morpho-
syntaxique, la lemmatisation (recherche du radical), la racinisation, la détection des parties d’un
discours, la détection de la langue et I’identification des relations sémantiques.

Ces techniques permettent de décomposer le langage en éléments essentiels courts, et tentent
de comprendre les relations entre ces €léments et comment ils s’imbriquent pour créer du sens

[10].

Dans cette partie, nous présentons quelques composants du TAL qui sont considerés comme un
ensemble de taches ou d’étapes réalisable lors du traitement de données textuelles. La figure ci-
apres (Figure 1-1) donne une approche sur ces composants et leur sequencement.
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Phrase d’entrée

/ Lexique
\ )
Grammaire

Regles sémantiques

Informations

contextuelles

Représentation cible

Figure 1-1 : Composants du TAL [2]

« Le traitement morphologique

Le traitement morphologique est le premier composant du TAL. Il comprend la décomposition
de morceaux de langue d'entrée en ensembles de jetons correspondant a des paragraphes, des
phrases et des mots. Par exemple, un mot comme « tous les jours » peut étre « tous les jours ».

7

« L’analyse syntaxique

L'analyse syntaxique, le deuxieme composant est I'un des composants les plus importants du
TAL. Les objectifs de ce composant sont les suivants :

=
ol
| S—
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 Vérifier si une phrase est bien formée ou non.

« ladécomposer en une structure qui montre les relations syntaxiques entre les différents
mots.

o Par exemple, les phrases comme « L’école va a I’éléve » seraient rejetées par
I'analyseur de syntaxe.

¢ L’analyse sémantique

L'analyse sémantique est le troisiéme composant du TAL qui est utilisé pour verifier la
signification du texte. Cela comprend le dessin de la signification exacte, ou nous pouvons dire
la signification du dictionnaire a partir du texte. Par exemple, les phrases comme "C'est une
glace chaude" seraient rejetées par I'analyseur sémantique.

% L’analyse pragmatique

L'analyse pragmatique est le quatrieme composant du TAL. Cela comprend I'ajustement des
objets ou événements réels qui existent dans chaque contexte avec des références d'objet
obtenues par le composant précédent, c'est-a-dire I'analyse sémantique. Par exemple, les
phrases comme "Mettez les fruits dans le panier sur la table ”” peuvent avoir deux interprétations
sémantiques, donc I’analyseur pragmatique choisira entre ces deux possibilités [4].

Par la suite, nous allons nous intéresser sur les deux derniers composants (sémantique et
pragmatique) pour introduire la similarité sémantique.

1.4 Quelques domaines d’applications du TAL

Le traitement automatique des langues (TAL), du fait de son caractere incontournable, englobe
plusieurs domaines d’application qui a leur tour se servent du TAL pour réaliser certaines taches
indispensables a leur évolution. Parmi les applications les plus connues, on peut citer : la
traduction automatique, la correction orthographique, la recherche d’information et la fouille
de textes, le résumé automatique de texte, etc.

Dans la suite, nous allons apporter des descriptions en guise d’approche pour mieux les scinder.

Outre celles citées, il existe tant d’autres telles que la recherche et 1’extraction d’informations
sur le web, la synthese automatique de textes, les systemes de questions-réponses, I’analyse des
sentiments, la détection de spams, etc. [4].

I.4.1 La traduction automatique

Le TAL est né des besoins de traduction. Bien qu’aujourd’hui son emploi soit beaucoup plus
diversifié, son usage premier a été le développement de technologies de traduction automatique
(TA) assez performantes pour décoder les messages Russes lors de la guerre froide. Ainsi la
traduction automatique est considéré comme meére des activités du TAL [11]. Elle est I'une des

'
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applications les plus importantes du traitement du langage naturel. La TA est essentiellement
un processus de traduction d'une langue source ou d'un texte dans une autre langue.

La traduction automatique utilise un dispositif informatique pour traduire un texte d’une langue
dite « source », dans laquelle est écrit le texte vers une langue dite « cible » dans laquelle on
souhaite obtenir une traduction [12]. La figure ci-apres (Figure 1-3) donne un exemple
expliquant le mécanisme de traduction automatique d’un texte en langue francaise vers la
langue anglaise.

Texte
en langue
francaise

Dispositif Text in

informatique French

Figure 1-2 : Mécanisme de la traduction automatique

Pour traduire un texte d’une langue vers une autre, il faut avoir dans ces deux langues une bonne
connaissance de la grammaire en particulier, de la syntaxe c’est-a-dire la structure des phrases
ainsi que de la sémantique, le sens des mots. Mais il est aussi necessaire de connaitre la culture
implicite, les connotations etc. L’ objectif des systémes de traduction automatique n’est pas de
fournir une seule « bonne réponse » mais plutét de produire des traductions compréhensibles et
conservant le sens des textes d’origine [12].

Différentes approches ont été proposées, comme les systemes de traduction fondés sur des
regles ou sur des exemples. Actuellement, les méthodes les plus fréquemment utilisées pour la
traduction automatique sur le web sont les méthodes statistiques [12].

1.4.2 La correction grammaticale et orthographique

La correction orthographique et grammaticale est une fonctionnalité tres utile des logiciels de
traitement de textes comme Microsoft Word. Le traitement du langage naturel est largement
utilisé a cette fin [4].

Trouver une solution extérieure au rédacteur pour corriger d’éventuelles erreurs
orthographiques reléve d’une préoccupation ancienne qui date d’avant l’informatique a
proprement parler. En 1918, puis en 1922, Odell et Russell [13] avaient déja proposé des

=
\'
| S—
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méthodes pour la correction orthographique. Mais c’est a partir de 1957 qu’ont été développés
des programmes destinés & corriger des erreurs orthographiques :

» dans des mots isolés, ¢’est-a-dire des mots figurant sur des listes, par exemple les noms
mentionnés sur les listes de passagers des compagnies aériennes ;
» dans les mots clés des bases de données.

Ces premiers programmes ont permis la conception de correcteurs dits de premiére génération,
dont le processus correspond a celui de « correcteurs lexicaux » stricto sensu'. Leur base de
données est une liste de mots ordonnée alphabétiquement a laquelle est comparee la liste non
ordonnée alphabétiquement des mots du texte. La comparaison se fait entre des chaines de
caracteres : si le mot du texte n’est pas dans la liste de référence, le correcteur signale une erreur.
Ce type de correcteurs est aujourd’hui le fondement de la plupart des correcteurs intégrés aux
logiciels de traitement de textes.

Les correcteurs dits de deuxiéme génération sont des « correcteurs grammaticaux
heuristiques? ». 1ls représentent un progres considérable sur les précédents dans la mesure ou
ils font intervenir des grammaires locales, qui analysent le contexte immédiat du mot et
permettent de déterminer par exemple les régles d’accord propres a la langue pour laquelle ils
ont été ¢laborés. Toutefois ces regles ne sont appliquées qu’a des contextes simples et localisés.
C’est ce type de correcteur qui est encore utilisé dans les correcteurs grammaticaux intégrés
dans les traitements de textes.

Enfin, les correcteurs dits de troisieme genération fonctionnent sur une analyse grammaticale
compléte de phrases complexes. Autonomes, beaucoup plus élaborés, multifonctionnels, ces
correcteurs sont maintenant intégrables dans plusieurs logiciels d’aide a la rédaction (traitement
de textes, messageries, moteurs de recherche, Publication Assistée par Ordinateur (PAO), ...)
parmi les plus courants prédéfinis par le concepteur du logiciel (Word, Wordperfect,
ClarisWorks,...). Ils emploient entre autres des technologies relevant de I’intelligence
artificielle. Mais la complexité méme qui en permet les performances est la cause de
nombreuses fausses détections. Leur fonctionnement fait appel a des technologies innovatrices
en matiere d’intelligence artificielle [13].

1.4.3 La recherche et I’extraction d’informations sur le web

Internet est devenu un outil de recherche de plus en plus privilégie, voire indispensable. Le
volume phénoménal d’information désormais disponible (plus de trois milliards de pages Web
en 2004) laisse croire que la communication approche la perfection c¢’est-a-dire tout ce qu’on
désire savoir se trouverait a portée de la main, a quelques clics de soi. La présence croissante
du www (world wide web) dans les universités confirme son utilité pour la recherche
universitaire et gagnera en importance dans les années a venir [14].

L Au sens littéral, au sens propre du mot ou de I'expression employés.
2 Partie de la science qui a pour objet les procédures de recherche et de découverte.

'
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La recherche d’une information précise sur internet est devenue un enjeu important. C’est
pourquoi il est capital de bien préparer sa recherche, de se familiariser avec les outils
disponibles, de connaitre les principales ressources propres a son domaine d’étude et de
disposer d’un esprit suffisamment critique pour choisir la bonne information [14].

Sur internet, les utilisateurs quand ils ont besoins d’informations font une recherche
d’informations (RI). En d’autres termes on peut dire que cette recherche est déclenchée suite a
un besoin d’informations que I’utilisateur exprime. Pour se faire, il utilise des navigateurs web
qui a leur tour integrent des moteurs de recherches leur permettant de réaliser les recherches
afin de récupérer I’information nécessaire pour 1’utilisateur.

La plupart des moteurs de recherche comme Google, Yahoo, Bing, sont basés sur les modeles
d'apprentissage en profondeur. Ces modeéles d'apprentissage en profondeur permettent aux
algorithmes de lire du texte sur une page web, d'interpréter sa signification et de le traduire dans
une autre langue [4].

Wikipédia définie la recherche d’information sur le web a I'aide d'un moteur de
recherche comme une technique de l'information et de la communication, désormais
massivement adoptee par les usagers [15].

1.4.4 La synthese automatique de textes

La synthese automatique de textes ou encore résumé automatique de textes fait référence a la
technique de raccourcissement de longues portions de textes. L’intention est de créer un résume
cohérent et fluide ne contenant que les principaux points exposés dans le document. La synthese
automatique de textes est donc un probléme courant dans I’apprentissage automatique et le
traitement du langage naturel (TAL). Le but est de remplacer le texte original afin d’inciter le
lecteur a lire le contenu en ayant une idée claire [16]. En d’autres termes ¢’est une technique
qui crée un court résumé précis de documents textes plus longs. Par conséquent, cela nous aide
a obtenir des informations pertinentes en moins de temps. En cette ére numérique, nous avons
un besoin sérieux de récapitulation automatique des textes vu le flot d'informations sur Internet
qui ne va pas sarréter. Le TAL et ses fonctionnalités jouent un réle important dans le
développement d'un résumé de textes automatique [4]. Selon de nombreuses analyses menées
sur des articles, la fréquence de lecture est étroitement liée a la taille du texte. Souvent le réesumé
est le seul élément a étre lu. De plus, la rédaction de résumé représente un travail humain assez
important et engendre un codt [16].

Il existe de nombreux cas d’usage pour le résumé automatique dont voici quelques exemples.
Le plus général est tout simplement la simplification de la lecture.

Dans le domaine scolaire, cette technique peut promouvoir le e-learning?®. Par exemple, un cas
courant est d’utiliser cette méthode comme aide aux enseignants pour la conception de
nouveaux sujets.

3 L’e-learning (parfois orthographié « e-learning »), ou formation en ligne, permet de suivre une formation a
distance.

'
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Dans le contexte éditorial, on peut retrouver la rédaction du résume de livres, romans ou autres.
Cette tache est encore manuelle et difficile a réaliser. En automatisant le résumé en le rendant
encore plus qualitatif, on poussera le consommateur a acheter plus rapidement car il en saura
davantage sur le sujet a I’avance.

Dans le domaine scientifique, on retrouve beaucoup d’usages spécifiques. Un usage tres
pertinent serait le ciblage d’informations clés dans des rapports pour une rapide prise de
connaissance des idées d’un texte (médical, patients, marché financier, etc.). Exemple : recenser
tout I’historique médical d’un patient a destination d’un médecin. Le praticien pourra prendre
en charge le patient avec une vision globale de son dossier [16].

1.4.5 Les systémes de questions-réponses
La capacité d’une machine a comprendre le langage humain et a répondre de maniére pertinente
a une question posée est I’un des principaux défis en maticre d’intelligence artificielle.

Le traitement du langage naturel a connu une progression rapide grace aux récents
développements en deep learning et transfer learning, en particulier les technologies de
questions-réponses qu’elles soient ouvertes (réponse a des questions d’ordre général) ou
fermées (réponse a des questions dans un domaine spécifique) [17]. La réponse aux questions,
une autre application principale du TAL se concentre sur la construction de systémes qui
répondent automatiquement a la question posée par I'utilisateur dans son langage naturel [4].
Pour une telle réalisation, le modele ne pouvant pas répondre a une question par lui-méme se
base sur le contexte en exploitant un morceau de texte passé avec la question a répondre afin
de trouver des éléments de réponses [18].

Les systemes de questions-réponses sont trés utiles dans le monde réel. Aujourd’hui les,
chatbots* sont de plus en plus utilisés au quotidien a la fois pour répondre aux questions des
clients mais aussi des collaborateurs internes. Par exemple un client qui pose une question
juridique sur son contrat. Le systeme de Q/R peut facilement répondre a sa question en passant
le contrat comme contexte. La mise en production de la réponse aux questions nécessite la
construction d’une API® d’inférence qui n’est pas facile car elle inclut la construction d’une
infrastructure hautement disponible, rapide et évolutive pour servir les modeles derriere [17].

1.4.6 L’analyse de sentiments

L’analyse de sentiments (Sentiment Analysis ou Opinion Mining) est I’interprétation et la
classification des émotions (positives, négatives ou neutres) dans les données textuelles a I’aide
de techniques d’analyse de textes. Elle permet aux entreprises d’identifier I’opinion des clients
a I’égard des produits, des marques ou des services dans les conversations et les commentaires

4 Agent conversationnel.

Un chatbot est un robot logiciel pouvant dialoguer avec un individu ou consommateur par le biais d'un service
de conversations automatisées.

®> Application Programming Interface. Interface de programmation d’applications contenant un ensemble de
fonctions courantes de « bas niveau », bien documentées permettant de programmer des applications » de haut
niveau »

Mémoire de Master 2 Génie Logiciel



Université Assane SECK de Ziguinchor

en ligne et se concentre sur la polarité (positive, négative, neutre), les sentiments et émotions
(colére, joie, tristesse, etc.) et méme sur les intentions (par exemple, intéressé contre non
intéressé). Cela permet donc différents types d’utilisation de cette méthode d’analyse [19].

» Exemple d’analyse sur la polarité :
Le systéme de notation d’un site de critique de cinéma.
» Exemple d’analyse sur les émotions :
Les retours clients sur le support d’un site internet.
» Exemple d’analyse basée sur 1’aspect ou les caractéristiques :

Une entreprise de construction de vélos peut chercher a connaitre les composants du vélo faisant
I’objet de critiques (positives ou négatives).

L’analyse des sentiments fait partie des autres applications importantes du TAL.

Les societés de commerce électronique en ligne comme Amazon, ebay, etc. utilisent I'analyse
de sentiments pour identifier les opinions et sentiments de leurs clients en ligne. Cela les aidera
a comprendre ce que leurs clients pensent de leurs produits et services [4].

L’analyse des sentiments est utilisée dans plusieurs cas parmi lesquels on peut citer :
o Lasupervision des réseaux sociaux

En tant qu’entreprise, il est essentiel de connaitre la facon dont I’extérieur nous percoit. Utiliser
I’analyse de sentiments pour obtenir ces informations peut amener a communiquer
difféeremment ou a changer de ligne de conduite. Il peut étre tout aussi intéressant d’effectuer
ces analyses sans déclencheur particulier pour connaitre I’opinion « en temps normal » ou
encore quand I’entreprise fait une annonce.

o L’analyse des commentaires des clients

Prenons I’exemple d’une entreprise de prét-a-porter qui vend ses vétements en ligne par
livraison. Lorsqu’un client effectue une commande sur son site internet, il est intéressant
d’obtenir son feedback®. Cela peut se faire via un questionnaire ou tout simplement par un texte
libre. Utiliser 1’analyse des sentiments dans ce cas-1a permettra de connaitre quel article plait
ou non. En poussant I’analyse, on pourrait méme en connaitre les raisons [19].

Plusieurs algorithmes et méthodes de TAL sont utilisés pour I’analyse de sentiments qu’on peut
regrouper en trois catégories :

e Unensemble de regles élaborées manuellement :

6 Retour sur une expérience, sorte de bilan tiré a partir d'un événement. Exemple : J'attends vos feedbacks
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Exemple : la racisation de mots, étiquette d’un mot, analyse syntaxique, lexique de mots (i.e.
liste des mots et expressions) etc.

e Des techniques d’apprentissage automatique (Machine Learning) a partir de données :

Exemple : I’analyse de sentiment peut étre modélisée comme un probléme de classification ou
I’on donne au mod¢le un texte et ou il nous retourne une catégorie (e.g. positif, négatif ou
neutre).

e Les systemes hybride :

Exemple : les systemes hybrides combinent les éléments des méthodes basées sur des regles et
des techniques automatiques dans un seul systéme. L’un des grands avantages est une plus
grande précision des résultats [19].

1.4.7 La détection de spams

En raison de lI'augmentation considérable des e-mails indésirables, les filtres anti-spam sont
devenus importants car c'est la premiére ligne de défense contre ce probléme. En considérant
ses problemes de faux positifs et de faux négatifs comme les principaux problemes, une
technique de TAL peut étre utilisée pour développer un systeme de filtrage des spams [4].

La modélisation N-gram, le mot Stemming et la classification bayésienne sont des techniques
utilisés pour le filtrage anti-spam.

