Etat de I’art : Extraction des connaissances a partir des textes

Parti Il
Apprentissage Ontologique

Techniques et Approches

1. Introduction

Ontologie Learning : Pouvons nous se poser la question l1égitime si la roue n'est pas
réinventée, par la question suivante : « Est-ce que l’apprentissage ontologique n’est pas
simplement une réédition des notions et des techniques déja existantes sous un nouveau
nom ? ».

La réponse est assurément «Non ». Bien que les objectifs d'acquisition' de
connaissances et de l'apprentissage ontologique* (a partir du texte) sont certainement
comparables. Les recherches sur les ontologies sont devenues de plus en plus répandues dans
la communauté informatique. Les ontologies sont utilisées dans de nombreux domaines tels
que le web sémantique, les moteurs de recherche, le traitement du langage naturel, l'ingénierie
des connaissances, I’extraction et la recherche d'information, les systemes multi-agents, le e-
commerce, la modélisation qualitative des systemes physiques, la conception de base de

données, les sciences de l'information géographique et les bibliotheques numériques.

2. Classification des sources d’apprentissage

Dans la plupart des cas, il existe déja des sources de connaissances différentes qui
peuvent étre incorporés dans un processus d'ingénierie ontologique. Ces sources d'information
peuvent étre des documents, des bases de données, des taxonomies, des sites web, des
applications et d'autres choses.

La question est de savoir comment extraire les connaissances incorporées dans ces
sources automatiquement, ou du moins semi-automatiques, et la reformuler dans une
ontologie. Alexandre Maedche [MAEOQO3], présente une classification des différentes
approches, du domaine d’apprentissage ontologique, selon le type d’entrées: « sources

d’apprentissage ».

1 - L'essentiel de cette technique c’est qu’elle permet I’acquisition des connaissances explicite, implicitement
contenue dans les données (textuelles).

2 - Dans l'apprentissage ontologique, il existe toutefois, un certain nombre d'aspects nouveaux et innovateurs
permettent de le distinguer parmi beaucoup de travaux antérieurs d'acquisition des connaissances.

88

MCours.com



Etat de I’art : Extraction des connaissances a partir des textes

Données
semi
structurées

Ontologie

Schémas Documents
en langage

Ontologie naturel

linguistiques

(WordNet) .
Thésaurus Documents
) Web Instance semi structurés
Schémas database Instances de en langage
database base de Texte en naturel
connaissances langage
nature! pure
. . Axede
XML-S Dictionnaires recherche
Modele DTD

relationnel

Fig. 34. Classification de Maedche : Sources d’apprentissages

La vision de Maedche était que chaque type de source faisait intervenir des traitements
et des techniques de transformation différentes qui dictaient des lors des réutilisations
spécifiques. Nous distinguons les approches d’apprentissage a partir de textes :

o de dictionnaires [HER92], [JAN99]
o de bases de connaissances [SURO1],
o de schémas semi structurés [DEIO1], [DOAOO], [PAPO2].
o et de schémas relationneis [JOH94], [KAS99], [RUNO2].
Plusieurs techniques sont mises en jeu dans 1’apprentissage d’ontologies
comme les patrons lexico-syntaxiques, l’extraction basée sur les regles d’association,
I’extraction basée sur le clustering, 1’extraction basée sur le calcul des fréquences et

I’extraction basée sur des techniques hybrides.

3. Un Processus d’apprentissage consensuel

D’un point de vue I’ensemble des méthodes énoncées par [RINO4], on peut
distinguer six étapes suivantes dans un processus d'apprentissage d'ontologies a partir de
textes (qui sont d'une certaine fagcon ou d'une autre, commun a la plupart des méthodes
publiées) :
= Collection, sélection et prétraitement d'un corpus (textes) approprié (outils TAL).
= Découvrez les ensemble des mots (candidats-termes) et expressions équivalentes.

= Validation de I’ensemble (établir des concepts) avec l'aide d'un expert du domaine.
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= Découvrir des ensembles de relations sémantiques en concepts.
= Validation des relations et extension des définitions des concepts a 1'aide d'un expert du
domaine.

= Créer une représentation formelle.

Il ne faut pas croire, que seulement les termes, les concepts et les relations entres eux
qui sont importantes, mais aussi le sens des « gloss » et la formalisation (axiomes) des
concepts ou des relations. Comment mener a bien ces étapes ? Une multitude de réponses
peuvent étre données. De nombreuses méthodes nécessitent 1’intervention humaine avant que
le déroulement réel du processus (étiquetage des candidats-termes - apprentissage supervisé,
compilation/adaptation d'un dictionnaire sémantique ou des regles de grammaire d’un
domaine,...) [RINO4].

Les méthodes non supervisées n’ont pas besoin d’étape préliminaire - cependant, ils
ne donnent pas d’assez bon résultats, et le corpus peut empécher l'utilisation de certaines
techniques : par exemple, méthodes d'apprentissage automatique nécessitent un corpus
suffisamment large - donc, certains auteurs utilisent 1'Internet comme une source
supplémentaire. Certaines méthodes nécessitent un prétraitement d’un corpus (par exemple,
l'ajout de balises ou étiquette de position, 1'identification de la terminaison d’une phrase, ...)
indépendant de la langue. Encore une fois, il existe diverses manieres d'exécuter ces taches.

Ainsi, de nombreux outils d'ingénierie linguistique ne peuvent étre misent en faveur.
4. Méthodes d’extraction des termes (lexicaux)

4.1. Extraction des futurs concepts

L’extraction des termes (futur concept) est une opération pré-requise pour tout
apprentissage d’ontologie a partir des textes. Elle implique des niveaux avancés de
traitements linguistiques. Les concepts ne sont en général qu'un ensemble de termes. Les
termes sont des mots ou suite de mots susceptible d’étre retenus comme des entrées (terme,
concept) dans une ontologie. Tous les nouveaux travaux convergent vers 1’extraction de cette
entité. On distingue les méthodes linguistiques basées sur des regles syntaxiques, les
méthodes statistiques basées sur les fréquences de séquences et les méthodes hybrides.

Plusieurs modeles sont issues de ces 3 approches. Par exemple la méthode du
dictionnaire qui s'appuie sur une ressource externe qui retienne les mots et expressions figées

voir semi-figées susceptibles d'€tre rencontrées dans un texte du domaine, ils sont les plus
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utilisées dans I’identification des concepts. La méthode des cooccurrences permet de créer un
lexique par la répétition des formes présentes dans un texte. La méthode des segments répétés
se base sur la détection de chaines constituées de fraction fréquentes dans le méme texte. La

méthode des bornes travaille avec des délimiteurs. [TURO1]

4.2. Outils d’extraction

Les méthodes n’agissent pas directement sur les corpus bruts (textes) mais utilisent
un « shallow text processing » basé sur des études de traitement des textes peu profonde
(TAL), et d’analyses syntaxiques ou tout autres traitement fournissant une sortie normalisée et
exploitable par des algorithmes d’apprentissage automatiques. Ces outils empruntés au TAL,
sont congus avec plusieurs éléments chacun d’eux est dédié a une tache bien précise :

» Tockenizer : Extrait toutes les unités lexicales d’une phrase ou d’un texte.
» Lemmatiseur : PoS tagger pour identifier la classe d’une unité : Nom, Verbe,...
= Name Entity : Reconnaisseur d’entité et décider si I’entité est une personne, un matériel,

une date, un horaire, un nom de société, etc.