I.5 Quelques concepts du TAL

Le calcul de similarité entre paires de phrases requiert la combinaison d’un certain nombre de
fonctionnalités offert par le TAL. Ces dernieres viennent en complément lors du suivi des
différents principes du TAL. En d’autres termes, ils sont utilisés pour la réalisation des taches
pour les différentes étapes qui définissent ces principes.

Dans cette partie, nous nous intéressons a des outils que nous utilisons pour la réalisation de
notre travail c’est a dire calculer la similarité sémantique entre paires de phrases. L’objectif de
cette partie n’est pas de situer les concepts mais de donner une description au mieux possible
de ces derniers avec des exemples précis.

La construction d’applications de TAL nécessite des compétences spécifiques avec une grande
compréhension de la langue et des outils pour traiter la langue efficacement. Ainsi, différents
outils existent pour faire du TAL. Certains d'entre eux sont open-source tandis que d'autres sont
développés par des organisations pour créer leurs propres applications de TAL. Parmi ces outils

Mémoire de Master 2 Génie Logiciel



Université Assane SECK de Ziguinchor

on peut citer la Boite a outil de Standford?’, Gensimé, UIMA?®, Open NLP*, GATE", Mallet
2t le la boite a outil NLTK [4]. La plupart des outils sont écrits en JAVA.

1.5.1 Le Natural Language ToolKit (NLTK)

NLTK (Naturel Language Toolkit) est une boite-a-outil permettant la création de programmes
pour l'analyse de textes. Cet ensemble a été créé a l'origine par Steven Bird et Edward Loper
en relation avec des cours de linguistique informatique a I'Université de Pennsylvanie en 2001
[20]. Il intégre la plupart des taches telles que la création de jetons, la racinisation, la
lemmatisation, la détection de la ponctuation, le nombre de caractéres et le nombre de mots et
bien d’autres taches. Il est tres élégant et facile a utiliser.

Il est écrit en langage python. C’est une plate-forme de premier plan pour la création de
programmes Python pour travailler sur des données textuelles. Il fournit des interfaces faciles a
utiliser pour plus de 50 corpus et ressources lexicales telles que WordNet™, ainsi qu'une suite
de bibliotheques de traitement de textes pour la classification, la tokenisation, la racinisation,
le marquage, I'analyse et le raisonnement sémantique, des wrappers** pour des bibliotheques de
TAL de niveau industriel et un forum de discussion actif [21].

1.5.1.1 Le corpus NLTK

Un corpus est une collection de données linguistiques, parfois une compilation de textes écrits,
ou de transcriptions d'enregistrements de discours. La raison principale d'un corpus est de
verifier une hypothese sur le langage par exemple : déterminer comment I'utilisation d'un son
particulier, d'un mot ou d'une construction syntaxique varie. Les corpus linguistiques agissant
avec les lois et les pratiques d'utilisation de corpus dans I'étude du langage. Un corpus
informatique contient un ensemble vaste de textes traduits en langage machine [20].

Le corpus NLTK contient I’ensemble des données et paquages de la bibliotheque NLTK. Parmi
ces ensembles de données on a : les StopWords, Gutenberg, Framenet_v15, etc.

Une fois le corpus téléchargé, on peut réaliser certaines taches telles que :

1.5.1.2 La suppression des mots vides (stops word)
Parfois, nous avons besoin de supprimer certains éléments inutiles afin que les données soient
davantage traduisibles pour l'ordinateur. En TAL, de telles données sont qualifiées de mots

7 https://nlp.stanford.edu/

8 https://radimrehurek.com/gensim/

9 https://uima.apache.org/

10 https://opennlp.apache.org/docs/

" https://gate.ac.uk/

12 https://mimno.github.io/Mallet/

13 Une grande base de données lexicale de I'anglais. Les noms, verbes, adjectifs et adverbes sont regroupés en
ensembles de synonymes cognitifs (synsets),

14 Dans le domaine informatique, le terme désigne un programme ou code qui « enveloppe », ou englobe,
d'autres composants logiciels.
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vides (stop word en anglais). Par conséquent, ces mots n'ont aucune signification pour nous et
nous souhaiterions les retirer.

La capture ci-apres (Capture 1-1) donne le script python et le résultat du script correspondant a
I’ensemble des mots vides en langage francais.

Entrée [2]: fron nltk.corpus nport stopwords
print{set (stopwonds words French')))

['me’, "eusse’, ‘', Talent’, ‘o', 'Etée’, ‘auront', 'étals’, “serler’, 'EE', “sera, tu', 'mos’, ‘ale’, 'ses’, 'que’, ‘mo
N, ar 'a\.alentJ notre’, ‘étés’, 'le', “serons’, '1', 'seralent’, ‘avals’, ‘eussier’, ‘dante’, T, ‘powr’, “fusses,

ajante’, ‘avions', 'te', ‘elfes’, 'tanfes’, 'seral’, 'ee, 'soyez' aons', e, ol Mwos, et Y e e

leur', "serez’, ales’, auras’, 'fusse', ‘solent', ‘aurslent', s yez' A, e, et Tarder, Cayants, Efes
A, mes', sa', 'dtées’, seront’, 'fites’, lui’, 'Rt Tou', “awedons', ‘est', 'vous', 'elle', es’, 'Etant', ‘eussions’,
Ing’, fut’, '1' ayant’, les”, 'elies ont o', wotre ', ‘At pas' s, mi’, o', serals’, furen
t') 'fimes', "fussions’, "eurent’, etiez' etalent avier, yJ suyons , A, Cauralst, i, Tsuds ave
¢, ‘étions’, us', o', me, Cewsses’, Ceus’, ‘par', Csont’, “qu', sur', mous ‘eut' 'ayons 0, ayartes’, ‘mis’,
it 'tes', ta', e, seralt fussentJ ', tdtants, e, o' 'fusslez ez, ‘qul, en’, nne’, seras

'soit', ‘avez', "ols', “awroms', ‘des’, ‘dams’, ‘eussent’, "sommes’, avaltj aral’, '3, tseons’, AL, ees')

Capture I-1 : Les mots vides en francais

Ainsi, nous avons listé une collection non ordonnée des mots vides en langue francaise. Pour
rappel, le but principal est de pouvoir supprimer ces mots de notre texte. Pour se faire, on réalise
ce qu’on appelle la tokenisation.

1.5.1.3 La tokenisation (décomposition de phrases en mots)

La tokenisation telle que définie dans Wikipédia est : un processus consistant a briser un flux
de textes en plusieurs phrases, symboles ou tout autre élément significatif dit signes (tokens) en
anglais. C’est une tache courante dans le TAL. C'est une étape fondamentale a la fois dans les
méthodes traditionnelles de TAL et dans les architectures avancées basées sur I'apprentissage
en profondeur comme les transformers?. Les jetons sont les éléments constitutifs du langage
naturel. C’est aussi un moyen de séparer un morceau de texte en unités plus petites appelées
jetons. Les jetons peuvent étre des mots, des caractéres ou des sous-mots. Par consequent, la
tokenisation peut étre largement classée en 3 types : tokenisation de mots, de caractéres et de
sous-mots (caracteres de n-gramme) [22].

15 Un transformateur est un modéle d'apprentissage en profondeur qui adopte le mécanisme de I'auto-attention ,
pondérant différemment I'importance de chaque partie des données d'entrée. Il est principalement utilisé dans les
domaines du traitement du langage naturel (TAL) et de la vision par ordinateur (CV).
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Dans la suite, nous allons nous limiter a la tokenisation des mots avant de passer au calcul de
similarité.

Le script suivant (Capture 1-2) permet d’enlever les mots vides de nos phrases apres
tokenisation.

Entrée [13]: from nltk.corpus import stopwords
from nltk.tokenize import RegexpTokenizer

# Avoir L'ensembles des mots vides en langage francais

mots_vides francais = set{stopwords.words('Franch’))

chaine_1 = "En 1'absence d'amélioration comme en cas de persistance des symptdmes, prendre un avis médical.”

chaine_2 ="En outre, la patiente sera avertie de la nécessité d'une consultation rapide devant tout saignement vaginal anormal.”
chaine_3 = "Almaty compte de nombreuses salles de spectacle et musées dont les suivants.”

# tokenisation des chaines In 2 et 3

tokenizer = RegexpTokenizer(r'\w+")

chaine_1_tokeniser = tokenizer.tokenize(chaine_1)
chaine_2_tokeniser = tokenizer.tokenize(chaine_2)
chaine_3_tokeniser = tokenizer.tokenize(chaine_3)

"""suppression des mots vides de ma chaine et creation
d'une liste pour stocker le reste de notre chaine'"’

chaine_normale 1 = []
chaine_normale_2 = []
chaine_normale 3 = []

for mot_1, mot 2, mot_3 in zip(chaine_1 tokeniser,chaine 2 tokeniser,chaine 3_tokeniser)
if mot_1 not in mots_vides_francais
chaine_normale_1.append(mot_1)
if mot_2 not in mots_vides_francais
chaine_normale_2.append(mot_2)
if mot_3 not in mots_vides_francais
chaine _normale_3.append(mot_3)
print(chaine_normale_1)
print(chaine_normale_2)
print(chaine_normale_3)

Capture 1-2 : Script de tokenisation et suppression des mots vides

La capture I-3 donne le résultat aprés suppression des mots d’arréts.

['En', ‘absence’, "anélioration’, ‘come’, ‘cas’, ‘persistance’, ‘symptines']
['En’, ‘outre’, ‘patiente’, ‘avertle’, 'nécessité’, ‘consultation’]
[

‘Alnaty', ‘conpte’, "nombreuses, ‘salles’, ‘spectacle’, ‘musées’, ‘cont’, “suivants']

Capture 1-3 : Résultats de la tokenisation et suppression des mots vides

1.5.1.4 La lemmatisation

Le processus de « lemmatisation » consiste a représenter les mots sous leur forme canonique
(lemmes). Par exemple pour un verbe, ce sera son infinitif. Pour un nom, son masculin singulier.
L'idée étant encore une fois de ne conserver que le sens des mots utilisés dans le corpus [23].
Le résultat obtenu aprés une lemmatisation est appelé « lemme » qui est un mot valide et qui
signifie la méme chose.
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1.5.1.5 La racinisation

La racinisation (Stemming en anglais) est une technique destinée a retourner la racine ou le
radical d’un mot. C’est un processus un peu similaire a la lemmatisation. Elle consiste a ne
conserver que la racine des mots étudiés. L'idee étant de supprimer les suffixes, préfixes et
autres des mots afin de ne conserver que leur origine. C'est un procédeé plus simple que la
lemmatisation et plus rapide a effectuer puisqu'on tronque les mots essentiellement
contrairement a la lemmatisation qui nécessite d'utiliser un dictionnaire [23].

Le but du stemming est de regrouper de nombreuses variantes d’un mot comme un seul et méme
mot. Par exemple, une fois que 1’on applique un stemming sur « Chiens » ou « Chien », le mot
résultant est le méme. Cela permet notamment de réduire la taille du vocabulaire dans les
approches de type sac de mots ou tf-idf (term frequency—inverse document frequency).*®

La capture suivante (Capture I-4) donne le résultat de la racinisation des mots « chiens » et
« chien »

Entrée [6]: from nltk.stem import PorterStemmer
racine = PorterStemmer()
print(racine.stem( chien'})
print(racine.stem( 'chiens"'))
print(racine.stem( grand’})
print(racine.stem( 'grandes"))

chien
chien
grand
grand

Capture 1-4 : Racisation de mots

1.5.2 La bibliothéque Spacy

Spacy est I’une des principales bibliotheques du langage python pour le traitement automatique
des langues. Elle est gratuite et open source publiée sous la licence MIT pour le traitement
naturel du langage. Elle est écrite en Cython'’, et congue pour I’usage en production
grace a une API concise et simple d’utilisation.

Avec la bibliothéque Spacy, il est possible de créer des applications permettant de traiter
et de comprendre de larges volumes de textes. Il peut étre utilisé notamment pour
développer des systemes d’extraction d’informations, de compréhension du langage
naturel ou encore pour prétraiter des textes pour le Deep Learning [24].

16 Abréviation du terme fréquence—fréquence de document inverse , est une statistique numérique destinée a
refléter I'importance d'un mot pour un document dans une collection ou un corpus.

17 Un langage sur-ensemble du langage Python qui prend également en charge I'appel de fonctions C et la
déclaration de types C sur les variables et les attributs de classe.
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1.5.2.1 Les outils et fonctionnement de Spacy

Comme la bibliotheque NLTK, Spacy peut étre utilisé pour une large variété de taches
liées a des projets de TAL. Il permet par exemple la tokenization, la lemmatisation, le
tagging POS, la reconnaissance de phrase ou d’entité, 1’analyse des dépendances, la
transformation mot/vecteur et d’autres techniques de normalisation et de nettoyage [24].
Certaines taches telles que la tokenization et la lemmatisation ont été décrites dans la
section précedente.

+%* Le tagging part-of-speech (POS)

Le Tagging part-of-speech (POS) aussi réalisable avec la NLTK bibliothéque est un
procédé visant a assigner des propriétés grammaticales telles que des noms, des verbes,
des adverbes ou des adjectifs a des mots. Les mots partageant les mémes étiquettes POS
suivent généralement la méme structure syntaxique et sont utiles pour les processus
basés sur des régles [24].

Certains mots peuvent fonctionner de plusieurs manieres lorsqu'ils sont utilisés dans différentes
circonstances. Le POS Tagging joue ici un role crucial pour comprendre dans quel contexte le
mot est utilisé dans la phrase. Le balisage POS est utile pour I'analyse de phrases, I’extraction
d'informations, I'analyse de sentiments, etc. [25]

) . .y ,
** La reconnaissance d’entitéS NnoOmmees

La reconnaissance d’entité est un processus visant a classifier les entités nommées dans
un texte dans différentes catégories prédéfinies. Il peut s’agir par exemple de personnes,
de lieux, ou encore des dates. Le modéle statistique de spaCy permet de classifier une
large variété d’entités notamment des personnes, des entités, des ceuvres d’art ou encore
des nationalités [24].

+* Analyse de la dépendance

C’est une méthode permettant de piloter I’analyse de dépendance d’une phrase. Ceci permet de
révéler son format grammatical. Cette technique met en lumiere les relations entre les mots
principaux et leurs dépendances.

+* La représentation mot-vecteur

Elle aide les machines a comprendre et & interpréter les liens entre les mots & la maniere
d’un humain. La représentation numérique d’un mot met en lumiére ses relations avec
les autres mots [24].

1.5.3 Comparaison entre Spacy et NLTK

NLTK et Spacy sont les deux bibliotheques python les plus populaires pour faire le traitement
automatique des langues (TAL). Ces deux outils présentent toutefois des differences [24]. Tout
d’abord, Spacy regroupe divers algorithmes adaptés a différents problémes dans sa boite
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a outils. Ces algorithmes sont gérés et réenovés par la bibliothéque. De son coté, NLTK
permet de choisir parmi de nombreux algorithmes en fonction du probleme a résoudre.
Une autre différence majeure est que Spacy utilise des modeles statistiques pour sept
langues : le francais, 1’anglais, 1’allemand, 1’espagnol, 1’italien, le portugais et le
néerlandais tandis que NLTK prend en charge beaucoup plus de langues.

Lors d’une analyse de textes, comme [’analyse de sentiments, Spacy déploie une
stratégie orientée objet. Les mots et les phrases sont considérés comme des objets. A
I’inverse, NLTK est une bibliothéque de traitement de lignes. Elle recoit les inputs et
retourne des outputs sous forme de lignes de code.

Enfin, chacune de ces deux bibliothéques a sa propre spécialité. Pour la tokenization et
le tagging POS, Spacy offre de meilleurs résultats et propose les algorithmes les plus
récents et les plus performants. En revanche, NLTK est supérieur pour la tokenization
de phrase [24].

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de faire focus sur le terme TAL et sur quelques concepts
fondamentaux sur lesquels repose son fonctionnement.

En résumé, les concepts clés lies au traitement automatique des langues permettent de réaliser
certaines taches importantes et sont indispensables au traitement de documents textuels.

Ces taches sont le prétraitement, la vectorisation de texte et la classification qui est une tache
optionnelle. La réalisation de ces taches nécessite 1’utilisation de technologies les plus adaptées
vu la complexité d’une tache de traitement automatique des langues qui a son tour nécessite
beaucoup de ressources pour son aboutissement. Ainsi, le langage python fournit beaucoup
d’outils trés appropries qu’on peut utiliser. Parmi lesquels NLTK et Spacy qui contiennent la
quasi-totalité des outils dont nous avons besoin. La réalisation de ces différentes taches est une
étape préalable pour le calcul de similarité textuelle.
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Chapitre 11 : Etat de I’art sur les approches de calcul de
similarité

1.1 Introduction

Mesurer la similarité entre textes est a la base d’un grand nombre d’applications du traitement
automatiques des langues. Il joue un role important dans divers domaines tels que la recherche
d’informations, la traduction automatique, I’extraction d’informations, la détection de plagia,
la catégorisation de textes, le réesume de textes, la désambiguisation lexicale, etc. [26]. Le terme
texte renvoie a toutes ressources qui peut étre représenter sous forme textuelle que ce soit des
documents, des phrases, des mots ou de simples caractéres dans tous les cas, le calcul de la
similarité peut s’appliquer pour quelques raisons que ce soit.

Le calcul de similarité entre paires de phrases représente une tache primordiale dans plusieurs
applications du traitement automatique des langues et consiste a évaluer jusqu’a quel point ces
phrases sont proches. Ainsi, il ressort de cette tache la capacité de pouvoir identifier si deux
phrases quelconques sont similaires ou pas. Si les phrases sont similaires alors elles contiennent
des informations identiques ou tres proches sémantiquement et offrent des indications
importantes sur le fonctionnement de la langue [27].

En effet, ils existent plusieurs approches de calcul de similarité textuelle. Certaines approches
couramment utilisées exploitent la structure syntaxique des phrases, le nombre de jetons ou n-
grams en commun entre la phrase source et la phrase cible est généralement calculé. D’autres
tentent de prendre en compte les problemes de synonymie et la sémantique des phrases en
exploitant des ressources sémantiques ou des méthodes statistiques [28].

Ainsi, pour mieux appréhender la notion de similarité, on se propose dans un premier temps
d’identifier et de définir les concepts clés qui lui sont liés. Ensuite dans une deuxieme et
troisieme étape, on essayera d’élaborer quelques approches de calcul de similarité avec en
amont une bréve description des fonctionnalités (mesures) qui sont utilisées pour chacune
d’elles. Pour finir, on s’intéressera a la présentation de quelques algorithmes de machine
Learning avant de réaliser une bréve synthese des différentes approches qui seront présentées.

[1.2 Définition des concepts clés

L’indentification et la définition des mots clés nous paraissent une étape primordiale pour
mieux comprendre notre sujet.

+%* Similarité sémantique
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Wikipedia deéfinit la similarité sémantique comme étant une notion définie entre deux
concepts soit au sein d'une méme hiérarchie conceptuelle, soit dans le cas d’alignement
d’ontologies entre deux concepts appartenant respectivement a deux hiérarchies conceptuelles
distinctes [29].

C’est une tache dans le domaine du traitement automatique des langues qui évalue la relation
entre des textes ou des documents a 1’aide d’une métrique définie. Elle a diverses applications
dans le TAL telles que la recherche d’informations, la synthese de textes, 1’analyse de
sentiments etc. [30]. Elle indique que ces deux concepts possédent un grand nombre d'éléments
en communs (propriétés, termes, instances).

+* Phrases paralléles

La seule et unique vocation lors qu’on réalise 1’étude de la similarité entre phrases est de voir
si ces derniéres sont paralléles ou pas. Dans le contexte de notre travail on considére deux
phrases paralleles comme étant similaires sémantiquement. Elles sont utilisées dans de
nombreuses application du traitement automatique des langues en particulier pour I’extraction
terminologique automatique, le traduction automatique statistique etc. [31].

R/ e .. -z
%* Degré de similarité

En mathématique et en informatique théorique, une mesure de similarité, plus exactement une
mesure de distance entre mots, est une fagon de représenter par un nombre la différence entre
deux mots, ou plus généralement deux chaines de caractéres. Cela permet de comparer des mots
ou chaines de facon simple et pratique. C'est donc une forme de distance mathématique et
de métrique pour les chaines de caracteres.

Le degré de similarité représente 1’élément central sur lequel on peut se baser pour émettre une
conclusion sur la similarité ou dissimilaire entre deux concepts ou phrase. Lorsqu’on mesure la
similarité entre deux phrases, on se met dans un contexte d’exploration de données ou
d’apprentissage automatique et les phrases sont représentées par des distances avec des
dimensions représentants les caractéristiques de ces derniéres. Si la distance est petite, les
caractéristiques présentent un degré élevé de similitude traduisant une similarité entre les
phrases. Alors qu'une grande distance sera un faible degré de similitude qui correspond bien a
une dissimilarité [32].

11.3 Quelques approches de calcul de similarité textuelle

Le calcul de similarité a connu un engouement dans plusieurs applications du TAL. Pour sa
réalisation, beaucoup d’approches ont été proposés. Ces derniéres se focalisent toutes sur le
calcul de similarité mais différent par la maniére dont ils congoivent les phrases pour réaliser
ce calcul.
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Ainsi, nous allons essayer dans cette partie de faire une breve présentation de quelques-unes
d’entre elles avec une description des fonctionnalités utilisées. La figure (Figure 11-1) ci-aprés
donne quelques approches de calcul qu’on présentera dans la suite de cette partie.

Mesure de similarité
textuelle

=
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Figure 11-1 : Quelques approches de calculs de similarité textuelle

11.3.1 Les mesures basées sur les jetons

Les algorithmes entrant dans cette catégorie sont, plus ou moins des algorithmes de similarité
d'ensemble ou les ensembles sont constitués de jetons (tokens) de chaines [33]. Pour mesurer
la similarité entre deux phrases, ils les considérent comme des listes non ordonnées de jetons.
La similitude entre une paire de phrases est mesurée efficacement par la similitude entre les
listes de jetons correspondantes. Il existe beaucoup de mesures basées sur des jetons : la mesure
de Jaccard, la similarité de Jaccard généralisée, similaire a la similarité Jaccard qui considére
que deux jetons sont identiques si leur similitude est supérieure a un seuil prédéfini. Par ailleurs
on a les mesures de similarité de Jaro qui trouvent effectivement un texte court similaire et fixé
empiriquement le seuil & 0,6, la similarité de Dice, la similarité d'Ochiai, le coefficient de
chevauchement (overlap) et la similarité TF-IDF, I’une des mesures les plus utilisées dans la
recherche d'informations.

** La similarité de Jaccard

L'indice de Jaccard, également connu sous le nom de coefficient de Jaccard (a I'origine du
nom Coefficient de Communauté par Paul Jaccard), est un indice statistique utilisé pour
comparer la similarité et la diversité des ensembles d’échantillons.
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En d’autres termes la mesure de similarité de Jaccard se fait en utilisant le nombre d'éléments
partagés divisé par le nombre d'éléments distincts au total. Soient X et Y deux ensembles de
jetons, ’indice de Jaccard entre X et Y est donnée par I’équation 1 ci-apres [35] :

IXNY|
XU Y]

Equation 1 : Mesure de similarité de Jaccard

Jaccard(X,Y) =

La distance de Jaccard est la mesure dans laquelle la dissimilitude entre des ensembles
d'échantillons est complémentaire du coefficient de Jaccard et est obtenue en soustrayant 1 du
coefficient de Jaccard ou de maniere équivalente en divisant la différence de la taille de I'union
et de l'intersection des deux ensembles pour la dimension de la caisse.

¢ La similarité de Dice

Le coefficient Sgrensen-Dice est une statistique utilisée pour évaluer la similitude de deux
échantillons. Il a été développé indépendamment par les botanistes Thorvald Sgrensen et Lee
Raymond Dice, qui ont publié respectivement en 1948 et en 1945 [34].

La formule originale de Sgrensen était destinée a étre appliquée a des données discrétes. Etant
donné deux ensembles, X et Y, il est défini comme :

2% |XNY|
| X[+ |Y]

Equation 2 : Mesure de similarité de Dice

Dice(X,Y) =

Ou |X| et |Y| sont les cardinalités des deux ensembles (c'est-a-dire le nombre d'éléments dans
chaque ensemble).

L'indice de Sgrensen est égal au double du nombre d'éléments communs aux deux ensembles
divisés par la somme du nombre d'éléments de chaque ensemble.

Lorsqu'il est appliqué aux données booléennes, en utilisant la définition de vrai positif (TP),
faux positif (FP) et faux négatif (FN), il peut étre écrit comme [34]:

2TP

DSC = ————
2TP+FP+FN

Equation 3 : Mesure de similarité de Dice booléen
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Il est différent de l'indice de Jaccard qui ne compte les vrais positifs qu'une seule fois au
numérateur et au déenominateur. DSC est le quotient de similarité et varie entre 0 et 1. 1l peut
étre consideré comme une mesure de similarité sur des ensembles [34].

** La similarité de Ochiai

En biologie, il existe un concept connu sous le nom de coefficient Otsuka-Ochiai nommé
d'aprés Yanosuke Otsuka (également orthographié comme Otsuka, Ootsuka ou Okuta) et
Akira Ochiai également connu sous le nom de coefficient d'Ochiai-Barkman ou d*Ochiai,
qui peut étre representé par [35] :

IXNY]|

VIX] Y]

Equation 4 : Mesure de similarité de Ochiai

Ochiai(X,Y) =

Ici X et Y sont des ensembles et |X| est le cardinal de X. Si les ensembles sont représentés sous
forme de vecteurs binaires, le coefficient de Ochiai peut étre considéré comme le méme que la
similarité cosinus que nous verrons plus tard [35].

) . . -7
%* La similarité Overlap

Les mesures de similarité de chevauchement sont définies comme la taille de l'intersection des
deux ensembles divisée par la taille du plus petit des deux ensembles [36].

Soient X et Y deux ensembles d’échantillons, le coefficient de chevauchement entre X et Y est
donnée par 1’équation 5 :

IXNY|
min (|X], |Y])

Equation 5 : Mesure de similarité Overlap

Overlap(X,Y) =

L’algorithme de similarité de chevauchement est important pour déterminer quelles choses sont
sous-ensembles d’autres.

L’ensemble des mesures de similarité entre textes basées sur les jetons comporte
essentiellement trois étapes [33] que sont :

> Identification des jetons: examiner les chaines de textes a comparer et définir un
ensemble de jetons. C’est-a-dire un ensemble des chaines de caracteres.

> Deécompte : compter le nombre de jetons dans chacune des chaines a comparer.

» Mesure : utiliser ces nombres pour calculer une mesure de distance ou de similarité.
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+* La similarité Cosinus
Dans ce type de mesures, la similarité cosinus est I’une des plus couramment utilisées. Son

principe est de collecter des ensembles ordonnés de tous les mots des deux phrases (tweets,

documents, ...), A et B, c'est-a-dire en fait deux « vecteurs de phrases » @ et b et mesurer

I’angle entre les deux vecteurs [37].

2 a;b;

daB =

Equation 6 : Mesure de similarité cosinus

11.3.2 Les mesures basées sur les caractéeres

Les mesures basées sur les caracteres sont également appelées mesures basées sur les sequences
[38] : distance de Levenshtein [39] et Q-gram. Les mesures basées sur les jetons se concentrent
sur la similitude au niveau des mots ou tokens. On les utilise également au niveau des caracteres,
en particulier la mesure Q-gram. Chaque phrase est transformée en une liste de sous-chaines
de longueur Q (Q-grammes) en faisant glisser une fenétre de caractéres Q sur la phrase. Ces
approches, pour calculer la similarité entre deux phrases prennent les mesures a base de jetons
sur les Q-gram.

Les mesures basées sur des jetons ignorent 1’ordre des jetons. Celles basées sur la distance
d’édition permettent de remédier a cette limitation. Elles se concentrent sur la fagon de
transformer une phrase en une autre en utilisant trois types de modifications : les insertions, les
suppressions et les substitutions. En fait, les mesures basées sur les séquences sont tres efficaces
en informatique clinique et biomédicale. Par exemple, ce sont les principales mesures utilisées
sur la détection de la redondance dans les notes cliniques et les enregistrements en double dans
les bases de données biologiques.

Quelques exemples de mesures utilisant cette approche sont :

» Ladistance de Hamming

La distance de Hamming doit son nom a Richard Hamming (1915 1998). Elle est décrite dans
un article fondateur pour la théorie des codes. Elle est utilisée en télécommunication pour
compter le nombre de bits altérés dans la transmission d'un message d'une longueur donnée. Le

poids de Hamming correspond au nombre de bits différents de zéro, il est utilisé dans plusieurs
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disciplines comme la théorie de I'information, la théorie des codes et la cryptographie.
Néanmoins, pour comparer des séquences de longueurs variables, ou des chaines de caracteres
pouvant subir non seulement des substitutions, mais aussi des insertions ou des effacements,

des meétriques plus sophistiquées comme la distance de Levenshtein sont plus adapteées.

Soit A un alphabet et F I'ensemble des suites de longueur n a valeur dans A. La distance
de Hamming entre deux éléments a et b de F est le cardinal de I'ensemble des images
de a qui different de celle de b [39].

Formellement, si d(.,.) désigne la distance de Hamming :
Vab €F a=(a)ieon-11€tb = (bieon-1 d(ab) =#{i: a; # b}
La notation #E désigne la cardinale de E.

Un cas important dans la pratique est celui des symboles binaires. Autrement dit A= {0,1},
On peut alors écrire, si @ désigne le ou exclusif.

n—1
d(a,b) = Z(ai @ b))
i=0

Equation 7 : Distance de Hamming

» La distance Levensthien

La distance de Levenshtein est une distance, au sens mathématique du terme, donnant une
mesure de la différence entre deux chaines de caractéres. Elle est égale au nombre minimal de
caracteres qu'il faut supprimer, insérer ou remplacer pour passer d’une chaine a 1’autre.

Elle a été proposée par Vladimir Levenshtein en 1965. Elle est également connue sous les noms
de distance d’édition ou de déformation dynamique temporelle notamment
en reconnaissance des formes et particulierement en reconnaissance vocale.

Cette distance est d'autant plus grande que le nombre de différences entre les deux chaines est
grand. La distance de Levenshtein peut étre considérée comme une généralisation de la distance
de Hamming [40].

Formellement cette distance est définie avec deux chaines a et b, |a| le cardinal de a (ou son
nombre de lettre) et a-1 la chaine de a tronquée de sa 1% lettre.
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 max(|al, |b]) simin(|lal,|b]) =0
lev(a—1,b—1) sia[0] = b[0]
Lev(a,b) = | lev(a—1,b)
1+ min<lev(a,b—1) sinon
\ levia—1,b—1)

Equation 8 : Distance de Levenshtein

» La similarité de Needleman-Wunsch généralise la similitude de Lenvenshtein en
effectuant un alignement de séquences global dynamique (par exemple, elle permet
d'attribuer un codt différent pour différentes opérations).

» La similarit¢ de Smith Waterman se concentre sur l'alignement de séquence
dynamique au niveau des sous-chaines au lieu de globalement.

> Lasimilarité Q-gram

Un Q-gramme est une sous-séquence de Q éléments construite a partir d'une séquence donnée.
L'idée provient des travaux de Claude Shannon en théorie de 1’information. Son idée était qu’
a partir d'une séquence de lettres donnée il est possible d'obtenir la fonction de vraisemblance
de I'apparition de la lettre suivante. Cette mesure compare les Q-grammes entre les deux textes
et renvoie un score indiquant le degré de similarité entre les deux textes.

Les approches décrites précédemment mesurent la similarité entre des phrases en termes de
structure syntaxique. Cependant, en langage naturel, des mots distincts peuvent avoir des
significations proches. Les phrases contenant des mots ou des structures différents peuvent
représenter une sémantique similaire. Par exemple, les phrases "chaque parent devrait porter
une copie non fonctionnelle du géne CF afin d'étre a risque d'avoir un enfant atteint de
mucoviscidose " et " un individu doit avoir une mutation dans les deux copies du géne CFTR
(une de la mére et un du pere) a étre affecté" contiennent des mots distincts mais sont
sémantiquement similaires. L'utilisation de mesures basées sur des jetons et des séquences
restent limitée dans ce cas.

11.3.3 Les mesures basées sur les corpus

Cette approche de calcul de similarité détermine la similarité entre deux concepts a partir des
informations extraites d'un large corpus. En d’autres termes la similarité basee sur le corpus
détermine la similarité sémantique entre les mots en fonction des informations obtenues a partir

d'un grand corpus [41].
Il existe beaucoup de mesures de similarité basées sur des corpus. La figure ci-dessous (Figure

[1-2) donne les mesures basées sur des corpus parmi lesquelles on peut citer quelques-unes en
guise d’exemples :
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HAL
LSA —{ GLSA
, ESA — CL-ESA
L Corpus-Based -
PMI-IR sSsOoOC-PMI
NGD
DISCO1
DISCO
DISCO2

Figure 11-2 : Mesures basées sur des corpus [41]

X Hyperspace Analogue to Language (HAL)

L'Hyperspace Analogue to Language (HAL) est un modéle d'espace sémantique validé et
motivé sur le plan cognitif qui capture les dépendances statistiques entre les mots en considérant
leurs cooccurrences dans une fenétre de texte environnante. HAL a été appliqué avec succes a
I'expansion de requétes dans la recherche d’informations, mais présente plusieurs limitations,
notamment un colt de traitement élevé et l'utilisation de statistiques de distribution qui
n'exploitent pas la syntaxe [42].

+* Analyse sémantique latente (LSA)

L’analyse sémantique latente (ASL ou LSA) n’est pas un concept spécifique au web. Elle est
en revanche a la base des techniques actuelles d’indexation et d’évaluation des contenus par
les moteurs de recherche : la comprendre permet notamment d’optimiser son Site web pour le
référencement naturel.

Elle a pour but, a partir d’un ensemble de documents, par exemple des pages web, d’établir
automatiquement des relations entre les termes contenus dans ces documents, les documents
eux-mémes et des « concepts » associés aux termes. Elle est notamment utilisée pour :

o établir des similitudes entre des termes (recherche des synonymes) ;

o associer des documents a des « concepts » a partir de 1’analyse de leurs termes
et donc établir une éventuelle proximité sémantique entre eux ;

e associer un concept a une requéte de recherche en analysant ses termes.
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L’analyse sémantique latente se base sur une matrice mathématique a deux dimensions. Dit
plus simplement, elle utilise un tableau avec des lignes contenant les termes utilisés dans les
différents documents (une colonne par document). Les cellules du tableau contiennent les
occurrences des différents termes dans chaque document [43]. La figure (Figure 11-3) ci-aprés
donne un exemple de matrice utilisée en LSA.

Rapide Brun Renard Saute Par-dessus | Paresseux | Chien

Le renard brun 1 1 1 1 1 1 1
rapide saute
par-dessus le
chien paresseux

Si le renard est 1 0 1 0 1 0 1
rapide, il peut
sauter
par-dessus le
chien.