4.2.1. Méthodes statistiques

Une méthode tres répandu dans la recherche d’information (IR) est le calcul de
la fréquence d’occurrence d’un terme dans un corpus ou dans un texte. Mais tres vite, d’autres
techniques émergent et prouvent leurs efficacités, comme la méthode issue de la recherche
d’information et basée sur la mesure Tfidf « Frequency Term Inverted Document Frequency».
[MAEO3] :

- Term Frequency Tf (t, d): fréquence d’occurrence du terme « t » dans le document «d » € D
(corpus, ensemble de document).
- Documents frequency df (f): le nombre des documents dans le corpus D dans lesquels
apparait le terme.
- Inverse Documents frequency idf(t) : idf(t) = log (IDI / df(t)), ou IDI: le nombre total de
documents dans un corpus D. Un mot qui apparait dans un peu de documents possede une
grande valeur au calcul de la mesure idf(¢), a ’inverse de celle qui a une valeur haute de tf*idf
est reconnue comme un terme candidat et pertinent pour le document. Alors tfidf du terme ¢
pour un document d est :
- tfidf (t,d) = tf(t,d) * log (IDI/ df(t)).
- Corpus Frequency cf(#) : est le nombre d’occurrence du terme « t » dans tous les documents
du corpus D. C’est clair que df(¢) < cf(#) et > tf(t,d) = cf(¢).
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4.2.2. Méthodes a base de dictionnaires (notre axe de recherche)

Il existe des approches qui préferent des ressources issues des dictionnaires
comme un outil d’amorce pour repérer les termes pertinents ou acquérir directement des
termes contenus dans ces dictionnaires qui constituent une mine tres riche d’information
lexicale et sémantique (au cas ou ils existent). Il offre une stabilité pour un bon amorcage du
processus d’extraction.

Un souci majeur pour une exploitation facile se situe dans leur transformation
en des représentations facilement exploitable par des machines. Kiez, dans [KIEOO], a
présenté des travaux pour la construction d’ontologie de domaine (assurance) ainsi que

Maedche et Staab dans [MAEOQ3] pour la télécommunication.

4.3. Extraction de relation

Plusieurs ressources lexicales sont utilisées pour relever les relations sémantiques
entre les concepts, on cite alors : les dictionnaires, les ontologies (existantes), les patrons
syntaxiques, la notion de collocations de termes ou bien la combinaison de toutes ces
ressources.

A titre d’exemple, dans les partons lexico-syntaxiques (hérités du TAL), on trouve
les relations sujet-verbes, verbes-objet, ou le groupement des termes selon leurs

cooccurrences avec le verbe qui permettra d’acquérir par la suite des relations sémantiques.

4.4. Relations taxonomiques :

Deux grandes approches émergent dans 1’apprentissage ou [’acquisition des
taxonomies [MAEO3] :
- Approches moyennant le clustering : Basé sur les hypotheses distributionnelles, ce sont des
approches statistiques (groupement des termes et calcul de similarité,...).
- Approches utilisant les patrons lexico-syntaxiques : se sont des approches symboliques pour
détecter les relations d’hyponymie proposé dans [HEA92].

— Clustering et les relations

Dans la famille des méthodes de regroupement non supervisées, on distingue les
méthodes agglomératives (plus proche voisin, distance maximum...) qui regroupent des
clusters existants selon des mesures de similarité et des méthodes de divisions (bisection k-
means).

[CIMO04-b] expose un apercu de plusieurs approches : Il commence avec les premiers

travaux liés au clustering, citant tout d’abord les travaux de Hindle [HIN90], ou les noms sont
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regroupés selon leurs apparitions comme sujets ou objet de verbes similaires. Quand a
Pereira [PER93], il présente une approche du « Top-down clustering » pour batir une
taxonomie non étiquetée de noms (Les relations de la taxonomie non étiquetée). Par contre
I’approche ittérative « bottom up of clustering » a été présenté dans [FAU98], privilégiant
ainsi la fréquence des mots apparaissant dans un méme contexte. Cette méthode nécessite un
suivi manuelle (méthode supervisée), par conséquent elle est n’est pas privilégiée par rapport
aux méthodes (semi) automatiques. Dans [BISO0], Bisson et al, fournit un outil complet
assistant le concepteur dans le domaine de construction d’ontologie, en utilisant une
comparaison des distances de similarités (distances sémantiques) afin d’arriver a un clustering
«bottom up ». Des études assez récente dans [CIMO04-a], Viz utilise une FCA (Formal
Concept Analysis), analyse des concepts formelle pour grouper les concepts et d’en extraire

une hiérarchie a partir des textes.

— Patrons lexico-syntaxiques et les relations

Les patrons lexico-syntaxiques fournissent une relation entre des concepts d’un
domaine. Ces relations ne sont repérées que lorsque les concepts appartiennent a la méme
phrase. Deux axes supplémentaires se sont développés :

- Dans la littérature linguistique, des patrons relatifs aux relations hiérarchiques
(hyperonymie, définition, méronymie — partie de —) ou de synonymie, ont été capitalisés avec
I’espoir de pouvoir les réutiliser sur tout type de textes. L’état de 1’art montre que ces patrons
sont plus ou moins adéquats et doivent toujours étre ajustés.

- Dans les recherches de I’extraction d’information, de nouveaux patrons sont

redéfinis pour repérer des relations spécifiques au domaine étudié.

En 1992, Hearst a proposé une approche pour extraire des relations d’hyponymies a
partir d’une encyclopédie scolaire « Grolier », cette méthode utilise des patrons lexico-
syntaxiques manuellement capturés a partir d’un corpus. [CHA99] donne une approche pour
apprendre la relation « Part of », mais ceux [VELO1] manipule des techniques heuristiques.
[MORO98] développe Prométhée pour palier a la lourdeur de la méthode Hearst (confection
manuelle des patrons). C’est un outil d’apprentissage automatique pour I’extraction des

patrons lexico-syntaxiques relatifs a la spécification conceptuelle des relations.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait un passage horizontal sur les différentes
techniques, approches et outils de base utilisées dans la création d’une ontologie, en générale.
Le point de rencontre commun a tous les systemes étudiés est la réutilisabilité et le partage de
I’ontologie.

L’extraction de connaissances ou communément parlant « apprentissage
d’ontologies » a pour but la construction semi-automatique d’ontologie. Les méthodes de
construction d’ontologies a partir des documents semi structuré favorisent souvent 1’étude du

texte, proprement dit, que ce soit selon une approche statistique, symbolique ou linguistique.

Le dernier chapitre va surtout mettre en lumiere 1’approche de la solution adoptée a
la construction d’une ontologie lexicale en prenons 1’ontologie WorNet comme modele de
travail, et en utilisant comme source d’entrée pour |’apprentissage, les données d’un

dictionnaire arabe « Al ghannye ».
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Chapitre 5
Approche Adoptée
Conception et Implémentation

1. Introduction

1.1. Ontologie lexicale

Les ontologies lexicales peuvent étre considérées, aussi bien, comme un lexique ou
comme une ontologie [GRAO04] et sont significativement différents des ontologies classiques
[GRU93]. 1Is ne sont pas basés sur un domaine spécifique mais ils sont destinés a fournir des
connaissances structurées sur les questions lexicales (mots) d'une langue en les reliant par leur
sens [WanO7]. En outre, l'objectif principal d'une ontologie lexicale est de rassembler des
informations lexicales et sémantiques, au lieu de stocker la connaissance de méme sens
[WanO7].

Princeton WordNet [FEL9S] est la ressource lexico-sémantique la plus représentative
pour l'anglais et aussi le modele le plus accepté d'une ontologie lexicale. Toutefois, la création
d'un WordNet, ainsi que la création de la plupart des ontologies, est typiquement manuel et
implique beaucoup d'efforts de I'homme. Certains auteurs [GER08] propose la traduction
Princeton WordNet a des WordNets dans d'autres langues, mais si cela pouvait convenir a
plusieurs applications, un probleme se pose parce que des langues différentes représentent
différents milieux socio-culturels, ne percoivent pas exactement la méme partie du lexique et,
méme si elles averent étre communes, plusieurs concepts sont lexicalisés différemment

[GRAO4].
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Fig. 35 : Hiérarchie visée par notre approche d’ontologie lexicale
1.2. Objectif

L’objectif global est de construire une ontologie lexicale pour la langue arabe

moderne adoptant WordNet comme modele de représentation de la sémantique lexicale. Dans
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le cadre de ce mémoire, notre travail s’est limité a la découverte des concepts lexicaux ou en
d’autre terme, les synsets arabe.