Les renards 0 1 1 0 0 1 1
sont rapides.
Les chiens sont
paresseux.

Un renard peut-il 0 0 1 1 1 0 1
sauter
par-dessus un
chien ?

Figure 11-3 : Exemple de matrice en LSA [44]

+* Analyse sémantique explicite (ESA pour explicit semantic analysis)

Dans le traitement du langage naturel et la recherche d’informations, 'analyse sémantique
explicite (ESA) est une représentation vectorielle de textes (mots individuels ou documents
entiers) qui utilise un corpus de documents comme base de connaissances. Plus précisément,
dans le modéle ESA, un mot est représenté comme un vecteur dans la matrice tf-idf du corpus
de textes et un document (chaine de mots) est représenté comme le centroide® des vecteurs
représentant ses mots. En général, le corpus de textes utilisé est Wikipédia, bien que d'autres
corpus peuvent étre utilisés.

L'ESA a été congue par Evgeniy Gabrilovich et Shaul Markovitch comme un moyen
d'améliorer la catégorisation des textes et a été utilisée par des chercheurs pour calculer ce qu'ils
appellent la « relation sémantique » au moyen du cosinus entre les vecteurs susmentionnés,
collectivement interprété comme un espace de « concepts explicitement définis et décrits par
des humains ». Le nom « analyse sémantique explicite » contraste avec l'analyse sémantique
latente (LSA), car l'utilisation d'une base de connaissances permet d'attribuer des étiquettes
lisibles par I'homme aux concepts qui composent I'espace vectoriel [45].

+%* La distance Google normalisée (NGD)

18 Intersection des différents vecteurs des mots
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La distance Google normalisée est une mesure de similarité sémantique derivee du nombre de
résultats renvoyés par le moteur de recherche Google pour un ensemble donné de mots clés.
Les mots-clés ayant des significations identiques ou similaires dans le sens d'un langage naturel
ont tendance a étre « proches » dans les unités de distance Google normalisée, tandis que les
mots ayant des significations différentes ont tendance a étre plus éloignés.

Plus précisement, la distance Google normalisée (NGD) entre deux termes de
recherche x et y est :

max{log f (x),log f ()} —log f (x,y)
log N — min{log f (x),log f (y)}

Equation 9 : Distance de Google Normalisée

NGD(x,y) =

Ou N est le nombre total de pages Web recherchées par Google multiplié par le nombre moyen
de termes de recherche singleton apparaissant sur les pages, f (x) et f (y) sont respectivement le
nombre de résultats pour les termes de x ety et f (X, y) est le nombre de pages web sur lesquelles
X et y apparaissent a la fois [46].

+%* Latent Dirichlet Allocation (LDA)

L’allocation de Dirichlet latente est un modéle probabiliste génératif pour des collections de
données discrétes telles que des corpus de textes. C’est un modéle bayésien hiérarchique a trois
niveaux, dans lequel chaque élément d’une collection est modélisé comme un mélange fini sur
un ensemble sous-jacent de sujets. Chaque sujet a son tour est modélisé comme un mélange
infini sur un ensemble sous-jacent de probabilité de sujet [47].

La figure ci-apreés (figure 11-4) est un exemple d’application de 1’allocation de Dirichlet latente
sur un ensemble de sujets.
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Allocation de Dirichlet latente

Méthodologies Informatiques

Intelligence Artificielle Apprentissage Automatique

|
Traitement du langage

Approches
d’apprentissage

Ressources

Les réseaux de neurones

Figure 11-4 : Exemple d'allocation de Dirichlet latente

[1.3.4 Les mesures basées sur les connaissances

La similarité basée sur la connaissance mesure le degré de similarité entre les mots, termes ou
concepts a l'aide d'informations dérivées de ressources sémantiques. WordNet est la ressource
sémantique la plus couramment utilisée. 1l s'agit d'une grande base de données lexicale de mots
anglais étiquetés comme noms, verbes, adjectifs et adverbes. Les mots sont regroupés en
ensembles de synonymes (synsets), chacun exprimant un concept distinct. La figure ci-apres
(figure 11-5) montre les mesures utilisées avec 1’approche basée sur les connaissances pour la
mesure de similarité sémantique.
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Figure 11-5 : Mesures basees sur la connaissance [41]
o Lamesure de similarité de Resnik :

Resnik définit la similarité sémantique entre deux concepts par la quantité d’information qu’ils
partagent. Cette information partagée est égale au contenu informationnel du plus petit
géneralisant (PPG) c’est a dire le concept le plus spécifique qui subsume les deux concepts dans
I’ontologie.

Sim(c1,c2) = CI (ppg(cl,c2))

Equation 10 : Mesure de similarité de Resnik

La notion de contenu informationnel (ClI) a été pour la premiére fois introduite par Resnik. Elle
utilise conjointement 1’ontologie et le corpus et traduit la pertinence d’un concept dans le corpus
en tenant compte de sa spécificité ou généralité. On dit qu’un concept général subsume un
concept plus spécifique. La fréquence de concepts dans le corpus est calculée pour retrouver le
contenu informationnel. Cette fréquence regroupe la fréquence d’apparition du concept lui-
méme ainsi que des concepts qu’il subsume [48]. Le contenu informationnel d’un concept ¢ est
donné par :.

CI(c) = —log (P(c))

Equation 11 : Contenu informationnel [48]

Avec P la probabilité de trouver une instance du concept c.
o Lasimilarité Jiang-Conrath :

La mesure de Jiang-Conrath pallie aux limites de la mesure de Resnik en combinant le
contenu informationnel du PPG a ceux des concepts. Elle prend en considération aussi le
nombre d’arcs. Ainsi une distance est définie :

distance(c1, c2) = CI(cl) + CI(c2) — (2CI(ppg(cl,c2)))
Equation 12 : Distance entre deux concepts

La mesure de similarité devient donc :

) 1
Sim(c1,¢2) = /gistance (c1, c2)

Equation 13 : Mesure de similarité de Jiang-Conrath [48]

o Lasimilarité Lin :

Lin a deéfini une mesure de similarité légerement différente de celle de Resnik. Elle utilise une
approche hybride qui combine deux sources de connaissances différentes (Thesaurus, corpus)
[49].
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11.3.5 Les approches de Word Embedding

Le Word embedding (plongement de mots ou plongement lexical en frangais) désigne un
ensemble de techniques de machine learning qui vise a représenter les mots ou les phrases d’un
texte par des vecteurs de nombres réels, décrits dans un modeéle vectoriel.

Ces nouvelles représentations de données textuelles ont permis d’améliorer les performances
des méthodes de traitement automatique des langues. Il repose sur la théorie linguistique fondée
par Zelling Harris et connue sous le nom de sémantique distributionnelle. Cette théorie
consideére qu’un mot est caractérisé par son contexte, c’est a dire par les mots qui I’entourent.
Ainsi, des mots qui partagent des contextes similaires partagent également des significations
similaires. Les algorithmes de word embedding sont le plus souvent employes pour décrire des
mots a travers de vecteurs numériques, mais ils peuvent également étre utilisés pour construire
des représentations vectorielles de phrases entieres, de données biologiques comme les
séquence d’ADN, ou encore des réseaux représentés comme des graphes (analyse de sentiment)

[50].

Il existe plusieurs approches de word embedding. Les premiéres remontent aux années 1960 et
reposent sur des méthodes de réduction de dimensionnalité. Plus récemment, de nouvelles
techniques basées sur des modeles probabilistes et des réseaux de neurones, comme Word2Vec,
ont permis d’obtenir de meilleures performances (analyse de sentiment) [50].

+%* Les méthodes de réduction de dimensionnalité (RD)

La RD désigne toute méthode permettant de projeter des données issues d’un espace de grande
dimension dans un espace de plus petite dimension. Cette opération est cruciale en
apprentissage automatique pour lutter contre ce qu’on appelle le fléau des grandes dimensions
(le fait que les grandes dimensions altérent 1’efficacité des méthodes) [51].

Le mot dimension est utilisé au sens algébrique c’est-a-dire la dimension de 1’espace vectoriel
sous-jacent aux valeurs des vecteurs de descripteurs. La réduction de dimensionnalité permet
de réduire la complexité d’un probleme d’apprentissage automatique a plusieurs niveaux :

v" D’un point de vue théorique, cela entraine automatiquement une amélioration des
propriétés de stabilité et de robustesse des algorithmes [51].

v" D’un point de vue pratique, cela simplifie la résolution du probléme d’optimisation
associé en réduisant 1’espace des solutions. En d’autres termes, réduire la
dimensionnalité limite le nombre de possibilités a tester, ce qui permet de traiter les
données plus rapidement. Ce gain de temps est en fonction de la dépendance de la
complexité temporelle de 1’algorithme par rapport a la dimension. Ainsi dans le cas d’un
algorithme comme le Kernel Ridge Regression, la dépendance vis-a-vis de la
dimension étant linéaire, une réduction de moitié de la dimension double la vitesse de
I’algorithme [51].

Pour réduire la dimension, on peut agir de deux manieres :
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v’ Supprimer des dimensions ou (descripteurs) ;
Combiner les variables afin d’obtenir un plus petit nombre de nouvelles variables plus
expressives et/ou moins redondantes [51].

+%* La technique Word2vec

Word2vec est parmi les méthodes les plus courantes. 1l a été déeveloppé par une équipe de
recherche de Google sous la direction de Tomas Mikolov. Il repose sur des réseaux de neurones
a deux couches et cherche a apprendre les représentations vectorielles des mots composant un
texte, de telle sorte que les mots qui partagent des contextes similaires soient représentés par
des vecteurs numériques proches. Il posséde deux architectures neuronales, appelées CBOW
et Skip-Gram, parmi lesquelles 1’utilisateur peut choisir.

=  CBOW regoit en entrée le contexte d’un mot, c’est a dire les termes qui I’entourent dans
une phrase, et essaye de prédire le mot en question.

= Skip-Gram fait exactement le contraire : elle prend en entrée un mot et essaye de prédire
son contexte [52].

Dans les deux cas, I’entrainement du réseau se fait en parcourant le texte fourni et en modifiant
les poids neuronaux afin de réduire 1’erreur de prédiction de I’algorithme.

Il possede différents paramétres dont les plus importants sont :

¢ La dimensionnalit¢ de 1’espace vectoriel a construire, c¢’est a dire le nombre de
descripteurs numériques utilisés pour décrire les mots (entre 100 et 1000 en général).

+» La taille du contexte d’un mot, c’est a dire le nombre de termes entourant le mot en
question (les auteurs suggerent d’utiliser des contextes de taille 10 avec 1’architecture
Skip-Gram et 5 avec I’architecture CBOW).

L’algorithme word2vec est rapide a entrainer et a exécuter vu qu’il n’est composé que de deux
couches. Ce qui révele un avantage important par rapport a d’autres méthodes de word
embedding [52].

Le plus souvent I’entrainement se fait en utilisant un algorithme de descente de gradient.

Le schéma (figure 11-6) suivant illustre 1’architecture CBOW, appliquée au dernier vers du
poéme de Guillaume Apollinaire « Nuit rhénane ». Dans cet exemple, les mots considérés
comme trop communs, appelés aussi « mots outils » ou «stop words » sont éliminés des
données fournies au réseau de neurones. La premiére couche du réseau projette chaque mot du
contexte (en gris) vers sa représentation vectorielle (en bleu). Puis la couche cachée (en vert)
analyse ces représentations vectorielles afin de tenter de prédire le mot central (encadré en
rouge)[52].
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Figure 11-6 : Architecture CBOW [52]

Il existe aussi d’autres outils pour la représentation des mots en vecteurs dont parmi lesquelles
nous pouvons citer Glove *° qui utilise une approche d’apprentissage non supervisée et
FastText? qui est une bibliothéque open-source, gratuite et Iégere qui permet aux utilisateurs
d'apprendre les représentations de textes.

I1.4 Algorithmes d’apprentissage automatique

Dans cette partie, nous décrivons quelques algorithmes d’apprentissage automatique que
nous allons utiliser par la suite dans notre proposition de méthode de calcul de similarité entre
paires de phrases.

I1.4.1 Laregression linéaire (Linear Regression)

La régression linéaire est un algorithme de machine Learning (apprentissage automatique) basé
sur I’apprentissage supervisée c¢’est-a-dire qu’a partir de variables explicatives ou prédictives x
= (X1, .., Xn), le modéle fait une prédiction d’une variable cible (y) appelée variable expliquée.
L’objectif est de trouver une fonction dite de prédiction ou une fonction colt qui décrit la
relation entre x et y c’est-a-dire a partir des valeurs connues de x on arrive & donner une
prédiction des valeurs de y. La relation est donnée par : y = f(x) avec f(x) une fonction linéaire
[53]. En d’autres termes, il modélise une valeur de prédiction cible basée sur des variables
indépendantes et est principalement utilisé pour découvrir la relation entre les variables et les
prévisions [54].

19 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
20 https://fasttext.cc/
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C’est I’un des algorithmes les plus utilisés en apprentissage automatique. Il permet de résoudre
des problématiques de tous genres pour de multiples entités et secteurs. Encore connu sous le
nom de modele linéaire, la régression linéaire est un modele statistique spécialisé dans la mise
en ceuvre des fonctions prédictives avec un minimum d’erreurs.

Son principe repose sur 1’exploitation de valeurs numériques pour dégager une tendance ou une
évolution preévisible dans le temps [55]. Il ajuste un modeéle linéaire avec des coefficients w=
(w1, .., wn) pour minimiser la somme résiduelle des carrées entre les cibles observées dans
I’ensemble des données et les cibles prédites par 1’approximation linéaire.

Du point de vue de I’implémentation, il s’agit simplement de moindres carrées ordinaires ou de
moindres carrées non négatifs enveloppés comme un objet prédicteur [56].

Les modgeles de régression linéaires sont des modéles paramétriques c’est a dire qu’ils peuvent
étre assimilés a une fonction avec un nombre bien défini de paramétres qui peuvent étre connu
a I’avance. Les paramétres sont des variables qui permettent de faire des configurations et dont
les valeurs peuvent étre estimees a partir des données [57].

Par exemple avec la régression linéaire ou on ay = ax + b, a et b sont appellés les parametres
du modeéle et la relation qui lie y a x est une relation affine.

On distingue le plus souvent deux types d’algorithmes de régression linéaire : la régression
linéaire simple et la régression linéaire multiple. On parle de régression linéaire simple
lorsqu’on a une seule variable indépendante sur laquelle on se base pour faire des prédictions.
Par contre la régression linéaire multiple correspond a I’utilisation d’une ou de plusieurs
variables explicatives. Ces variables sont appelées features et constituent les entrées principales
de notre modele [55].

11.4.2 Les arbres de décision (Decision Tree)

Un arbre de décision est un outil d’aide a la décision représentant un ensemble de choix sous la
forme graphique d’un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémites des
branches (les « feuilles » de I'arbre), et sont atteintes en fonction de décisions prises a chaque
étape. C’est un outil utilisé dans des domaines variés tels que la sécurité, la fouille de texte (text
mining), la médecine, 1’apprentissage automatique etc. [58].

L’avantage des arbres de décision en apprentissage automatique est qu’ils peuvent étre calculés
automatiquement a partir de bases de données par des algorithmes d’apprentissage supervisé.
Ces algorithmes sélectionnent automatiquement les variables discriminantes® a partir de
données non structurées et potentiellement volumineuses. Ils peuvent ainsi permettre d'extraire
des regles logiques de cause a effet (des déterminismes) qui n'apparaissaient pas initialement

21 Des variables déterminées par I'extérieur du modeéle et qui détermine les valeurs des
autres variables sans étre déterminé par les autres variables.
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dans les donneées brutes [58]. La figure ci-dessous (figure 11-7) donne dans le cadre général en
quoi ressemble un arbre de décision.

Jour ouvrable Week end

Figure 11-7 : Exemple d'arbres de décisions

C’est une méthode d’apprentissage automatique supervisée non paramétrique utilisée pour la
classification et la régression.

Un modele basé sur les arbres de décision est tres simple. Etant donnée plusieurs
caractéristiques, la prise de décision commence par une de ces caractéristiques, si ce n’est pas
suffisant on utilise une autre, ainsi de suite. Il est largement connu et utilisé dans de nombreuses
entreprises pour faciliter le processus de prise de décision et ’analyse des risques.

Il a été largement utilisé dans les années 1960-1980 pour la construction de systémes experts.
Les régles sont introduites manuellement, pour cette raison ce modéle a perdu sa popularité
aprés les années 80. L’apparition des méthodes mathématiques pour construire les arbres de
décision fait revenir ce modele a la bataille des algorithmes de I’apprentissage automatique

[59].

L’objectif des arbres de décision est de créer un modele qui prédit la valeur d’une variable cible
en apprenant des regles de décisions simples déduites des caractéristiques des données.

Par exemple, dans I'exemple ci-dessous (figure 11-8) les arbres de décision apprennent a partir
des données pour approximer une courbe sinusoidale avec un ensemble de regles de décision
if-then-else. Plus l'arbre est profond, plus les regles de décision sont complexes et plus le
modele est adapté [60].
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Figure 11-8 : Exemple d'arbres de décisions [60]

Un autre avantage avec les arbres de décision est qu’ils sont simples a comprendre, a interpréter
et les arbres peuvent étre visualisés.

En classification, les arbres de décisions sont des classes capables d’effectuer une classification
multi-classe sur un jeu de donneées. Ils prennent en entrée deux tableaux : un tableau X,
clairsemé ou dense, de forme contenant les échantillons d'apprentissage, et un tableau Y de
valeurs entiéres contenant les étiquettes de classe pour les échantillons d’apprentissage [60].

Pour un probleme de classification, les arbres de décision utilisent couramment deux (02)
criteres de classement que sont :

o Gini

Le coefficient de Gini, ou indice de Gini est une mesure statistique permettant de rendre compte
de la répartition d'une variable (salaire, revenus, patrimoine) au sein d'une population.
Autrement dit, il mesure le niveau d'inégalité de la répartition d'une variable dans la population.
Il a été développé par le statisticien italien Corrado Gini. Le coefficient de Gini est un nombre
variant de 0 a 1, ou O signifie I'égalité parfaite et 1, qui ne peut étre atteint, signifierait une
inégalité parfaite (une seule personne dispose de tous les revenus et une infinité d’autres n'ont
aucun revenu) [61].

o Entropie

L'entropie de Shannon, due a Claude Shannon, est une fonction mathématique qui,
intuitivement, correspond a la quantité d'information contenue ou délivrée par une source
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d'information. Cette source peut étre un texte écrit dans une langue donnée, un signal électrique
ou encore un fichier informatique quelconque (collection d'octets).

Pour une source, qui est une variable aléatoire discrete X comportant n symboles, chaque
symbole x; ayant une probabilité P; d'apparaitre, I'entropie H de la source X est définie comme

Hy(X) = —F = [log,P(0)] = ia-logb (5)-- ipilogbm)

Equation 14 : Entropie de Shannon [62].

Ou E designe I'espérance mathématique et logy le logarithme en base b. On utilise en général
un logarithme a base 2 car I'entropie posséde alors les unités de bit/symbole. Les symboles
représentent les réalisations possibles de la variable aléatoire X. Dans ce cas, on peut interpréter
H(X) comme le nombre de questions a réponse oui/non que doit poser en moyenne le récepteur
a la source, ou la quantité d'information en bits que la source doit fournir au récepteur pour que
ce dernier puisse déterminer sans ambiguité la valeur de X.

HOO = H,(0) = = ) Plog,(P)

Equation 15 : Entropie de Shannon en base 2 [62].

Il existe différents algorithmes d’arbres de décisions pour la résolution de problémes en
machine Learning :

11.4.3 Les forets aléatoires (Random Forest)

Les forets aléatoires sont des algorithmes d’apprentissage supervisé. Ils peuvent étre utilisés a
la fois pour la classification et la régression. lls sont composés d’arbres. On dit que plus il y a
d'arbres, plus une forét est robuste. Les foréts aléatoires créent des arbres de décision sur des
échantillons de données sélectionnés au hasard, obtiennent une prédiction de chaque arbre et
sélectionnent la meilleure solution au moyen d'un vote. Il fournit également un assez bon
indicateur de I'importance de la fonctionnalité [63].

Par ailleurs, c’est un méta estimateur qui adapte un certain nombre de classificateurs d'arbre de
décision sur divers sous-échantillons de I'ensemble de données et utilise la moyenne pour
améliorer la précision prédictive et contrdler le sur ajustement [64]. Le modéle de random
Forest est un modéle paramétrique.

C’est un algorithme créé en 1995 par HO, puis formellement proposé par les scientifiques
Adele Culter et Leo Breiman en 2001. Il est particulierement efficace en termes de prédictions
dans le domaine du machine Learning.
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Il est compose de plusieurs arbres de décision, travaillant de maniere indépendante sur une
vision d'un probleme. Chacun produit une estimation, et c'est I'assemblage des arbres de
décision et de leurs analyses, qui va donner une estimation globale. En somme, il s'agit de
s'inspirer de différents avis traitant un méme probléme pour mieux l'appréhender. Chaque
modele est distribué de facon aléatoire aux sous-ensembles d'arbres décisionnels. L’efficacité
du mode¢le de random Forest dépend fortement de la qualité de 1’échantillon de données de
départ.

Un random Forest fonctionne sur le principe du bagging?. La premiére étape consiste a
découper un jeu de données en sous-ensembles (arbres de décision), puis de proposer un modele
d'entrainement a chacun de ses groupes. Enfin, on combine les résultats de ces arbres afin
d'obtenir la prévision la plus solide.

Il existe deux méthodes pour déterminer le résultat final. Un random Forest de régression
consiste a calculer la moyenne des prévisions obtenues. On prend donc en compte I'ensemble
des prédictions provenant des arbres décisionnels.

De méme qu’un random Forest de régression, un random Forest de classification aussi
fonctionne sur le systeme du bagging. La différence est que 1’estimation se réalise a partir d’une
méthode de classification. Ainsi, on choisit la catégorie de réponse la plus fréquente. Pour faire
la sélection, on recherche la prévision qui revient le plus souvent au lieu d’utiliser tous les
résultats obtenus.

Etant un modéle paramétrique, le random Forest utilise un grid search pour tester une série de
parameétres et identifier les plus utiles. Par définition, le grid search est un outil d’optimisation
tres utile pour paramétrer au mieux la forét d’arbres décisionnels. Parmi les paramétres on peut
citer le nombre d’arbres décisionnels et le nombre de variables a mettre en ceuvre dont leur
choix est nécessaire [65]. 11 existe aussi d’autres paramétres du modele qui peuvent étre utiles
lors de la classification. Parmi ces derniers on peut citer [66]:

e Critere de division : ¢’est une mesure pour déterminer sur quelle caractéristique un arbre
doit étre divisé. Il peut étre déterminé par deux méthodes en calculant I’impureté Gini
ou par entropie. Par défaut le critere Gini est utilise.

e Profondeur maximale : c’est la mesure de combien I’arborescence doit étre étendue de
chaque nceud jusqu’au neeud feuille. Par défaut ce paramétre n’est pas défini. Etant un
algorithme se basant exclusivement sur des arbres, plus la profondeur est élevée plus il
y’ a de chances qu’il adapte sur les données. Donc random Forest est généralement
admis d’avoir des arbres profonds.

e Fractionnement minimum d’échantillons : avec ce parameétre, on definit le nombre
minimum d’éléments ou enregistrement devant étre présent dans chaque nceud. Ainsi,

22 |_e bootstrap aggregating, également appelé bagging (de bootstrap aggregating), est un meta-
algorithme d'apprentissage ensembliste congu pour améliorer la stabilité et la précision des
algorithmes d'apprentissage automatique.
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on peut déterminer si 1’algorithme peut arréter de se fractionner davantage. Par exemple
si ce paramétre est défini a 20, cela signifie qu’apres 4 divisions si le nceud a encore
plus de 20 éléments ou enregistrements, il peut étre fractionné davantage. C’est le
fractionnement continue tant qu’il y’a plus de 20 enregistrements.

La figure suivante (figure 111-3) fournit un résume du fonctionnement du modeéle de random
Forest.

Training Training Training
Sample Sample Sample
<1 n

Training Set

Decision Decision Decision
Tree Tree Tree
il

Test Set

Figure 11-9 : Fonctionnement de Random Forest [63]

L’algorithme de Random Forest fonctionne en quatre (04) étapes [63]:

o Sélectionner des échantillons a partir d’un ensemble de données ;

o Construire un arbre de décision pour chaque échantillon et obtenir un résultat de
prédiction a partir de chaque arbre de décision ;

o Effectuer un vote pour chaque résultat prédit ;

o Sélectionner le résultat avec le plus de votes comme prédiction finale.

Parmi les avantages des foréts aléatoires on peut citer [63]:

v La précision et la robustesse des foréts en raison du nombre d'arbres de décision
participant au processus ;

v' La possibilité d’utiliser la régression ou la classification ;

v’ La gestion des valeurs manquantes ;

v' La possibilité de sélectionner les fonctionnalités les plus contributives pour le
classificateur.
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11.4.4 Le perceptron multicouche (Multilayer Perceptron)

Les réseaux de neurones artificiels sont simplement des systémes inspirés du fonctionnement
des neurones biologiques. Le perceptron multicouche est le plus célébre de tous les réseaux de
neurones. C’est un systéme artificiel capable d’apprendre par I’expérience. Introduit en 1957
par Franck Rosenblatt et utilisé en 1982, le perceptron multicouche est de plus en plus utilisé
[67].

Par définition, un perceptron multicouche (Multilayer Perceptron - MLP) est un modéle qui
comprend plusieurs couches cachées et permet de produire un séparateur non linéaire. 1l est
constitué de plusieurs entrées et sorties. Il s'agit d'un réseau a propagation directe (feed forward)
disposant d'un nombre de neurones artificiels variables qui compose plusieurs couches du systéme
neuronal. On dépasse alors le machine Learning pour entrer dans I'ere du deep Learning, avec des
systemes d'apprentissage pouvant traiter des données en profondeur [68]. C’est un algorithme
d’apprentissage supervisée qui apprend une fonction f: R™ — R°en s’entrainant sur un
ensemble de données ou m est le nombre de dimensions pour I’entrée et 0 le hombre de
dimension pour la sortie. Etant donné un ensemble de fonctionnalités X = X1, X,.. ., Xm €t une
cible y, l’algorithme peut apprendre un approximateur de fonction non linéaire pour la
classification ou la régression. Elle est différente de la régression logistique, en ce sens qu'entre
la couche d'entrée et la couche de sortie il peut y avoir une ou plusieurs couches non linéaires
appelées couches cachées. Le perceptron multicouche est le premier réseau de neurones a avoir
trouvé de nombreuses applications pratiques telles que la reconnaissance de fleurs, la détection
de fraude, etc. Il peut étre utilisé pour toutes taches de classification supervisée. De nos jours il
est I’un des modeles les plus populaires en machine Learning et deep Learning?. La figure 11.10
montre un MLP a une couche cachée avec une sortie scalaire [69].

23 Le deep Learning ou apprentissage profond consiste a ce qu'une intelligence artificielle parvienne a
assimiler de nouvelles connaissances a travers un réseau de neurones artificiels
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Features

(X)

Figure 11-10 : Le perceptron multicouche [69]

La couche la plus a gauche appelée couche d’entrée est constituée d’un ensemble de neurones

{Xi| X1, X2, . . ., Xm} représentant les entités d’entrée. La couche de sortie recoit les valeurs
de la derniére couche masquée et les transforme en valeurs de sortie.

Le perceptron prend en entrée un vecteur a plusieurs dimensions (1 par réseau) et opere une
séparation entre ces données pour fournir une sortie grace a cette séparation qu’il a construite
entre les données, il sait pour un nouvel exemple, quelle doit étre la réponse [67].

11.4.5 La machine a vecteur de support (Support Vector Machine)

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine - SVM) sont un ensemble de
méthodes d’apprentissage supervisé utilisées pour la classification, la régression et la détection
d’anomalies par exemple [70]. lls sont connus pour leur solide garantie théorique, leur grande
flexibilité ainsi que leur facilité d’utilisation méme sans grande connaissance en data mining.

Ils ont été développés dans les années 1990 a partir d'une théorie d'apprentissage statistique
développé par les informaticiens russes Vladimir Vapnik et Alexey Chervonenkis : la théorie de
Vapnik-Chervonenkis. Ce modéle a été rapidement adopté en raison de sa capacité a travailler avec
des donneées de grandes dimensions, ses garanties theoriques et les bons résultats realisés en pratique.
Requérant un faible nombre de parametres, les SVM sont appreciées pour leur simplicité d’usage
[71].
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Comme le montre la figure ci-apres (figure 11-11), leur principe est simple : il consiste a séparer
les données en classes a 1’aide d’une frontiére aussi simple que possible, de telle sorte que la
distance entre les différents groupes de données et la frontiere qui les sépare soit maximale.
Cette distance est aussi appelée marge ce qui fait que les SVMs sont aussi appelés séparateurs
a vaste marge, les vecteurs de support étant les données les plus proches de la frontiere [72].

Figure I1-11 : Principe de fonctionnement des SVMs [72]

La notion de frontiére suppose que les données soient linéairement séparables, ce qui est
rarement le cas. Pour y remédier, les SVMs reposent souvent sur 1’utilisation de noyaux. Ces
fonctions mathématiques permettent de séparer les données en les projetant dans un feature
space (un espace vectoriel de plus grande dimension, voir figure ci-dessous). La technique
de maximisation de marge permet, quant a elle de garantir une meilleure robustesse face au
bruit et donc un modeéle plus généralisable [72].

I Soar e Frabhurs Gpace

Figure 11-12 : SVM : projection des données dans un feature space [72]
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Pour la classification, on parle de SVC, NuSVC et LinearSVC. lIs correspondent a des classes
capables d’effectuer une classification binaire ou multi-classe sur un jeu de données.

SVC et NuSVC sont des méthodes similaires mais acceptent des ensembles de parametres
légérement différents et ont des formulations mathématiques différentes. D’autre part avec
LinearSVC il existe une autre implémentation (plus rapide) de la classification des vecteurs de
support pour le cas d’un noyau linéaire [70].

Les SVMs sont utilisés pour plusieurs applications comme la bio-informatique, la recherche
d’informations, la vision par ordinateur, etc.

Par ailleurs les performances des SVMs sont en général de méme ordre voire supérieures a
celles des réseaux de neurones ou celles de mélanges gaussiens selon les données. Certains
cas notables comme la classification d’images sont des exceptions [72].

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont nombreux et variés. Dans cette section, nous
avons préesenté quelques-uns parmi les plus courants. Tous les algorithmes décrits sont des
algorithmes d’apprentissage supervisée, donc utilisent un ensemble de données bien étiquetées.

La liste d’approches de calcul de similarité présentée dans cette partie n’est pas exhaustive mais
couvrent les différentes catégories. Certaines sont limitées a notre niveau car se focalisant
seulement sur I’aspect syntaxique des textes et ne permettent pas de prendre en compte la
sémantique des phrases. Ainsi pour remédier a ¢a, d’autres approches utilisent des méthodes
statistiques et/ou des ressources sémantiques. .

I1.5 Conclusion

En définitive, on peut dire que le calcul de similarité reste une tdche complexe. Cette complexité
peut s’expliquer par le fait qu’il existe une pléthore d’approches et qu’on rencontre d’énormes
difficultés pour en choisir. Le choix d’une approche dépend exclusivement du probléme a
résoudre ¢’est-a-dire la nature des données, la quantité de données disponible ainsi que leur

type.

Lors du calcul de similarité sémantique, le choix d’une approche est fondamental vu que
certaines ne gerent pas la sémantique, d’autres font recours a la sémantique mais ne permettent
pas de gérer le probléme de langue. Par exemple, les approches a base de connaissances utilisant
Wordnet ne gére que la langue anglaise.

Dans le prochain chapitre, nous présentons une approche supervisée que nous proposons pour
le calcul de similarité sémantique entre paires de phrases.
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Chapitre Il : Proposition d’une approche supervisée de calcul
de similarité semantique

I11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons 1’approche que nous proposons pour le calcul de similarité
sémantique entre des paires de phrases. Nous proposons une approche supervisée de calcul de
similarité sémantique basée sur des algorithmes d’apprentissage automatique. Cette approche,
comme décrite dans [28], consiste a représenter chacune des paires de phrases par un ensemble
d’attributs. Différentes mesures de similarité textuelle et différents algorithmes d’apprentissage
automatiques sont utilises.

Dans la suite, nous allons présenter 1’approche proposée en partant d’abord du prétraitement
des textes qui constitue la premiere étape de notre méthode. Ensuite les mesures de similarité
textuelle utilisées sont exposées. Enfin les algorithmes d’apprentissage automatique sont
utilisés pour générer les modeles de calcul de similarité. La figure ci-dessous (figure 111.1)
présente notre sous forme d’une architecture en énumérant toutes les étapes réalisable pour le
calcul de la similarité sémantique entre une paires de phrases.
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Calcul de

Phrase 1 -
similarité textuelle

Prétraitement

Phrase 2

Sélection
d’attributs

Création de
modele

Evaluation

Figure 111-1 : Représentation architecturale de notre approche de calcul de similarité entre
paires de phrases

I11.2 Prétraitement de données

Le prétraitement des données est une étape tres importante dans le traitement des textes. Elle
constitue la premiere étape a réaliser pour notre méthode.

Dans le cadre de notre travail et vu les données que nous traitons (corpus composé d’un
ensemble de paires de phrases en Francais), nous avons réalisé les taches suivantes: la
suppression de la ponctuation, la suppression des mots vides, la tokenisation et la racinisation
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afin de permettre au mieux possible le calcul de similarité textuelle avec les mesures abordées
dans le chapitre 11.

+* La suppression de la ponctuation

La suppression de la ponctuation est une étape importante du processus de prétraitement et entre
dans le cadre du nettoyage des données textuelles pour les rendre plus propre et utilisable par
la machine. Ainsi, pour chaque phrase du corpus, les points, points-virgules, points
d’interrogation, d’exclamation etc. sont supprimés.

Le tableau ci-apres (tableau I11-1) donne un extrait de quelques phrases de notre corpus dans
lesquelles on va supprimer toutes les ponctuations. Le résultat ainsi obtenu est stocké dans le
tableau 111.2.

Tableau I11-1 : Extrait avant suppression de la ponctuation

Id=1

1d=2

1d=3

1d=4

1d=5

1d=6

- En I'absence d'amélioration comme en cas de persistance des symptémes, prendre
un avis medical.

- En outre, la patiente sera avertie de la nécessité d'une consultation rapide devant tout
saignement vaginal anormal.

En cas de saignement vaginal anormal, il importe de consulter au plus vite votre
médecin.

- L'administration d'huile de paraffine chez les jeunes enfants, les personnes débilitées,
allongées ou ayant des difficultés de déglutition doit étre prudente en raison du risque
d'inhalation bronchique et de pneumopathie lipoide.