La construction d’une ontologie lexicale a partir de textes arabes devrait présenter les
concepts relatifs a la langue arabe moderne ainsi que les différentes relations sémantiques
entre ces concepts. Mais devant I’indisponibilité des outils d’étiquetage morphosyntaxique de
corpus pour la langue arabe (Il n’existe actuellement que des analyseurs morphologiques) ou

de corpus arabes étiquetés en libre téléchargement, on s’est penché vers la découverte

automatique des Synsets en s’appuyant sur un dictionnaire arabe (&) aa24)! en limitant le
traitement rien que sur les verbes arabes dans une premiere perspective. La solution proposée
nous permettra d’extraire des relations de synonymies ou de quasi synonymies (relation de
base pour la construction des concepts) en analysant morphologiquement un verbe arabe en

entrée.

2. Conception de I'approche

Notre solution est basée sur 1'approche adoptée par Oliviera [OLI09] utilisée pour la
construction semi automatique d’une ontologie lexicale (WordNet portugais) qui utilise dans
sa premicre partie, une méthode s'appuyant sur la représentation en graphe des synonymes
découvert dan un dictionnaire monolingue ainsi qu'une méthode de clustering (regroupement)
exploitant ce graphe et qui va permetire la construction automatique des groupes de
synonymes ou de quasi synonymes, chaque groupe ainsi construit sera considéré comme un
Synset.

Si on se réfere a notre cadre de comparaison des systemes de bases {chapitre 4},
nous nous situerons dans une approche similaire au systtme DOODLE II (2001).

Il faut noter que I’approche proposée, c'est-a-dire la construction d’ontologie lexicale
« a partir de zéro» pour la langue arabe, reste un travail fastidieux et nous espérons ouvrir des
portes pour approfondir cet axe de recherche.

L’approche utilisée permet la construction d’un lexicon sémantique (ou lexique
sémantique) de large couverture constitués des verbes arabes et organisé selon la relation de
la synonymie, cette structure ainsi organisé est la base pour aboutir a une ontologie lexicale.
Ce travail repose sur la transformation de la connaissance lexicale basée sur les verbes arabes
en connaissances basées sur les synset c’est a dire une connaissance de 1’ordre conceptuel ou

sémantique, cette opération est souvent appelé ontologisation.

1 - http://lexicons.sakhr.com/
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Dans cette section nous décrirons les concepts qui décrivent les criteres d’utilisation
et I’exploitation du dit dictionnaire pour I’extraction des synonymes, que nous considérons les
éléments de base pour la constitution des Synsets. Nous présenterons aussi une méthode
mathématique d’analyse de graphe afin de repérer les clusters a ’intérieur du graphe analysé,
appelée « processus de clustering de Markov. Cette procédure de regroupement appliqué sur

un réseau de synonymie extrait depuis le dictionnaire, nous permettra d'obtenir les Synsets.

2.1 Hypothése de base

Un dictionnaire monolingue de la langue arabe, est apprété afin d’éclaircir la langue
pour un lecteur généralement parlant 1’arabe. Ce dictionnaire est un tout, constitué¢ d’un
lexique général ou spécifique a un domaine ou chaque mot (entrée du dictionnaire) est décrit
par une définition lexicographique.

Le dictionnaire est donc un document semi-structuré et 1’exploitation de cette
structure par un algorithme approprié, nous permettra de déduire des propriétés sémantiques
sur le vocabulaire de la langue que décrit ce dictionnaire.

L’approche adoptée par [OLIO9] est basée sur I’hypothese que la méthode
mathématique/statistique appliquée sur le graphe du dictionnaire fournit un ensemble de
groupes de synonymes dont les éléments de chaque groupe sont considérés assez proche et
peuvent étre considéré comme formant un Synset.

L hypothese selon laquelle repose notre 1’approche pour la construction automatique

des Synsets peut €tre exprimée de la fagon suivante :

HYPOTHESE :

« Le regroupement en clusters a partir du graphe de synonymes d'un dictionnaire

fournit un groupe de synonymes assez proches qui peut étre considéré comme Synset »

Ainsi, I’algorithme d’extraction de la synonymie est basé sur un modele exploitant la
structure définitionnelle du dictionnaire source et 1’analyse se fait en respectant 1’hypothese
définie pour détecter et d’en extraire les synonymes. Cette hypothese de base va nous
permettre 1’exploitation de la structure naturelle du Verbe-défini <> Verbe-définissant issus

du dictionnaire afin de tirer le maximum des synonymes correspondants a une entrée.

Exemple : 2 entrées pour le verbe « (38, »
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Contexte de synonymie

a G
ala )
Jaadl )
S (&)

Verbe en entrée = « (337 » —> Verbes définissants ®

el A B
Il reste donc a définir le modele mathématique qui va refléter les liens entre les
entrées et les mots définissants et aussi le procédé de calcul (algorithme) permettant de

regrouper les définissants.

L hypothese citée ci-dessus couvre toutes les catégories grammaticales d’une langue.
Cependant, dans la solution proposée, cette hypothese a été limitée aux verbes de la langue
arabe (issus du dictionnaire de travail), constituants ainsi une catégorie grammaticale la plus
polysémique de notre langue. Notons aussi que nous n’avons pas pris en compte tous les
verbes définissants d’une entrée verbale du dictionnaire. Nous nous sommes limités aux
définitions « directes » c'est-a-dire que les définitions avec des contextes ont été écartées et

seule la définition « propre » a été prise en considération. Dans 1’exemple précédent, pour

I’entrée verbale : « (3 y» on en a retenue seulement les définissants : « 4281 », « 4aSal»,

-0z

g

«AE] », « Caoy, € Tad », « i) »

Nous allons par la suite, expliquer comment 'approche exploite le dictionnaire et sa

structure en graphe pour détecter les groupes de synonymes (Synset).

2.2. Dictionnaire, graphe des synonymes et clustering

2.2.1. Dictionnaire source

L’ensemble de dictionnaires monolingues arabes sont devenu par le temps des
références dans la linguistique arabe. Excepté le critere le type du vocabulaire défini ainsi que
la rigueur et la richesse des informations lexicales contenues dans le dictionnaire, un autre
critere important déterminera le choix de notre dictionnaire source.