- Ne pas utiliser chez les personnes présentant des difficultés pour avaler en raison du
risque d'inhalation de la paraffine liquide qui entraine une pneumopathie lipoide.

Aucun essai étudiant les effets bénéfiques potentiels des hormones oestrogenes chez
les femmes atteintes d'athérosclérose des membres inférieurs n'était disponible.

Tableau I11-2 : Extrait apres suppression de la ponctuation

ld=1

1d=2

1d=3

1d=4

1d=5

1d=6

En | absence d amélioration comme en cas de persistance des symptémes prendre un
avis médical

En outre la patiente sera avertie de la nécessité d une consultation rapide devant tout
saignement vaginal anormal

En cas de saignement vaginal anormal, il importe de consulter au plus vite votre
médecin.

L administration d huile de paraffine chez les jeunes enfants les personnes débilitées
allongées ou ayant des difficultés de déglutition doit étre prudente en raison du risque
d inhalation bronchique et de pneumopathie lipoide

Ne pas utiliser chez les personnes présentant des difficultés pour avaler en raison du
risque d inhalation de la paraffine liquide qui entraine une pneumopathie lipoide

Aucun essai étudiant les effets bénéfiques potentiels des hormones oestrogenes chez
les femmes atteintes d'athérosclérose des membres inférieurs n'était disponible
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+* Tokenisation et suppression des mots vides

Pour chaque paire de phrases de notre corpus, on réalise la tokenisation et la suppression des
mots vides avant de passer au calcul de similarité. Cette étape intervient juste apres la tache de
suppression de la ponctuation. Ainsi, chacune des phrases de notre corpus est subdivisée en
mots appelés jetons. Le tableau 111-3 donne le résultat obtenu aprés tokenisation et suppression
des mots vides des phrases du tableau I11.2.

Tableau 111-3 : Tokenization et suppression des mots vides

Id=1 'En', 'absence’, 'amélioration’, ‘comme’, ‘cas', ‘persistance’, 'symptdmes’, 'prendre’,
‘avis', 'médical’

Id=2 'En', 'outre', 'patiente’, ‘avertie', 'nécessité’, ‘consultation’, 'rapide’, 'devant’, 'tout’,
'saignement’, 'vaginal’, 'anormal’

Id=3 En’, 'cas, 'saignement’, 'vaginal', 'anormal’, '‘importe’, ‘consulter’, 'plus’, 'vite', ‘médecin

Id=4 'L', ‘administration’, ‘huile', 'paraffine’, 'chez', 'jeunes', 'enfants', 'personnes’,
'débilitées’, 'allongées’, 'difficultés’, 'déglutition’, 'doit', 'étre’, 'prudente’, 'raison’,
‘'risque’, 'inhalation’, 'bronchique’, ‘pneumopathie’, ‘lipoide’

Id=5 'Ne', 'utiliser', 'chez', 'personnes', 'présentant’, 'difficultés’, 'avaler', 'raison’, 'risque’,
'inhalation’, ‘paraffine’, 'liquide’, 'entraine’, ‘pneumopathie’, 'lipoide’

Id=6 'Aucun’, 'essai’, '‘étudiant’, 'effets’, 'bénéfiques’, ‘potentiels’, 'hormones’, ‘oestrogenes’,
‘chez’, 'femmes', ‘atteintes’, ‘athérosclérose’, 'membres’, ‘inférieurs', ‘disponible’

+* La racinisation (Stemming)

La racinisation consiste a retourner le radical d’un mot. Aprés avoir fini de tokeniser et de
supprimer les mots vides de notre corpus, nous procédons a la racinisation pour mieux faciliter
leur exploitation. Ainsi cette étape constitue la toute derniére a réaliser dans cette phase de
prétraitement des données textuelles. Le tableau I11-4 donne les racines des différents mots des
listes 1, 2 et 3 du tableau I11-3.

Tableau I11-4 : Racinisation de textes

Id=1 ['en’,'absenc', 'amélior', ‘comm’, ‘ca’, ‘persist’, 'symptom’, ‘prendr’, ‘avi']

Id=2 ['en’, 'outr', 'patient’, 'averti', 'nécessité', ‘consult’, ‘rapid’, 'devant’, 'tout’, 'saignement’,
'vagin']
Id=3 ['en’, 'ca’, 'saignement’, ‘'vagin', 'anorm’, 'import’, ‘consult’, 'plu’, 'vite']

Outre ces étapes de prétraitement, il existe d’autres dont la réalisation est indispensable pour le
calcul de similarité. Toutefois, certaines de ces étapes n’interviennent que pour certains cas
spécifiques ; par exemple la vectorisation de textes est indispensable lors qu’on veut calculer la
similarité avec la mesure de cosinus. Elle consiste a représenter un texte sous forme d’un
vecteur.
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La plupart des mesures que nous allons utiliser dans la suite pour le calcul de similarité textuelle
prennent en entrée des ensembles. Ainsi, aprés la réalisation de cette derniére étape qui est la
racinisation, nous transformons le résultat obtenu en ensemble avant de passer au calcul de
similarité textuelle.

111.3 Le calcul de similarité textuelle

Nous utilisons les mesures de similarité textuelle présentées dans le chapitre 11 pour calculer les
scores de similarité entre chaque paire de phrases et ces derniéres vont constituer les attributs
de nos méthodes.

Le tableau (tableau Il1-5) ci-apres donne un extrait du résultat obtenu aprés le calcul de
similarité textuelle avec nos différentes mesures.

Tableau I11-5 : Extrait du tableau des mesures de similarité textuelle

id  Similarité de Dice = Similarité de Similarité de Similarité Cosinus
Jaccard Ochiai

1 0.75 0.6 0.760638829255665 0.7892051872524705

2 0.9 0.8181818181818182 0.9 0.9375

3 0.36363636363636365  0.2222222222222222  0.3651483716701107  0.32539568672798425

4 0.42857142857142855  0.2727272727272727  0.42857142857142855  0.6310315028394047

5 0.7857142857142857  0.6470588235294118  0.7877263614433762  0.760608730574164

6 0.8333333333333334  0.7142857142857143  0.8451542547285166  0.7385489458759965

7 0.35294117647058826  0.21428571428571427 0.35856858280031806  0.5892374918291376

8 0.0 0.0 0.0 0.1289651760438322

9 0.5714285714285714 0.4 0.5735393346764044  0.6825236327899351

Les mesures utilisées pour le calcul de cette similarité textuelle sont nombreuses et celles
mentionnées dans le tableau ci-dessus constituent quelques-unes d’entre elles. Comme le
montre le tableau, les scores pour toutes les mesures utilisées sont compris entre 0 et 1. La
valeur 0 signifie que les deux phrases sont distinctes c’est-a-dire aucune similarité entre les
deux. La valeur 1 signifie les deux phrases sont complétement similaires.

I11.4 Construction de modeéles de calcul de similarités

La construction de modeles de calcul de similarité est 1’étape la plus importante de la méthode
que nous proposons. Elle repose sur les algorithmes d’apprentissage automatique présentés
dans le deuxieme chapitre. En d’autres termes, il sera question pour chaque algorithme de créer
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un modéle, ’entrainer sur des données d’entrainement, le tester sur des données de tests
différentes de données d’entrainements avant de passer a 1’évaluation des différents modéles
obtenus pour en sélectionner le ou les meilleurs. Ainsi il importe de comprendre la notion de
modele, d’entrainement et de prédiction. Avant de passer a la notion de modele et de prédiction,
une étape importante et indispensable a la création de modéles de qualité est le choix des
attributs qui seront utilisés pour alimenter les modeéles.

I11.4.1 La sélection d’attributs

Le calcul de similarité textuelle implique un bon nombre de mesures. Ainsi, pour chaque paire
de phrases de notre ensemble de données, dix-sept (17) mesures sont utilisées pour le calcul du
score. Ainsi, on obtient un jeu de données avec 17 colonnes contenant les scores de similarité
qui varient entre 0 et 1. L utilisation des différentes mesures est possible dans la mesure ou on
note a chaque fois des scores différents pour une paire de phrases calculée en utilisant des
mesures différentes. Néanmoins pour un bon nombre de mesures, la différence notée n’est pas
toujours significative alors que pour d’autres elle est trés importante. Malgré toutes ces
remarques, aucune hypothese ne peut &tre émise sur quelle mesure est plus pertinente qu’une
autre. Ceci étant, on fait recours a des méthodes de sélection d’attributs.

La sélection d’attributs est I’une des étapes les plus importantes lors de la création d’un modele
d’apprentissage automatique. Son objectif est de trouver le meilleur ensemble d’attributs
possible pour créer un modéle d’apprentissage automatique. Il existe différentes techniques de
sélection d’attributs en apprentissage automatique parmi lesquelles nous avons :

e Les méthodes de filtrage

Ces méthodes sont généralement utilisées lors de I’étape de prétraitement. Elles sélectionnent
des attributs dans I’ensemble des données indépendamment d’un algorithme d’apprentissage
automatique. En termes de calcul, elles sont trés rapides et peuvent étre tres efficaces pour
supprimer les caractéristiques dupliquées, corrélées et redondantes. La figure ci-dessous (figure
I11-1) donne le principe général de cette méthode de sélection d’attributs.

Meilleur
sous Algorithme
ensemble d’apprentissage
d’attributs

Ensemble

d’attributs

u0I1109]9s ap
awy10b|y

Performance

Figure I11-2 : Les méthodes de filtrage
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e Les méthodes d’emballage

Les méthodes d’emballages (wrapper en anglais), qualifiés de gloutonnes, entrainent
I’algorithme en utilisant un sous ensemble de fonctionnalités de maniére itérative. L’ajout et la
suppression d’attributs ont lieu avant la formation du modele et sur la base des conclusions
tirées. Pour sélectionner le meilleur sous ensemble, les critéres d’arrét sont généralement
prédéfinis par la personne qui entraine le modeéle. Ces méthodes sont trés colteuses en termes
de calcul. Le principe de fonctionnement de ces méthodes est résumé dans la figure ci-dessous
(figure 111-2).

Un sous
ensemble
d’attributs

Sélection du meilleur sous ensemble

Ensemble Algorithme

d’attributs d’apprentissage

awyrob)y

U01193]9S ap

Performance

Figure 111-3 : Les méthodes d'emballage

e Les méthodes embarquées (méthodes intégrées)

Avec ces méthodes, 1’algorithme de sélection d’attributs est mélangé dans le cadre de
I’algorithme d’apprentissage automatique, ayant aussi ses propres méthodes de sélections de
caractéristiques intégrées. Les méthodes intégrées rencontrent les inconvénients des méthodes
de filtrage et d’emballage et bénéficient de leurs avantages. Ces méthodes sont plus rapides et
plus précises que les méthodes de filtrage et prennent également en considération une
combinaison de fonctionnalités [73]. Le principe de ces méthodes est résumé dans la figure I11-
3.

51
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Figure 111-4 : Les méthodes embarquées (méthodes intégrées)

Dans la suite de ce travail, nous allons nous limiter sur les méthodes de filtrage pour réaliser la
sélection d’attributs. Beaucoup de techniques ou algorithmes sont utilisés avec ces méthodes
de sélection. On va essayer d’en présenter quelques-unes qui aident a la réalisation de cette
tache et qui sont faciles a implémenter.

11.4.1.1  Le test de chi-deux (X?)

Le test de chi-deux (X?) est une méthode de sélection généralement utilisée pour tester la
relation entre deux variables catégorielles. 1l compare les valeurs observées de différents
attributs de I’ensemble de données a leurs valeurs attendues [73].

En d’autres termes le test de chi-deux est utilisé pour tester I’hypothése nulle ¢’est a dire
I’absence de relation entre deux variables catégorielles. On peut également dire que ce test
vérifie I’hypotheése de dépendance de ces variables. Si deux variables dépendent 1'une de
’autre, elles partagent quelque chose, la variation de I’une influence la variation de 1’autre [74].
Sa formule s’exprime par :

2 (valeur observée — valeur attendue)?

valeur attendue
Equation 16 : formule de chi-deux [73]

111.4.1.2 Le seuil de variance

11 s’agit d’une approche dans laquelle tous les attributs dont la variance n’atteint pas le seuil
fixé sont supprimées. Par défaut, cette méthode supprime les entités ayant une variance nulle.
L’hypothese faite a 1’aide de cette méthode est que les caractéristiques de variance plus élevée
sont susceptibles de contenir plus d’informations [73].

La variance est une indication de dispersion des valeurs, c’est-a-dire qu’elle est toujours
positive. Pour une série statistique dont tous les termes ont la méme valeur, la variance est nulle.
Elle augmente lors que les valeurs sont étalées et invariante lors de 1’ajout d’une constante. Si
on considére un ensemble de k séries statistiques, la variance globale peut étre calculé avec
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I’effectif n;, la variance vi d’une série et la moyenne de chaque série initiale par la formule
suivante :

k
1 = N2
V=2 mv+ (5 5)?)
i=1

Equation 17 : Formule de la variance

X . _1 _
OUN =YX | n; est I’effectif total et X EZ{Ll n;X; est la moyenne globale. En d’autres termes

la variance globale est la variance des moyennes et de la moyenne des variances.

L’analyse de la variance permet d’étudier le comportement d’une variable continue a expliquer
en fonction d’une ou de plusieurs variables explicatives catégorielles. Lorsque 1’on souhaite
étudier le comportement de plusieurs variables a expliquer en méme temps, on utilisera une
analyse de la variance multiple (MANOVA) [75].

111.4.2 Le mod¢le d’apprentissage automatique

Apres avoir procédé a la sélection de tous les attributs pertinents en utilisant une des méthodes
de sélection décrites précédemment, nous passons a la construction de modeles d’apprentissage
automatique. Le modéle d’apprentissage automatique (machine Learning) est un fichier
entrainé pour reconnaitre certains types de modéles. L’entrainement se fait sur un ensemble de
données fournissant au modele un algorithme qu’il peut utiliser pour raisonner sur les données
et apprendre de celles-ci [76]. Le type d’algorithme utilisé par un modéle de machine learning
dépend exclusivement du type d’apprentissage souhaité.

Ainsi, pour chaque algorithme présenté dans cette section, nous créons un modele que nous
allons par la suite entrainer et tester respectivement sur un ensemble de données d’apprentissage
ou données d’entrainement et un ensemble de données de tests.

Apres la phase d’entrainement, nous passons & celle de test et d’évaluation. Cette étape est la
toute derniére étape a réaliser en apprentissage automatique. Elle consiste a confronter le
modeéle a la réalité du terrain. Pour se faire, nous utilisons un sous ensemble de notre ensemble
de données appelé ensemble de test. Cet ensemble est évidemment 1’autre partie de notre dataset
différente des données d’apprentissage utilisées pour 1’entrainement du modéle. En d’autres
termes les données de test sont un sous-ensemble de I’ensemble d’information qui cherche a
affiner le mode¢le grace a un certain nombre de scenarios ou données que 1’ordinateur n’a jamais
expérimenté lors de la phase d’apprentissage [77].

111.4.3 Evaluation des modeles
Aprés avoir entrainé et testé nos modeles, nous évaluons leurs performances sur des jeux de
données. Ainsi, nous serons en mesure de déterminer le meilleur modéle pour notre probléme.
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Elle demande beaucoup d’attention, car évaluer un modéle sur les mémes données qui ont servi
a son apprentissage ne garantit pas de bons résultats sur de nouvelles données. Cela conduit a
ce qu’on appelle le biais de sur-apprentissage. C’est-a-dire avoir un modéle qui semble étre
performant mais ne soit pas capable de géneéraliser ses performances sur de nouvelles données.
La technique utilisée pour bien évaluer un modeéle est de simuler le fait de ne connaitre que les
étiquettes sur le jeu d’apprentissage dont les étiquettes sont connues. Ainsi, on sépare le jeu
d’apprentissage en deux jeux de données : un pour I’apprentissage et un autre pour le test. Le
modeéle entrainé sur le jeu d’apprentissage est par la suite évalué sur le jeu de données de
test[78].

Il existe plusieurs méthodes pour la validation de modéles d’apprentissage automatique.

[11.4.3.1  Lavalidation croisée

La validation croisée (cross validation en anglais) est une méthode d’évaluation se basant sur
la formation de plusieurs modeles d’apprentissage machine sur des sous-ensembles de données
d’entrées et leur évaluation sur des sous-ensembles complémentaires [79].

Le principe de la validation croisée repose sur la réalisation d’une opération a plusieurs reprises
de telle sorte que les ensembles de données connues soient a tour de rdle utilises comme
données d’apprentissage et de test. Pour se faire, on subdivise les données en parties égales dans
la mesure du possible (fold en anglais) et on utilise & chaque fois qu’on crée un modéle une
partie comme jeu de test et le reste pour I’entrainement du modé¢le. Pour mieux illustrer ce
principe, la figure ci-dessous donne un exemple de validation croisée ou le nombre de parties
(k folds) est égal a 5 [80].

Figure 111-5 :_Validation croisée avec 5 folds [80]
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En blanc on a les points appartenant au jeu de données de test et en orange les points appartenant
au jeu de données d’entrainement.

L’évaluation de modéle de machine learning avec la validation croisée se fait en calculant la
moyenne des performances et I’erreur de chaque fold ou en évaluant les prédictions faites sur
I’ensemble des données. Pour gagner du temps on utilise généralement k = 5 ou k = 10.

Pour cette méthode, il est important d’appliquer la stratification. La stratification est un
processus qui consiste a diviser les données connues en folds homogenes avant
I’échantillonnage, c’est-a-dire répartir les étiquettes pour que chaque fold ressemble au
maximum a un petit jeu de données connues [80].