Les anciens dictionnaires arabes tels que « Lissan Al’arab » présentent la
propriété d’avoir des informations lexicales (formes dérivées, genre, nombre...etc.), des
définitions et des exemple(s) d’utilisation(s). Ils sont dans la plus part des cas, toutes décrites
dans un seul paragraphe non segmenté ou structuré (absence de ponctuation et d’autres

symboles séparateurs). Segmenter la définition vers les différents sens et localiser les
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différentes composantes telles que les informations lexicales, les exemples et les citations
devient difficile a réaliser, une méthodologie d’extraction d’informations spécifique doit €tre

réalisé pour segmenter de telles définitions. Gl gl ) shaiall (af dadlall

i) 8 Capadl 138 S5 Layy5 JB 2UT el ccaladll 4a2Y 5cLY) ﬁnmﬂg’;ww,ﬂ@;md& L@
3ol e L@\ddae)m@;u)s&éc@md;mwmmdhudj Ja ;h@m\af@\u\)ch‘a&\w
Aol Al 5180 o Y oLl DN n 4l el D 5 el g f

n st 1B 5 S5 G s caliall JHE ) pum o B 21 L ‘s o) g 6 SEN e gl Sa @
JE | (oad el 8 gl sl galil) 7 5 (8 (5315 eanilly 1S (&) b e s 9» JB S 1) (DT b

Fragment de texte du dictionnaire Lissan Al’arab

De ce fait, notre choix s’est finalement dirigé vers Dutilisation d’un
dictionnaire monolingue arabe contemporain qui pour des raisons de clarté et simplicité de
consultation par [lutilisateur, adopte une présentation structuré de la définition
lexicographique. El-raid, EL-mounjid et EL-Moujiz sont des exemples de tels dictionnaire qui
sont devenus des dictionnaires référence. Vu que les dictionnaires contemporains
monolingues arabes cités ci-dessus ne sont pas disponibles sous format exploitable par la
machine, on a préconisé 1’utilisation de 1I'un des lexicons monolingues arabes mis en
disposition en ligne par la société Sakhr', on y trouve donc deux dictionnaires contemporains
assurant nos besoins : "El-Ghannye ()", "Al Wassit (&))", chaque entrée du
dictionnaire est décrite dans un fichier Html propre.

Le texte structuré utilisé dans la définition d’une entrée dans le dictionnaire
choisi "El-Ghannye (&))", nous permettra de segmenter le texte de la définition de chacun
des sens et ainsi d’extraire la définition proprement dite (sans exemple d’utilisation et sans
contexte). Notre document de base peut étre représenté par un graphe orienté :

Gp = {E, Dg} ou :
- E est ’ensemble des entrées verbales et I’ensemble des verbes définissants de Gp.

- V est I’ensemble des couples des verbes (d;, dy) tels que d, apparait dans la définition de d;.

Entrée

Catégorie verbale Informations  verbale

explicitée exicales

'""ﬂb\aéﬂJ"_z myuﬁ uan‘jaJ"-! .\jﬁJ ‘gj{ﬁ ;éﬁJ'I suﬁJL{M ,ﬂd@ [J"-'J] @
PELIFARE "eall B A _._guﬂ.a.hu "adll B3 Ak

A2 e Gabe (A Al BM BB e R (R (LB (s p ¥ i) [ ] - ng
D) (S sl ua.js "3 el S agle uhhsuﬂJ@JLéﬁmﬂ.ﬂm'aﬁ.h\Lh "

Fig. 36. Structure du dictionnaire de ’approche « ElI-Ghannye »

1 - http://lexicons.sakhr.com/
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Dans notre étude, seules les entrées verbales du dictionnaire nous intéressent. Cette
indication ainsi que d’autres informations supplémentaires sur le verbe, se trouve dans

I’information grammaticale associé a I’entrée verbale. Le texte de la définition du sens d’une

entrée verbale est structuré de la maniere suivante :
. Entrée-verbale : [.Informations grammaticales.]

- Sens 1- [« Contexte » :] PV [« exemple d’utilisation »]*

- Sens n- [« Contexte » :] Phrase-V [« exemple d’utilisation »]*

— « Contexte » est une phrase qui contient le verbe défini, son rdle est de faire apparaitre

pour un sens donné, des contraintes sémantiques sur les éléments de la phrase qui

accompagnent le verbe et peut concerner donc le sujet, les prépositions ou le complément

d’objet de la phrase. Ainsi, la phrase du contexte peut préciser par exemple le type du

sujet ou du complément : €tre vivant, animé/non-anim¢, machine, outil, personnes ou

objets particuliers...etc.
— « Exemple d’utilisation » : est une phrase qui illustre une utilisation du verbe défini.

— Phrase-V : représente une phrase verbale (peut inclure des lettres de conjonctions) ou

seulement un verbe.

entrée verbale

verbes définissants

Fig. 37. Sous graphe de Gy, : Relation entre un verbe entrée et ses verbes définissants

Notons qu’on peut trouver un verbe qui ne soit pas une entrée verbale d’

dictionnaire, donc toutes les entrées verbales ne correspondent pas toutes aux sommets

un

du

graphe Gp. Cependant, un algorithme a été mis au point pour extraire un certain nombre de

verbes (dz) qui apparaissent dans la définition de (d;), selon un patron lexico-syntaxique.
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2.2.2. Patrons lexico-syntaxiques

Dans I’état de I’art (voir chapitre 4), le systeme HASTI, 2002 [SHAO02-a],
utilisait des patrons lexico-syntaxique et sémantiques pour extraire, a partir de textes, les
relations taxonomiques et non taxonomiques comme hyponymie, méronymie. Comme pour
I’approche adoptée par [OLIO9], nous nous sommes inclinés devant cette optique pour
sélectionner les verbes définissants qui vont former notre graphe Gg (entrées verbales —
synonymes) sous graphe de Gp. Ainsi un patron morphologique a été considéré pour une
premiere approche, mais d’autres patrons sont envisageables pour une suite future de 1’étude.

La relation de synonymie est la relation lexicale de base et la recherche des
synonymes constitue la premiere étape nécessaire pour la construction des Synsets.
L’utilisation d’un dictionnaire monolingue et des définitions lexicographiques courtes induit
I’utilisation des patrons lexico-syntaxiques afin d’extraire les différentes relations lexicales et
sémantique. Ainsi dans [OLI09] une liste de patrons (pattern) appliqué sur I’ensemble du
dictionnaire ont permis d’extraire les synonymes.

Dans notre cas d’étude, pour la langue arabe et en utilisant le dictionnaire « el-
ghannye » comme source lexicale, nous avons €tabli un ensemble de patrons lexicaux

N

permettant d’extraire le plus grand nombre de synonymes a partir des définitions dans le

dictionnaire. Prenons 1’exemple de I’entrée verbale « (82 » on en a retenue rien que les

-0z

verbes définissants « 428 », « 4aSaly, « A& », « (A », « Il », «JXe) » car nous

prenons 1’hypothese qu’ :

« Un verbe définissant est un synonyme proche s’il est le seul verbe de la

phrase de la définition ».

Ainsi en considérant Vg une entrée verbale du dictionnaire, le premier patron

lexicale (ou morphologique) a était définit :

[0 ... 44alS ] 3dalS (] 2418 (] 1Al - Vg

148 | 2 us, ... sont les mots définissants de I’entrée verbale V.

Exemple : Soit le verbe en entrée : « (9% », analysant ses définitions :

Le tableau suivant donne les verbes non lemmatisés synonymes détectés grace a 1’application

du patron lexical définit ci-dessus :
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Contexte définition Définitions
@l L o | ailel | G5 galih i 1)
5B & clilo S
&dl G gall wle d@dlsally Ldle] 33l 5 wle 0 U
Lol foeds |k Yl

20l of 7l o |35 oo
logzs 4565 Sillll o | koS
LWl 3o 5

3s2ll o o565l Lob
2yl G s

cwt -

Tableau 7 : Définissants du verbe « (33 »

Remarque Importante

Notons aussi, qu’on peut constater des phrases (longues et courtes) ou une série de mots
et des phrases, pour définir des entrées verbales. Alors nos patrons vont agir dans un 1%
temps sur les mots seuls, exemple (voir tableau 07) :

Le verbe en entrée du dictionnaire : « (3a », possede plusieurs définitions (lignes du

tableau 07) chaque ligne, a son tours, peut contenir plusieurs définitions séparées par des
virgules « , », alors notre algorithme de recherche va parcourir les lignes une a une et
releve toutes les définitions se trouvant a I'intérieure de chaque lignes afin d’augmenter
le nombre de synonyme.