L’importance d’utiliser cette méthode de validation est qu’on peut évaluer un modele de
machine Learning méme avec des données limitées. Elle est a la fois simple & comprendre,
simple a implémenter et moins biaisée que les autres méthodes.

111.4.3.2 La matrice de confusion

Comme la validation croisée, la matrice de confusion (confusion matrix en anglais) est un outil
pour mesurer les performances d’un modele de machine learning. Elle permet de vérifier a quel
point les prédictions sont exactes par rapport a la réalité dans les problémes de classification.
En d’autres termes une matrice de confusion permet de savoir a quel point le modéle de machine
learning est « confus », ou se trompe. Il s’agit d’un tableau avec en colonne les différents cas
réels et en ligne les différents cas d’usage prédits.

Pour un probléme de classification, une matrice de confusion représente un résumé des résultats
de prédictions. Les prédictions correctes et incorrectes sont mises en exergue et reparties par
classe et les résultats sont ensuite comparés avec les valeurs réelles.

Pour calculer une matrice de confusion, il est nécessaire de disposer d’un ensemble de données
de test (test dataset) ou d’un ensemble de données de validation (validation dataset) avec les
valeurs attendues. On fait ensuite une prédiction pour chaque ligne du « test dataset ». En
fonction des résultats attendus et des prédictions, la matrice indique le nombre de prédictions
correctes et le nombre de prédictions incorrectes pour chaque classe. Chaque ligne du tableau
correspond a une classe prédite.

L’avantage de ces matrices est qu’elles sont tres simples a lire et a comprendre. Elles permettent
de visualiser trés rapidement les données et les statistiques afin d’analyser les performances
d’un mode¢le et d’identifier les tendances qui peuvent aider a modifier les paramétres. Pour les
problemes de classification avec trois classes ou plus, il est aussi possible d’utiliser une
matrice de confusion en ajoutant des lignes et des colonnes.

Il existe quatre (04) terminologies dans une matrice de confusion qu’il convient de bien
comprendre [81].
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v' VP (Vraie Positive) : le cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est
effectivement positive.

v VN (Vraie Négative) : le cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est
effectivement négative.

v' FP (Faux Positive) : les cas ou la prédiction est positive, et U la valeur réelle est

effectivement négative.
v" FN (Faux Négative) : le cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est

effectivement positive.

Pour une illustration, prenons un exemple de classement d’étudiants Selon qu’ils sont admis ou
pas suite a un examen. On considere deux classes pour cet exemple : « est admis » et « n’est
pas admis ». Le tableau suivant représente la matrice de confusion pour cet exemple.

Tableau I11-5 : Exemple de matrice de confusion

Cas réels
Si I’étudiant est admis ou non

o est admis N’est pas admis
=
b
o est admis Nombre de Nombre de
.g % Vrai positif (VP) Faux positif (FP)
) ®)
L2 9
T £
L o N’est pas Nombre de Nombre de
D_ . 7 - - 7 -
qg)_ admis Faux negatif (FN) Vrai négatif (VN)
j<b)
o

On obtient donc les quatre valeurs suivantes :

o VP : Les valeurs réelles et prédites sont identiques et positives c’est-a-dire 1’étudiant
est admis et le modeéle le prédit.

o VN : les valeurs réelles et prédites sont identiques et négatives. C’est-a-dire 1’étudiant
n’est pas admis et le modele prédit qu’il ne I’est pas.

o FP: les valeurs réelles et prédites sont différentes. C’est-a-dire 1’étudiant est admis
mais le modele prédit qu’il ne I’est pas.

o FN : les valeurs réelles et prédites sont différentes. C’est-a-dire I’é¢tudiant n’est pas
admis mais le mod¢le prédit qu’il 1’est.

L’étude de ces valeurs prédictives permet de définir si le modéle de machine learning est
fiable, dans quels cas il commet des erreurs et dans quelle mesure [82].
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111.4.3.3 Le coefficient de corrélation de Pearson

Le coefficient de corrélation de Pearson est une mesure de quantification de 1’association
entre les deux variables continues et la direction de la relation avec ses valeurs allant de -1 a 1
[73].

Par ailleurs il est défini comme un indice reflétant une relation linéaire entre deux variables
continues. La valeur O refléte une relation nulle entre les deux variables, une valeur négative
(corrélation négative) signifiant que lorsqu'une des variables augmente, I'autre diminue tandis
qu'une valeur positive (corrélation positive) indique que les deux variables varient ensemble
dans le méme sens. Voici des exemples (figure 111-6) illustrant les 3 situations :

Corrélation positive: r = 0.93 Corrélation négative: r = 0.89 Pas de corrélation: r=10

30

20

w1
5
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°
°
¥2
4
¥a
o

Figure 111-6 : Exemples de corrélations de Pearson [83]

La corrélation de Pearson se mesure a 1’aide de la formule suivante :

?:1(Xi - X)(Yl - ?)
r =
(Eat- 0 [Sao- e

Equation 18 : Coefficient de corrélation de Pearson [30]

111.4.3.4 L’erreur de prédiction

Pourvu qu’un modéle ne soit jamais parfait, nous allons aprés chaque phase de test avec un
modele calculer le taux d’erreur de prédiction. Ce calcul n’est possible qu’apres avoir répertorié
toutes les valeurs obtenues apres la phase de test de notre modele c’est-a-dire prédiction de
valeurs inconnues par le modéle. Pour se faire beaucoup de techniques existent dont I’erreur
guadratique moyenne (Mean Squared Error en anglais) donnée par la formule suivante.
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n
1 a2
- Z()’i Vi)
=1

Equation 19 : Erreur Quadratique Moyenne

Avec yila valeur prédite, y la valeur réelle attendue et le nombre de valeurs prédites.

Elle est calculée en prenant la moyenne, en particulier la moyenne des erreurs au carrée des
données.

Plus la EQM est grande plus les données sont dispersées par rapport a la moyenne c’est a dire
que les prédictions sont imprécises. Une EQM petite indique que les données sont étroitement
dispersées par apport a la moyenne ¢’est-a-dire les prédictions sont mieux précises.

D’autres part nous avons la mesure de I’efficacité du modéle (accuracy) aussi appelée précision
qui est un peu similaire a la EQM et permet de mesurer ’efficacité d’un mod¢ele a prédire
correctement a la fois les individus positifs et négatifs.

C’est une métrique pour évaluer les performances des modeles de classification a 2 classes ou
plus. Comme toutes les métriques elle se base sur la matrice de confusion présentée plus haut
et permet de mesurer le taux de prédictions correctes sur I’ensemble des individus.

Sa formule est donnée par [84]:
TP+TN
TP+TN + FP + FN

Equation 20 : Taux d’accuracy

Accuracy =

I11.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche de calcul de similarité sémantique entre
paires de phrases basée sur I’apprentissage automatique supervisé. Les différentes étapes de
cette approche sont décrites : le prétraitement des données, le calcul des mesures de similarité
qui représentent les attributs, la sélection d’attributs, la construction et 1’évaluation des
modeles.

Dans le prochain chapitre, nous allons exposer les expérimentations réalisées avec cette
approche sur des jeux de données standards.
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Chapitre IV : Expérimentation de notre approche de calcul de
similarité sémantique

IVV.1 Introduction

Dans le chapitre précédant (Chapitre 111) nous avons présenté I’approche que nous proposons
pour le calcul de similarité sémantique entre paires de phrases. Dans ce présent chapitre, il sera
question d’expérimenter (mettre en pratique) notre approche en utilisant des jeux de données
standards.

Pour rappel notre approche se base sur des algorithmes d’apprentissage automatique supervisée.
Ainsi il sera nécessaire d’utiliser des outils appropriés pour mener a bien cette tache
d’expérimentation. Pour se faire, nous avons utilisé le langage python avec sa bibliotheque
sklearn qui implémente tous les algorithmes que nous utilisons dans notre travail.

Pour ce présent travail, nous avons fait une étude comparative des résultats de cing (05)
algorithmes: la régression linéaire, les arbres de décision, les foréts aléatoires, le perceptron
multicouche et les machines a vecteur de support. Le choix sur ces derniers est qu’ils sont trés
connus dans la littérature et simples a utiliser.

Ceci étant, on va dans un premier temps procéder a la présentation des données qui seront
utilisées dans ce travail, ensuite nous allons présenter les outils utilisés pour enfin terminer avec
une analyse et une discussion sur les résultats de nos méthodes.

IV.2 Présentation des données utilisées

Les données sur lesquelles nous avons realisé nos expérimentations sont issues de 1’édition
2020 du défi fouille de texte (DEFT 2020) qui est une campagne d’évaluation visant a
promouvoir le développement de méthodes et d’applications dans le domaine du traitement
automatiques des langues (TAL) [28]. Elles concernent 1’analyse des cas cliniques rédigés en
langues francaise. Les données sont représentées en formant XML par paires de phrases et pour
chaque paire, une phrase source et une phrase cible. Elles sont composées d’un jeu de données
d’entrainement et d’un jeu de données de tests.

Le jeu de données d’entrainement est un corpus constitué de 600 paires de phrases avec pour
chaque paire son score de similarité. Chaque paire de phrases est annotée manuellement avec
un score indiquant le degreé de similarité des phrases. Le score pour chaque paire est représenté
sous forme d’attribut de la paire concernée. Pour chaque paire, on a un attribut « id » qui
correspond & son numéro dans le fichier XML. Elles sont annotées indépendamment par deux
experts qui attribuent des scores de similarité entre les paires de phrases allant de 0
(completement différentes) a 5 (sémantiquement equivalentes). La figure ci-dessous (figure
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IV.1) donne un histogramme qui montre les proportions de paires de phrases sur les cing
niveaux de vote sur notre ensemble de données.

200 4

150 4

Paires

100 4

“ote

Figure IV-1 : Proportions de paires de phrases sur les cing niveaux de vote

L’histogramme montre que dans notre ensemble de données, plus de 200 paires de phrases ont
un score de similarité égal a 0 c’est a dire sont complétement différentes. De 1’autre c6té, on
note que notre ensemble posséde plus de 125 paires ayant un score égal a 4 c’est-a-dire
quasiment identiques et presque 100 paires seulement sont exactement identiques qui
correspondent & un score de 5.

Le corpus de test quant a lui est composé de 410 paires de phrases. Les captures ci-apres
(capture 1V.1 et 1V.2) donnent respectivement un extrait du corpus d’entrainement et celui de
test [28].
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<[paire>
- <paire vote="5" id="3">
<source>- En outre, la patiente sera avertie de la nécessité d'une consultation rapide devant tout saignement vaginal anormal.</source:»
<tible>En cas de saignement vaginal anormal, il importe de consulter au plus vite votre médecin.</cble:
<[paire>
- <paire vote="4" id="4">
<source>- L'administration d'huile de paraffine chez les jeunes enfants, les personnes débilitées, allongées ou ayant des difficultés de déglutition doit &tre prudente
en raison du risque d'inhalation bronchique et de pneumopathie lipoide. </source
<clble>- L'administration d'huile de paraffine chez le jeune enfant, les malades alités ou ayant des difficultés pour avaler doit &tre prudente car elle peut tre d
'origine de passage dans les bronches et de troubles respiratoires.</cible>
<[pairez
- <paire vote="5" id="5">
£s0urcex- Ne pas utiliser chez les personnes présentant des difficultés de déglutition en raison du risque d'inhalation bronchigue et de pneumopathie
lipoide.</source>
<chbles- Ne pas utiliser chez les personnes présentant des difficultés pour avaler en raison du risque d'inhalation de la paraffine liquide qui entraine une
pneumopathie lipoide.</cible>
¢[paire
- <paire vote="4" id="6">
¢sourcex- Refermez le flacon immédiatement aprés utilisation.</source>
<tible>Refermez I'embout du flacon avec le bouchon immédiatement aprés utilisation. </cible>
<[paire
- <paire vote="4" id="7">
<source« Autant que possible, on choisit des biberons en varre ; ceux en métal, en hois ou en caoutchouc, contenant toujours a la longue une odeur plus ou moins
forte, plus ou moins fétide, désagréable, repoussante pour I'enfant.</source:
<tlblexEn effet, |'utilisation des biberons en bois, en métal ou encore en caoutchouc dégageait une mauvaise odeur qui faisait que I'anfant le refusait.</cible:
<[paire>

Capture 1V-1 : Extrait du jeu de données d’entrainement

<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<doc>
- <paire vote=""id="1">
<source- Chez les patients présentant une absence compléte d'activité de la dihydro-pyrimidine-déshydrogénase (DPD).</source>
<cible=- Si vous savez que vous n'avez aucune activité de I'enzyme dihydropyrimidine déshydrogénase (DPD).</cible>
</paire>
- <paire vote=""id="2">
<source- Eviter le contact de I'embout avec I'eil ou les paupiéres.</source>
<cible=Evitez le contact de I'embout du flacon avec I'eeil ou les paupiéres.</ciblex
</paire>
- <paire vote=""id="3">
<source- L'utilisation prolongée de I'huile de paraffine est susceptible de réduire |'absorption des vitamines liposolubles (A, D, E, K).</source>
<cible=- L'utilisation prolongée de I'huile de paraffine est susceptible de diminuer I'absorption de certaines vitamines.</cible>
<[paire>
- <paire vote=""id="4">
<source>- Ne pas dépasser la posologie recommandée. < /source:
<cible>Ne dépassez pas la posologie recommandée.</cible:
<[paire>
- <paire vote=""id="5">
<source>- Refermez le flacon immédiatement aprés utilisation.</source>
<cible>Refermez soigneusement le flacon aprés utilisation.</cible>
</paire>
- <paire vote=""id="6">
<source- Se laver soigneusement les mains avant de pratiquer l'instillation. </source>
<ciblexLavez-vous soigneusement les mains avant de procéder a l'instillation.</cible>
</paire>

Capture 1V-2 : Extrait du jeu de données de test

Mémoire de Master 2 Génie Logiciel



Université Assane SECK de Ziguinchor

IVV.3 Présentation des outils utilisés

Les outils dont nous feront usage dans la suite pour cette expérimentation seront presentés dans
cette partie. Parmi ces outils on peut citer le langage python et I’éditeur spider.

IV.3.1 Le Langage python

Python est un langage de programmation open source créé par le programmeur GUIDO VAN
ROSSUM en 1991. C’est le langage le plus utilisé dans le domaine du machine learning, du
Big Data et de la Data Science.

En tant que langage de programmation de haut niveau, python permet aux programmeurs de se
focaliser sur ce qu’ils font plutot que la fagon dont ils le font. Ainsi écrire des programmes
prend moins de temps que dans un autre langage.

Le langage Python doit sa popularité a plusieurs avantages qui profitent aussi bien aux débutants
qu’aux experts. Tout d’abord, il est facile a apprendre et a utiliser. Ses caractéristiques sont peu
nombreuses, ce qui permet de créer des programmes rapidement et avec peu d’efforts. De plus,
sa syntaxe est congue pour étre lisible et directe [85].

La grande majorité des bibliotheques utilisées pour la science des données ou le machine
learning ont des interfaces Python. Ainsi, ce langage est devenu I’interface de commande de
haut niveau la plus populaire pour les bibliotheques de machine learning et du traitement de
textes. Ces nombreuses bibliothéques telles que Numpy, Pandas, Sklearn, NLTK, Spacy
permettent de réaliser une variété de taches aussi bien en machine learning qu’en traitement de
textes.

Pour notre travail, python constitue le langage principal qu’on va utiliser aussi bien pour le
traitement de textes que pour la phase d’apprentissage. Son utilisation se fera via
I’environnement de développement intégré (IDE) Spyder que nous présenterons plus tard.

IV.3.1.1  Coup d’ceil sur quelques bibliothéques de python
Dans cette section nous présentons quelques librairies python indispensables en TAL et en
ML dont parmi lesquelles nous avons Numpy, Pandas et sklearn

IV.3.1.1.1 La bibliotheque Numpy

Numpy est une bibliotheque du langage de programmation Python, destinée a manipuler des
matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions mathématiques opérant sur
ces tableaux. Plus précisément, cette bibliotheque libre et open source fournit de multiples
fonctions permettant notamment de créer directement un tableau depuis un fichier ou au
contraire de sauvegarder un tableau dans un fichier, et manipuler des vecteurs, matrices et
polynémes [86].
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IVV.3.1.1.2 La bibliothéque Pandas

Pandas est une bibliotheque du langage de programmation Python permettant la manipulation
et I'analyse des données. Elle propose en particulier des structures de données et des opérations
de manipulation de tableaux numériques et de séries temporelles [87]. C’est 1'une des
bibliothéques de science des données les plus populaires. Elle a été développée par des Data
Scientists habitués au R et au Python, et est aujourd’hui utilisée par un grand nombre de
scientifiques et d’analystes. Elle offre de nombreuses fonctionnalités natives tres utiles. 1l est
notamment possible de lire des données en provenance de nombreuses sources, de créer de
larges data frames a partir de ces sources et d’effectuer des analyses agrégées basées sur les
questions auxquelles on souhaite obtenir des réponses. Des fonctionnalités de visualisation
permettent également de générer des graphiques a partir des résultats des analyses, ou de les
exporter au format Excel. On peut aussi s’en servir pour la manipulation de tableaux
numeériques et de séries temporelles [85].

Les tableaux utilisés pour présenter nos résultats découleront en grande partie de cette
bibliotheque.

IV.3.1.1.3 La bibliothéque Sklearn

Sklearn est une bibliothéque python destinée a 1’apprentissage automatique. Elle propose un
Framework de nombreuses bibliothéques d’algorithmes a implémenter. Elle implémente tous
les algorithmes dont nous ferons usage et elle est écrite en python avec quelques algorithmes
en cython?* pour optimiser les performances.