Ainsi, si nous devons calculer le nombre de verbes définissants pour I’entrée verbale
« %@ », on notera, alors selon les huit (08) définitions prises par rapport a leurs contextes,

on comptera sept (07) au total. Appliquons cette remarque sur les définitions du tableau 07, et

prenant aussi en compte le 1 patron morphosyntaxique, de ce fait on retiendra les verbes des

-0z

zpn e 2 . . ER 1 ,i’;,,
mots définissants encadrés dans le tableau 07 ci-dessous, soit alors : « 4&lef », « &S a »,

a}ln” o8 &~ ’ﬂ’ﬁ-’ P Ad }E//
« agd par, « 2y, « LS a», « 83 y», «olla»

Marquons aussi, que le patron ne prend pas en compte les verbes des mots
définissants qui sont constituées d’une phrase longue. Par exemple dans la définition du verbe

i s

en entrée, on a : « ) ygd g Y2 iL;J;\ » (ligne 4 du tableau 07), ainsi le verbe définissant de la

. 8- - a, £ . L L . . .
lexie « 4a_jal » est ignoré. Une procédure est mise au point pour extraire d’un mot son verbe

afin de le mémoriser comme synonyme du verbe en entrée. Cette dernicre prend en
considération toutes les flexions du mot extrait du dictionnaire, elle a 1’aptitude d’ignorer les

verbes définissants en doubles par exemple : « S a » et « LgSa » ou bien « 223 p et

LI Rd

<<oJJ>>.
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. Exploitation d’autres patrons lexico-syntaxiques :
Nous exploitons d’autres patrons, afin d’enrichir le graphe des synonymes et pour couvrir

une large gamme de verbes définissants, le tableau suivant résume ces patrons :

Numéro
du patron Forme du patron
) s |
espgce Tl seul Mot
N B N R
espace ‘] seul Mot
4 q"&'/ AT'\E — — ‘ s
M
espace ‘1 seul Mot
et e Wt - |
5 Qfeys | [ A |y,
espace T]‘ seul Mot
M
espace }?l seul Mot
. [ | L2 | -,
espace Tl seul Mot

Tablean 8 : Patrons morphologiques
Exemple : Soit le verbe en entrée : « C&é », ses définitions, selon notre dictionnaire ( s>z

<)), sont représentés par le tableau ci-dessous :

Contexte Définition

4E Ao 4 josel

usd (£ Bis | e lie

I o3l die | @5 @)y lose ol (i Lk
o3l b 3o 4 Sl

45 e )l s |5

Lgll @i Loyt dss

il Bis 03y 3 dbe AL

o3 g8 o Y

_ x -

Tableau 9 : Définissants du verbe « <@ »
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. PP . 3% -
Selon le premier patron nous retenons les mots définissants suivants : « 83 »,

« )Lu », « \-e—dﬂ », « LQA&-A-' » mais si on s’arréte a ce niveau beaucoup de définitions seront

écartées et une grande partie des synonymes seront ignorés. C’est dans ce contexte que

zéme 3éme

viennent les autres patrons (le etle

patron) pour enrichir notre graphe de synonymie.

En appliquant les autres patrons on aura, en plus des quatre verbes issus des quatre
mots trouvés, les verbes définissants suivants : « U< )9\ », « lee .
L’exemple, suivant, nous éclaircira sans doute, sur 1’utilisation de ces patrons. Soit alors

I’entrée verbale « =< », en consultant le dictionnaire nous dressons sa table des

définissants suivante :

Contexte Définition

SOL B3 e | @bl

w3l e bl

I dle Sal @l

ol do> Sglo | didS

ql 2350 3631 )] 453

58l Sgo il sl 6l dbls

Tableau 10 : Définissants du verbe « <@ »
En analysant les définitions selon le contexte nous pourrons tirer les verbes définissants

suivants selon :

= 1% Patron : « <) », « dﬁg », « (B », « @J\ »,
2" Patron : Aucun

Patron : Aucun

« Jl\.'&l »,

3éme
4°™ Patron :

P

«

Séme

Patron :

Ainsi les verbes synonymes, ressortissant de ces mots, sont en nombre de six. Un cinquieéme
exemple pour catégoriser les patrons 6 et 7 : les entrées verbales « Ad et « LA 5 en

recherchant les définitions de ces verbes on obtient le tableau 11 suivant :

Contexte Définition

531 o il oo telet Lo iy sl
Contexte Définition [ Ial GEGY aY Sy
Jdlsb @l aesl @kl &5 b Ll oK ol o2 LS @ B3,
LLISL 0555 @ als @) qgiey el )l O Gl elo

Tableau 11 : Définissants des verbes « 3& » et « Q& »
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Remarquons que la aussi, si nous devons appliquer le premier patron, nous

retiendrons les quatre mots définissants 1’entrée verbale « & » de la premiere ligne, puis les

deux autres de la deuxieme ligne - « 52 » et « 44Xa » - ensuite vient le 6éme patron pour
en ajouter «zY=» Quand a la seconde entrée « <& » seulement la phrase courte
correspondant au 7&me patron : « 4 Cliy 5 est retenue, pour extraire le verbe définissant
«&lay, Bien que, dans la deuxiéme ligne contient des mots simple, mais notre algorithme les
ignorent du fait que « »Ja! &Y » succede la lexie candidate, suivi de I’un des caracteres :

{cgol)

Remargue : une extension de notre étude pourra augmenter le nombre de relations, en

exploitant d’autres relations autre que la synonymie, dont I’antonymiie et la Troponymie.

Exemple :
Contexte Définition
coall &b I35
456 T ey Y8 i olloc]
a3l OB g o3l Sic 585 4 rglih U35
Sl eb e ad Ll L
al> N i

Tableau 12 : Définissants du verbe « & »
Nous remarquons dans la quatricme ligne de définition de 1I’entrée verbale en
question : « & », et plus exactement la phrase définissante : « L-wu 4b bl 5 peut nous
décrire une « maniere de », du verbe « Xl 5 et ceci peut conclure a considérer que : « & »

est Troponyme de « i ».

2.2.3. Sous graphe de synonymies

La plupart des méthodes proposées pour extraire les relations a partir du texte
ont des triplets a base de termes en sortie. Un tel triplet, [Termel, Terme2, Relation],
indique qu'un sens possible de termel est lié a un sens possible de terme2 par le biais d'une
relation. Bien qu'il soit possible de créer un réseau lexical a partir de ce dernier, ce type de
réseaux est souvent peu pratique pour les applications informatiques, telles que celles qui
traitent de 1'inférence. Par exemple, en appliquant une regle simple transitive,

A Synonym_of B A B Synonym_of C = A Synonym_Of C

Sur un ensemble de triplets a base de termes, cela peut mener a de sérieuses

contradictions, cela se produit parce que le langage naturel est ambigu, surtout quand on traite

une large couverture de connaissances. [OLI09].
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Comme déja mentionné plus haut, notre algorithme recherche les synonyme
directs d’une entrée verbale du dictionnaire « (%) aaxs». Ensuite, les verbes définissants
deviennent des entrées et a leurs tours on recherche chacun de ces verbes définissants, et ainsi
de suite... en prenant une seul fois le verbe trouvé afin de pouvoir s’arréter dans les
recherches. Une fois terminé, un sous graphe est tracé et une matrice d’adjacence est établit.

Prenons un simple exemple pour illuminer notre compréhension, soit 1’entrée

o
,,,,,

Contexte Déefinition
J25 Glniis |>;3.35§3LEJ|@3L’;>
Sl lmils 5585

o
,,,,,

Nous remarquons qu’ici, il y a un seul mot définissant selon nos patrons : « (3323 » et

que ce méme verbe, en recherchant ces définissants on obtient le tableau 14 de définition :

Contexte Définition
A mhe
0o Sillall 3355 Zgoabol 13}
dalall 5385 oo 5 dle>

Tableau 14 : Définissants du verbe « (3.2 »
Les verbes extraits sont « (3J », « skl ». Nous continuons a rechercher les synonymes
des deux verbes précédemment trouvée. Le premier verbe « @3 », (voir tableau 15), n’a pas de

définissant selon nos patrons :

Context_e Définition
loo S 55 cody o liny Fpacbl
il 55 lel> ol Lgwl, S8 oo g3k

Tableau 15 : Définissants du verbe « (3 »
Par contre, le second verbe « skl », en posséde « p¥», « &85 « % », « gab» et

« &30 » (voir tableau 16) :

Contexte Définition

Lay of 1515 asabl TS

elall ok | loleb S ) sk o
555 5 i 53 iy ol bl | 5311, gl s Gind ol oo 55 8 oy i
JSAI zabl b d Sl

"l zabl Slbog 650 5

all asabl @3,

Tableau 15 : Définissants du verbe « aﬂﬂ »

106



Approche adoptée conception et implémentation

et ainsi de suite jusqu’a épuisement des définitions de chaque verbe trouvé. De ce fait, on
obtient un sous graphe orienté dont le sommet est I’entrée verbale et les arcs représentent la

relation de synonymie. Voila une partie du sous graphe engendré par 1’entrée verbale

,,,,,

Notons par Gs le graphe global de synonymie qui est un sous graphe de Gp dont on
grade seulement la relation de synonymie entre les nceuds. Marquons aussi, que dans le
graphe de synonymie global Gs (issu du graphe Gp par I’application des patrons), il existe un
certain nombre de sous graphe de synonymie.

Fig. 38 : Graphe Gg du Verbe « Calatln,

Chaque entrée verbale du dictionnaire est en relation avec les verbes synonymes
présents dans sa définition, I’ensemble des couplets [entrée verbale — Verbe synonymie]
représentant cette relation, et qu’'on a obtenue par 1’application des patrons morpho
syntaxique définie sur l’intégralit¢é du dictionnaire, vont former le graphe global de la

synonymie du dictionnaire « El ghannye ».

2.2.4. Sous graphe de synonymie et matrice d’adjacence

La définition d’un graphe comme relation permet sa
représentation formelle et mathématique par une matrice. Le coefficient
m; j désigne le nombre d'arcs d'origine « 1 » et d'extrémité « j ».

Un graphe orienté a n sommets peut tre représenté par une matrice n X n

notée encore M telle que :

M [i,j] =1 {s’il existe un arc de « 1 » vers «j » et O sinon}.
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o

Exemple : Pour le réseau de synonymie suivant de I’entrée verbale « Jalia »

On peut tracer sa matrice d'adjacence Myx; comme suit :

Commencons d’abord par tracer le vecteur (Vs) des verbes entrant dans la construction du
graphe de synonymie en prenant I’ensemble des verbes (une seule fois) représentant les

lignes, éventuellement les colonnes de notre matrice :

A B C D E F G

Vs =1 gialia) el | 25| 3% |35 | x5l Sa
[ A B CDETFG
A0 111000
Mss=1Bo0o0001 10
C0000T100
DOOO0OOGOO0 1
EO0O0T1000°1
FOO0OOOOTG O
G 0000000 |

Une fois la matrice d’adjacence extraite, 1’étape déterminante de construction
des concepts entre en application — Le clustering —. Cette étape a été initialement définie apres
avoir constaté des éléments séparés dans le réseau de synonymie extrait a partir du
dictionnaire, que 1’on suppose, avait une structure en clusters apparemment convenable pour
identifier des synsets. Ceci a été aussi remarqué par [GFEO5] qui a utilisé 1'algorithme de
clustering de Markov (MCL) [DONOO] pour trouver des clusters dans un réseau de
synonymie.

Par conséquent, puisque MCL avait déja été appliquée a des problemes
similaire que le notre ([GFE(QS], [DORO06]), il semble convenir a notre objectif — Il serait non
seulement possible d'organiser un réseau basé sur les termes d’un dictionnaire, mais aussi, si
le réseau obtenu, provient de plusieurs ressources, le regroupement aurait homogénéisé la
représentation de synonymie.

Notons que dan un graphe, une simple transitivité telle que x synonyme y et y

synonyme z alors z synonyme de x, s’appelle la fermeture transitive. Cette derniere nous

permettra d’élargir notre sous graphe de synonymie en graphe couvrant ainsi notre graphe Gp

et d’appliquer ensuite 1’algorithme de regroupement MCL.

MCours.com 108



Approche adoptée conception et implémentation

2.2.5. Markov Cluster al.gorithm (MCL) & Clustering

Le graphe global de synonymie d’un dictionnaire monolingue est généralement
constitué de sous-graphes séparés c'est-a-dire, non connectés. L’algorithme de clustering
qu’on présentera n’opere que sur la matrice d’adjacence du graphe de synonymie, il est alors
tres utile d’appliquer cet algorithme a chaque sous graphe séparée, ce qui permet de réduire la
taille de la matrice d’adjacence et d’éviter de lancer des calculs matriciels sur une seule
matrice trop large qui peut alourdir considérablement le temps de calcul et nécessitant du
coup un traitement paralleéle non nécessaire.

MCL trouve les groupes en simulant des chemins aléatoires au sein d'un graphe
en comptant alternativement les chemins aléatoires de longueur plus importante, et en
augmentant les probabilités des chemins d'intra-cluster. MCL peut €tre décrit bricvement en
cinq étapes (plus de détails dans la section qui suit) :

(1) Prendre la matrice d'adjacence A du graphe,
(1)  Normaliser chaque colonne de A a 1 afin d'obtenir une matrice S stochastique,

(iii)  Calculer S?,
(iv)  Prendre « e » puissance de chaque élément de S? puis normaliser chaque colonne a A,

(v) Revenir a (i1) jusqu’a ce que le MCL converge vers une matrice idempotente - étapes
(ii) et (iii).

Etant donné que MCL est un puissant algorithme de clustering, il attribue
chaque terme un seul cluster en éliminant ainsi toutes ambiguités. Pour faire face a cela,
Gfeller et al. (2005) proposent une extension de MCL pour trouver des nceuds instables dans
un graphe, qui les dénotent souvent par « mots ambigus ». Ceci est fait en  ajoutant
aléatoirement du bruit stochastique A pour les entrées non nulles de la matrice d'adjacence
puis en exécutant MCL avec du bruit a plusieurs reprises. En observant les groupes obtenus a
chaque exécution, une nouvelle matrice peut étre remplie, qui sera basée sur la probabilité que
chaque paire de mots appartiennent a un méme cluster.

Nous suivons la méme procédure mais avec de légeres différences. Tout
d'abord, nous avons observé que, pour le réseau utilisé, les groupes obtenus sont plus proche
des résultats souhaités si: -0.5 < A < 0.5. En plus, dans la premiere étape du MCL, nous
utilisons la fréquence-pondérée de la matrices d'adjacence F, ou chaque élément Fij

correspond au nombre d'instances de synonymie existantes entre i et j.
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Bien qu'en utilisant un seule dictionnaire, chaque instance de synonymie sera
extraite tout au plus deux fois (a synonyme de b et b synonyme de a). Si par contre, plusieurs
ressources sont utilisées, MCL permettra de renforcer la probabilit¢é que deux mots

apparaissant fréquemment comme synonymes sont regroupés dans un méme cluster.
»  Clustering : Par conséquent la phase de clustering comporte les étapes suivantes :

(i) Diviser le réseau d'origine en sous-réseaux, de sorte qu'il n'y aura pas de chemin entre
deux éléments dans les différents sous-réseaux, et calculer la fréquence pondérée de la
matrice d'adjacence F de chaque sous-réseau ;
(ii) Ajouter du bruit stochastique a chaque entrée de F, Fij = Fij + Fij * 8 ;
(iii) Exécuter MCL, avec r = 1,6 sur F pendant 30 itérations ;
(iv) L'utilisation du Hard-clustering obtenues par chacune des 30 exécutions permet de créer
une nouvelle matrice P des probabilités de chaque paire de mots en F appartenant au méme
cluster ;
(v) Créer des clusters basés sur la nouvelle matrice P avec un seuil donné o = 0.2, Si Pij>a,
i et j appartiennent au méme cluster ; afin de nettoyer les résultats, éliminer :
(a) Les groupes assez grands, B, s'il y a un groupe de clusters C = C1, C2, ... Cn tel
que B =CluC2u...Cn
(b) Les groupes completement inclus dans les autres groupes.
En appliquant cette procédure au réseau de la figure 38 ci-dessus, on obtient les quatre

clusters ainsi représentés sur la figure.