C’est la librairie la plus puissante et la plus robuste pour I’apprentissage automatique en python.
Elle fournit un ensemble d’outils efficaces aussi bien pour 1’apprentissage machine que pour la
modélisation statistique, notamment la classification, la régression et le clustering® via une
interface cohérente de python. Elle s’appuie sur Numpy, Scipy et Matplotlib [88].

IV.3.1.1.4 La bibliotheque Matplotlib

Matplotlib est une librairie du langage de programmation python utilisée pour visualiser les
données sous formes graphique. Elle peut étre combinée avec Numpy et Scipy [89].Tous les
graphiques que nous allons tracer dans la suite découleront de cette bibliotheque.

Pour la réalisation de cette expérimentation avec le langage python qui offre une bonne
sélection de bibliotheques nous permettant de mener a bien notre travail, nous allons utiliser

24 Un langage sur-ensemble du langage Python qui prend également en charge I'appel de fonctions C et la
déclaration de types C sur les variables et les attributs de classe.
251 e clustering est une discipline particuliére du Machine Learning ayant pour objectif de séparer des

données en groupes homogeénes ayant des caractéristiques communes. L’algorithme des K-moyennes
(K-means) est un algorithme non supervisé trés connu en matiére de Clustering.

Mémoire de Master 2 Génie Logiciel



Université Assane SECK de Ziguinchor

I’environnement de développement intégre (IDE en anglais pour développement Integrated
Development Environment) Spyder.

IV.3.2 L’environnement Spyder

Spyder est I’acronyme de « Scientific Python Development EnviRonment ». Spyder est donc
plutét orienté calcul scientifique, bien qu'on puisse développer n'importe quel type
d'applications. Spyder est un projet « open Source » et peut étre téléchargé gratuitement. 1l peut
étre installé directement sur Windows a partir du web ou via Anaconda [90].

Anaconda est une distribution de python qui est orienté « data Science » (Sciences de données)
et « machine Learning » (apprentissage automatique).

Elle regroupe un ensemble d’outils gravitant autour du langage de programmation python et R.
Elle fournit notamment plusieurs environnements d’exécution.

Avec la distribution anaconda, I’utilisation de python devient plus simple dans la mesure ou il
fournit en amont toutes les bibliotheques nécessaires dont on a besoins pour faire du traitement
de textes et de I’apprentissage automatique. Ainsi on enléve au programmeur la tache
d’installation de bibliothéques. Ceci justifie le choix de cet éditeur et cette fagon de travailler
avec python. En effet le langage python apporte une aide précieuse pour la réalisation de
certaines taches.

IV.4 Expérimentation de la méthode

Nous réalisons dans cette partie 1I’expérimentation de notre approche en utilisant un jeu de
données stansard. Les données présentées dans la partie « présentation des données » de cette
section sont de type textuel donc ne peuvent pas étre traitées directement pour notre tache
d’expérimentation. Ainsi, nous nous servons de ces derniéres pour construire un dataset bien
structuré avec lequel nous réaliserons notre travail.

On rappelle que le corpus sur le quel portera cette expérimentation est celui obtenu aprés avoir
réalisé la tache de calcul de similarité textuelle en utilisant les mesures de similarité textuelle
décrites dans le chapitre 2. Ces données ont été présentées dans la section serons chargeées.

IV.4.1 Le chargement des données

Avant toute chose, on procéde d’abord au chargement des données. Apreés le calcul de similarité
textuelle sur chaque corpus (corpus d’entrainement et corpus de test), les données ont été
regroupées dans un data frame Pandas ou les colonnes représentent les attributs et les lignes les
enregistrements correspondants aux valeurs obtenues en appliquant toutes les mesures sur
chaque paire de phrases de notre corpus. Aprés le calcul de la similarité textuelle avec python
en utilisant toutes les mesures, le résultat obtenu est exporté en format CSV gréce a la librairie
Pandas. Les figures ci-dessous (figure 1V.4 et figure 1V.5) donnent respectivement un extrait
du résultat obtenu apres chargement de nos données obtenues apres le calcul de similarité
textuelle avec les données d’entrainement et de teste.

Mémoire de Master 2 Génie Logiciel



Université Assane SECK de Ziguinchor

Tableau IV-1 : Extrait données d’entrainement aprés chargement

Dice Jaccard Ochiai Cosinus Owverlap Un_Gram Vote

0 0727273 0571429 0.729600 0.736214 02883889 0273539 4

1 0.882829 0.200000 0.8282289 0928571 028282829 0043478 5

2 0.380952 0.235204 0.384900 0.333849 0.444444 (0.684211 5

3 0526316 0.357143 0526316 0620633 0526316 0441964 4

4 0769231 0625000 0771517 0750652 02833332 0255952 5
595 0.051282 0026316 0.054393 0096225 0076923 06995659 0
596 0137931 0074074 0138675 0147442 0153346 0734594 0
597 0.000000 0.000000 ©0.000000 ©0.000000 0000000 O.T11957 0
508 0400000 0250000 0.408248 0421637 0500000 0542373 2
599 0.000000 O0.000000 O.000000 0271448 0000000 O.T722581 0

Le tableau IV.1 représente un extrait des données d’entrainement. Comme le montre la figure,
le dataset d’entrainement contient au total 600 enregistrements (lignes) obtenus en utilisant 17
mesures de similarité correspondant aux attributs de notre dataset. La colonne vote représente
la cible ou Target (valeur a prédire). Elle a été renseignée par des experts du domaine.

Tableau V-2 : Extrait données de test aprés chargement

Dice Jaccard Ochiai Cosinus COwerlap Umn_Gram

0 0000000 O 000000 Q000000 0149071 0 000000 0441176

1 0666667 0500000 O.670320 0321534 0750000 0.124615

2 0600000 0428571 0612372 0300641 0750000 0241667

3 06648667 0500000 O.666667T7 03833333 0666667 0.243902

4 0750000 0600000 O.750000 038333333 0750000 0.470588
405 0214236 0120000 0214834 0123091 0230769 0.627500
406 0.166667 0.09090% 0176777 0.135083 0250000 0.596429
407 0.260870 0150000 0.263117 0.448276 0300000 ©0.625000
408 0.818182 0.692308 0.832050 0.820610 1.000000 ©0.355556
409 0.000000 ©0.000000 O0.000000 ©0.302079 0.000000 O.709091

(e )
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Cette figure correspond aux données de test apres chargement. De la méme maniére que celles
d’entrainement, elles sont obtenues en utilisant les 17 mesures de similarité mais la différence
est que cet ensemble de test est plus court et ne contient que 410 enregistrements.

IV.4.2 La selection d’attributs

Dans cette partie, nous allons essayer de trouver et de sélectionner les variables ou attributs les
plus utiles de notre ensemble de données pour I’entrainement de nos modé¢les de machine
learning. Pour se faire, nous utilisons une des méthodes de sélections d’attributs basees sur le
filtrage. Ainsi nous utilisons le test de chi-deux (X?) décrit dans le chapitre précédant.

Le test de chi-deux se base sur les tests de dépendance et permet de sélectionner les variables
qui ont les scores de dépendance les plus élevés avec la variable cible ¢’est-a-dire les variables
sur les quelles dépend plus la variable cible (vote). Aprés le calcul du score, on utilise un
transformer pour réaliser la sélection.

Le module Feature_selection de la librairie sklearn de python contient tous les Transformers
et toutes les fonctions de test de dépendance. En 1’occurrence le chi-deux y est et nous allons
faire une combinaison avec un transformer tres célebre nommé SelectKBest (pour
sélectionner les K meilleures variables) pour réaliser cette tache. Le tableau ci-aprés donne
I’ensemble des attributs de notre ensemble de données avant sélection. Comme décrit plus haut,
ils sont au nombre de 17.

Tableau V-3 : Ensemble d’attributs avant sélection

Numéro Libelle
2 3 Dice Jaccard Ochiai
5 6 Cosinus Overlap Un_Gram
8 9 Un_Gram_Dice Deux_Gram Deux_Gram_Dice
10 11 12 Trois_Gram Trois_Gram_Dice Quatre_Gram
13 14 15 Quatre_Gram_Dice Cing_Gram Cing_Gram_Dice
16 17 Levenshtein Manhanttan

Le tableau représente I’ensemble des attributs de notre ensemble de données. Ils y sont rangés
par ordre d’apparition dans notre dataset. L attribut Dice correspondant a la similarité de Dice
étant le premier et Manhanttan correspondant a la distance de Manhanttan le dernier attribut.
On signale que pour le calcul de similarité on a eu a combiner la similarité de Dice avec celle
de Ngram ou N est remplacé dans le tableau par un entier compris entre 1 et 5 et cette mesure
est nommeée similarité N_gram_Dice.

Par le biais du test de chi2, nous allons dans ce tableau sélectionner les variables avec lesquelles
on va continuer ce travail. Pour se faire nous allons dans un premier temps calculer les scores
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de dependance entre nos variables et la cible. Le tableau ci-dessous donne les scores de
dépendance entre nos variables.

Tableau IVV-4 : Les différents scores de dépendance entre nos variables et la cible

Variables Vote
Dice 95.01799768
Jaccard 91.18399945
Ochiai 94.03701673
Cosinus 63.32240764
Overlap 92.98497543
Un_Gram 21.58475133
Un_Gram_Dice 2.84441604
Deux_Gram 22.28002441
Deux_Gram_Dice 30.52539061
Trois_Gram 22.6466103
Trois_Gram_Dice 70.41068873
Quatre_Gram 22.87775158
Quatre_Gram_Dice 85.67971603
Cing_Gram 22.99249878
Cing_Gram_Dice 91.45558546
Levenshtein 20.29393786
Manhanttan 27.1310095

Les scores obtenus donnent une idée sur les attributs ou variables qui seront sélectionnées. Dans
la suite, nous allons avec le test de chi2 sélectionner pour chaque algorithme I’ensemble
minimal de variables les plus importantes et qui donnent les meilleures performances pour le
modele concerné. Ainsi, les ensembles de données d’entrainement qui seront considérés ne
seront pas forcément les mémes.

Le principe abordé pour réaliser une telle tache est de sélectionner toutes nos variables (K=17
variables) dans un premier temps. Ensuite on réalise 1’apprentissage automatique sur cet
ensemble en utilisant tous les algorithmes et ainsi on note les scores obtenus pour chacun d’eux.
On continue a réaliser cette tache en faisant varier la valeur de K et a chaque fois on note les
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nouveaux scores obtenus s’ils donnent les meilleures performances pour nos modeles. Le
tableau ci-dessous (tableau IV.5) donne les résultats obtenus apres sélection pour chaque
algorithme avec en amont la valeur de K qui donne avec la métrique d’exactitude (accuracy
score) le meilleure score pour le modele concerne.

Tableau V-5 : scores des modéles aprés sélection d’attributs

Modéles Meilleur score du modeéle K
Régression logistique 0.5853658536585366 13
Arbres de décisions 0.4975609756097561 12
Random Forest 0.5682926829268292 17
Perceptron Multicouche 0.5902439024390244 13
SVM 0.5780487804878048 16

Comme le montre le tableau, on a quatre (04) ensembles d’attributs qui, combinés, donnent les
meilleures performances pour nos modéles. Les tableaux qui suivent donnent la liste par ordre
d’apparition dans le dataset des attributs sélectionnés pour chaque algorithme.

> Pour la régression logistique et le perceptron Multicouche, les 13 meilleurs attributs qui
ont été sélectionnés sont données dans le tableau suivant.

Tableau V-6 : Ensemble de données sélectionnées pour les modeéles de régression logistique
et de perceptron multicouche

Dice Jaccard Ochiai Cosinus
Overlap Deux_Gram_Dice | Trois_gram Trois_gram_Dice
Quatre_Gram Quatre_Gram_Dice | Cing_Gram Cing_Gram_Dice
Manhanttan

» Pour I’algorithme des arbres de décision, les 12 meilleurs attributs qui ont été
sélectionnés sont données dans le tableau suivant.

Tableau IVV-7 : Ensemble de données sélectionné pour le modéle des arbres de décisions

Dice Jaccard Ochiai Cosinus
Overlap Deux_Gram_Dice | Trois_gram_Dice Quare_Gram
Quatre_Gram_Dice Cing_Gram Cing_Gram_Dice Manhanttan
( ]
L %8 )
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» Avec I’algorithme de Random Forest, la combinaison de toutes les variables de notre
dataset a donné les meilleures performances.

> Avec celui des machines a vecteur de support, les 16 meilleures variables ont été
sélectionnes, donc seulement la variable Un_Gram_Dice n’a pas été sélectionnée et
obtient le score de dépendance le moyen élevé.

Ainsi, dans la suite de notre travail on va continuer avec les attributs qui ont été sélectionnés
pour chaque algorithme.

1V.4.3 Construction et évaluation dse modéles de machine Learning

Dans cette partie, nous allons créer des modeles de machine learning pour chaque algorithme.
En utilisant les données obtenues apres sélection, nous allons entrainer et tester nos modeles
avec respectivement les données d’entrainement et de test. Pour chaque modele on effectuera
une évaluation en se basant sur la corrélation de Pearson, la corrélation de Spearman,
I’exactitude (accuracy) et le taux d’erreur effectué pour choisir le meilleur modele pour nos
futures prédictions.

Apres construction, entrainement et test des modeles, on réalise quelques opérations pour
s’assurer de leur qualité. Ainsi, en utilisant la corrélation de Pearson, la corrélation de
Spearman, I’accuracy et ’EQM (Erreur Quadratique moyenne) avec chaque modele sur les
données obtenues et celles attendues, on réalise une évaluation de chacun des modeles. Le
tableau ci-dessous (Tableau 1V.13) donne les résultats obtenus pour 1I’évaluation.

Tableau IVV-8 : Evaluation des modeéles obtenus

Modeéles Corrélation de Corrélation de Accuracy EQM
Pearson Spearman
Régression 0.73 0.74 0.58 2.3
Logistique
Arbre de 0.58 0.58 0.42 3.28
décision
Forets 0.77 0.76 0.56 1.89
aléatoires
Perceptron  0.75 0.75 0.59 2.17
Multicouche
SVM 0.73 0.74 0.57 2.30
IV.4.4 Discussion des résultats obtenus

L’évaluation de nos différents modeles d’apprentissage automatique sur des jeux de données
standards montre la bonne performance des algorithmes -classiques d’apprentissage
automatique pour réaliser la tache de calcul de similarité sémantique entre paires de phrases.
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Ainsi, nos modeles donnent des prédictions correctes pour la plupart des paires de phrases des
données utilisées. Une évaluation de tous nos modéles a permis de constater que le perceptron
multicouche donne les meilleures performances sur notre jeu de données.

Le tableau 111-13 donne un apercu sur les modéles qui donnent les meilleures prédictions. Ainsi,
comme le montre notre tableau, le modele de perceptron multicouche fait moins d’erreurs et
obtient le taux d’exactitude le plus grand (59%).

IVV.5 Conclusion

La réalisation de cette expérimentation nous a permis de transformer nos données qui étaient
initialement de types textuels a un dataset structuré pour faire de I’apprentissage automatique.
Ainsi, avec les données cliniques, nous avons pu réaliser de 1’apprentissage machine supervise
en utilisant différents algorithmes.

En définitive, I’expérimentation sur les données mises a notre disposition constitue une porte
pour opérer différents traitements sur ces derniéres : la sélection des attributs qui est une tache
sous-jacente du prétraitement en machine learning et qui nous procure beaucoup d’informations
sur leur comportement, la construction et I’évaluation de modeles d’apprentissage automatique.
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Conclusion générale et perspectives

Le calcul de similarité est une tdche importante dans le traitement automatique des langues
(TAL). Les langues naturelles n’étant pas structurées, et du fait de leur apport indispensable
pour I’étre humain, faire recours aux méthodes utilisant le TAL permet de gagner du temps.

Le TAL utilise des méthodes se basant sur des principes modernes telles que le calcul de la
similarité qui intervient dans beaucoup d’applications telles que la recherche d’information sur
le web, la traduction automatique de texte, etc.

Il a été question dans ce travail, aprés avoir fait focus sur le domaine du TAL qui couvre notre
champ de recherche, de faire un état de 1’art sur les approches de calcul similarité sémantique
et de proposer une approche performante. L’état de 1’art réalisé dans la deuxiéme partie de ce
mémoire nous a permis de voir quelques études qui ont été réalisées dans ce domaine. En plus,
il nous a permis de comprendre la différence entre ces différentes approches qui existent et leurs
limites. Cette étude nous a permis de faire dans une troisiéme partie une proposition d’approche
de calcul de similarité semantique. L approche proposée dans le chapitre 111 est basée sur des
algorithmes d’apprentissage automatique supervisée.

Des methodes de calcul de similarités textuelles sur notre ensemble de données textuelles sont
utilisées afin d’obtenir un dataset prét a étre utilisé pour faire du machine learning. Un ensemble
de 17 mesures de similarités textuelles est utilisé pour expérimenter notre méthode.
L’expérimentation nous a permis de créer des modeles avec des algorithmes classiques
d’apprentissage automatique, de les tester et d’évaluer leurs performances.

Bien qu’ils permettent de faire des prédictions correctes dans la plupart des cas sur des données
nouvelles, les modeles obtenus sont a améliorer. Ceci peut étre expliqué par le fait que le dataset
obtenu est constitué en utilisant en grande partie des mesures de similarité textuelle (similarité
syntaxique).

Ainsi, on se fixe comme perspectives d’augmenter les performances de nos modeles en se
focalisant davantage sur des mesures de similarité sémantique.
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