2.2.6. Regroupement (clustering) en synsets

Une fois le regroupement réalisé par 1’algorithme MCL, nous allons chercher
comment extraire les Synsets a partir des clusters obtenus.

Notre dictionnaire D, et un réseau sémantique N, basé sur les termes ou
chacune de ses arétes dénote une relation sémantique R, localisant la signification des termes
entre deux nceuds. En utilisant D et N, cette étape va tenter de mapper d’un triplet basé sur les
termes vers un triplet basé sur les synsets. En d'autres termes, d’attribuer a chaque terme, « a »
et «b», d’un triplet (a R b) € N, un synset approprié. Le résultat est une base de
connaissances organis€ comme un Wordnet. Afin d’assigner un terme « a » a un synset A,

« b » est fixé et tous les synsets contenant a, Sa D, sont collectées.
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Si «a » n'est pas dans le Dictionnaire D, il est affecté a un nouvel synset A = (a). Sinon tous
les synset Sa; € Sa, avec n, est le nombre de termes [t € Sa;], déterminés par le triplet a base
de termes (t R b).

n .
2L est calculé.

Alors Pa, =
Sa,

1

Note :

Si R est une relation transitive, la procédure peut profiter d'un niveau de transitivité
pour I'appliquer au réseau : x R y # y R z — x R z. Cependant, puisque les relations
concernent seulement les termes, certains triplets obtenus pourraient étre incorrectes méme
s’ils peuvent €tre utilisés pour aider a la sélection d'un synset convenable, ils ne devraient pas
étre mappés aux mémes synsets.

Finalement, tous les synsets avec la plus haute valeur Pa, sont ajoutés au cluster C, ainsi :

= silCl=1 alors le terme « a » est attribué a I’unique synset dans C,

* s1lCl> 1 alors soit C’ : I'ensemble des éléments de C avec la plus haute valeur de n, et, si
IC’l =1, alors le terme « a » est attribué au synset dans C’, sauf si Pa, (4.

= Sielle n'est pas possible d'affecter un synset au terme « a », il demeurera non affecté. Le
terme « b », quant a lui, est attribué a un synset, en utilisant cette méme procédure, mais

en lui fixant le terme « a ».
Ainsi les clusters trouvés seront désignés par leurs indices dans le tableau T. Si V est
le vecteur des verbes du sous graphe (il faut respecter 1’ordre des verbes), on reconstruit les

clusters trouvés en remplagant les indices stockés dans i par leur Nom correspondants a partir

de V (V[t[i][jll)

2.2.7. Détails sur I’algorithme MCL

Entrées
MI|N,N] avec des O et des 1.
Fixer le parametre de force (Power) : e = 2 (par exemple).
Fixer le parametre d’inflation r : 1.6 (par exemple).
Sortie
S[N,N] une matrice constitué de probabilités (score entre O et 1) :
»  Quelques éléments non nuls et une majorité de 0
»  Sur chaque ligne les éléments non nuls constituent un cluster
Début

1) Normaliser les scores de chaque colonne la matrice M[N,N] => M devient matrice
stochastique stocker le résultat dans la matrice S :
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sG, H=M@GD (Diviser le score M[1,j] par le total des score de la colonne j).
2 M s )

2) Faire la multiplication matricielle suivante (calculer SZ), si e=3 faire $3=S’=S*S*S.

S2=S(1,j)*S(,j). Stocker le résultat dans S2.

3) Chaque élément de S2(i,j) de S2, le remplacer par S2(i,j) 1.6 (si r=1.6). (élever a la
puissance r chaque élément de la matrice) puis normaliser S2 comme dans I’étape 1.
4) Comparer S et S2 : Si convergence (égalité) alors arrété. Sinon faire S=S2 et aller a
2). (Refaire les calculs)
5) Interpréter le résultat apres convergence => Construire les clusters a partir de la
matrice calculée.
Fin.

Détection des clusters a partir de la matrice

Analyser chaque ligne -> pour chaque ligne non nulle :

= Mettre les éléments non nuls de la ligne dans le méme cluster.

L’exemple ci-dessous, présente une matrice de clustering 12x12, il y’a seulement quatre ligne

non nul, il en résulte quarte clusters :

#1000 - -= —_— - 1 {00 - -

- |00 10040 ——
(1500

[ - —_— 0500 v J—— J—

00,500 (1500

M

1. Le cluster {1, 6,7, 10}

2. Le cluster {2, 3, 5}

3. Le cluster {4, 8,9, 11, 12}

4. Le cluster {4, 8,9, 11, 12} déja extrait.

3. Implémentation

0. 5000

015040 —_ .50

(500

(1. 5040 {1,500

Dans cette section, nous allons présenter la plate de forme de développement et

I’ensemble des ressources intégré que nous avons utilisé pour la réalisation de la solution

proposé.
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3.1 Plateforme de développement

Environnement de développement : L’application a était réalisée avec le IDE Visual
Studio 6.0 de Microsoft et était écrite en langage Visual Basic 6. Le Systeme de gestion de
base de données — SGBD — de notre base de donnés lexicale a était réalisé avec le serveur de
base de donnée Microsoft SQL Server 2008 Express Edition. La plate forme est donc
exclusivement Microsoft, ce choix est justifié de part la possession de la licence VB6, la
gratuité de certaines éditions — SQL server Express 2008 (mappage possible en XML), la

facilité et I'intuitive de I'utilisation des langages et des interfaces proposés.

3.2 Ressources utilisés
3.2.1. Outils linguistiques.

Nous n’avons pas utilisé d’outils linguistiques ou autres (outils non disponibles
gratuitement), mais nous avons confectionné notre petit outil morphologique que nous avons
appelé « Extracteur ». Il est intégré dans la solution proposé, ce dernier a permit grace aux
patrons morphologiques d’extraire des verbes a partir des termes définissants de notre

dictionnaire.

3.2.2. Ressources lexicales.

Le dictionnaire est disponible en consultation en ligne depuis le site de la
société Sakhr'. Le dictionnaire analysé « Al ghannye » est constitué de prés de 30.000 fichiers
Html, la définition de chaque entrée est décrite dans un fichier Html propre. Notons que la
transformation de ces fichiers Html en base de données SQL Server a été réalisée par une

équipe de sidi Bel-Abbes dans le projet « KalimNet ».

Le choix s’est porté sur ce dictionnaire parce qu’il adopte une structure claire
dans la description des entrées ce qui nous a simplifié 1’opération d’extraction des différentes
entités qui composent la définition. Une autre faculté, dans 1’utilisation du dictionnaire « Al
ghannye », est I’information que décrit ces entrées : on peut discerner entre les verbes et les
autres entrées, ceci nous a permit d’extraire avec certitude toutes les entrées verbales.
L’absence de cette information nous aurait obligés de passer par une analyse morphologique

non exclu d’ambigiiité pour la déduction des entrées verbales.

1 - http://lexicons.sakhr.com/
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3.3. Architecture générale de I'application

Extracteur
des verbes définissants

—— | Table des définissants

construite

Dictionnaire R

« Al Ghannye » .
Patron Filtre
Morphologigue |

Suppression des verbes
définissants en doubles

B.D.D

Prétraitement

Constructeur
de graphe de
synonymie
A
(" Liste des | [m.C.L. Algorithme)|
Synsets I

L _;4:':‘ Clustering |

Fig. 39 : Architecture de la solution

La figure 39 montre les différentes étapes de traitement et I'interaction des

ressources dans le procédé du calcul. Ainsi un extracteur de R e
Feher  Eifbmn  Afichoge Dutds - FPeoiftie  Ci

verbes définissants basée sur 1utilisation des patrons . wuwswmmie 3 (2 13 5

morphologiques présentés précédemment est appliqué au

B phiwattngy Lyt P B et
Comremian - | Y 8 E1 @

4 BEDRCE]L B (300 Sercar 1001800 - B gppipe
3 Peer obs darndes

dictionnaire d’entrée pour obtenir la table « dbo.Tverbe ».

Cette étape est immédiatement suivie d’une opération de

. . . . 11 (1 Batcs de don b aysbarmic aim
nettoyage qui consiste a la suppression des verbes | e 5
1 1LY bk =
définissants en doubles dans la table «dbo.Tverbe ». deadpni =
1 L Schaimas da buae dedonndm 5
, . , 4 Tolybs
D’autres procédures sont appliquées pour nettoyer et (23 Tabien syetirmn s
i diszdilinkesT
préparer la table a la phase de traitement. La base de ey
k d B=gii) ]
2 . . 2 2 2 . 0 o dbaTemts
données ainsi récupérée contient la table des verbes sans B
1 0 dbavedeafnel
doubles appelée « dbo.VecteurSansDouble » (figure 40). u 3 dbaciirtaniaible

T [ Wies

Fig. 40 Bases de données et tables utilisées
Soulignons que cette phase préparatoire est tres importante pour la collecte de
I’ensemble des verbes définissants que I’on considere la ressource de base pour notre travail.

Apres le peuplement complet de notre base lexicale effectué lors de la premiere phase du
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traitement, la construction de graphe de synonymie d’une entrée verbale nécessaire pour
I’algorithme de clustering de Markov, devient possible et ceci, grace aux liens (Entrée
verbale, Verbes définissants) décrits par la table « dbo.vecteurFinal ».

Voici quelques propriétés statistiques sur la base de données lexicales obtenue apres la
phase de prétraitement :
= Table Entrée

o 27.799 entrés (mots).

o 10.003 entrés verbales (verbes). 34,73%
= Table des définissants obtenue « VecteurSansDouble » : 21.597 définitions au total

réparties comme suit :

Définissants Définissants Non
Entrée Verbale marqués comme | marqués comme entrée Total des verbes
entrée verbale verbale
6603 14561 433 21597
30.57% 67.42% 2.01% 100%

Tableau 16 : Distribution des entrée verbales dans le dictionnaire «Al ghannye »
3.4 Interfaces de recherches

L’interface du logiciel de recherche se compose de trois sous interfaces :

La premiere permet d’initier la recherche des synonymes d’une entrée verbale du
dictionnaire (ou choisie dans une liste ou saisie par clavier) et la construction du graphe.

La deuxieme est utilisé pour montrer I’étape de nettoyage et la derniere montre les
différentes étapes de calcul effectué dans 1’algorithme MCL et les clusters obtenus de la
recherche demandée. Notons qu’une fois que notre matrice d’adjacence établie, I’algorithme
de Markov — MCL - entre dans son application, cette étape de calcul est suivie par une
procédure de clustering afin de déduire les groupes de synonymes proches qu’on considere

chacun comme formant un synset.

3.4.1. Interfaces de la phase de prétraitement

La figure 41, illustre I’entrée de notre application, c’est-a-dire la premiere
étape du prétraitement qui va engendrer tous les traitements sous-adjacents. Cette étape
consiste a préparer la table des entrées verbales avec leurs définissants. Chaque définissant, a

son tour, est marqué lorsqu’il est identifié comme une entrée verbale. Toute la procédure
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prend un certain temps (= 1 journée) de calcul : un parcours des 21597 verbes de notre base

de données est nécessaire.

B Proirvmme o B 0 ﬂ!!l—‘ 1g T i |
il i Juill & il
| - By
el :..-Mz.ﬂu i sl
| El :I El D 4- D 3* |__| s Bl |__| ul_h!li Kl |__|
. || | || |l
and o |+ . e Datese
Siphiesidt - pid g
o= R G
| e ol i
| e ol oy
5 [ = S
w8l | [2] FIz] Texfeta] .
st Ealy P R T
A il e 4% 530854
) A aeend
ol fai§ iy o Ereti K
e am 536954
16025 — e AL
B ol Sl Aseesd
Fig. 41 : Interface de prétraitement : Etape 1
Une deuxieme étape de prétraitement e —
est exécutée afin de nettoyer la table Lpmany Jlnd¥l jpoiaas
o et o, ol
«dbo.Tverbe », générée de I’étape précédente, —"_'L:}'ﬁa.'a o o]
o] 5e o pe i P P =
des définissants en doubles et d’identifier (par || == L:: = S 3
Z e NEORE _-I..l [ = i o i of ‘-|
la clé de la table) chaque définissants comme
a Jlul-—lln-l-ﬂﬂhﬂ.rl-ﬂ‘l-l-h-‘-h.'ll il 5 e st
entrée verbale ou non. = o e S 1| s B P e B
N . . . . . sl aspass ¥ T mad ped saamaa F
La troisieme étape de préparation consiste a e T e
rechercher I’identifiant d’un verbe définissant J:ﬁ ] J: J:mm :.
et le classer. Cette partie est essentielle pour e iy o O o
. .J.Js1.!3n-w-.s- A .| ..u&.‘ LAy SRS E
construire la table « VecteurSansDouble », |~ - L : o

. “ Fig. 42 : Interface de prétraitement : Etape 2
laquelle repose tout notre traitement.
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3.4.2. Interfaces de la phase de traitement

B Pamwwior Syrarom Ere i eor. S [ - "

il gl il (s
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G 004004] e
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\ | i | ML el el boas Mgt _I‘{

Fig. 43 : Interface de traitement : Etape 1

La construction du graphe de synonymie Gp et I’agencement du vecteur globale
« VecteurSansDouble » comprenant toutes les entrées verbales ainsi que leurs synonymes,
demandent beaucoup de temps de calcul (plus de 4 heures pour une sa préparation — Non
Stop). Nous avons jugé utile de stocker ce dernier vecteur dans une table de notre
dictionnaire.

A la fin dans cette premicre partie, un second vecteur est constitué, regroupant
I’ensemble des verbes définissants d’une entrée verbale choisie. L’exemple de la figure 43 de

I’entrée verbale : « 33« » donne le vecteur final suivant :

5 - ” e s P P
P ’ Y s @

Va [ JB | G5 | et | Sl | CRRA | Canla | OB | Wl | o3 | Qeld | DAL | L | 05

Ce méme vecteur est pris horizontalement et verticalement pour ensuite construire la
matrice d’adjacence, 1’objet de travail de 1’étape 2 de notre traitement. Dans cette deuxieme
étape 1’algorithme de clustering de Markov entre en application pour générer les groupes de
verbes qui présentent un maximum de rapprochement selon la relation de la synonymie. Nous
avons mis au point un programme MCLnxn (pour n verbes définissants) pour mettre en

transparence cette étape de programmation :
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MCL : Markov CLustering algorithme [T Aficherla feriétre dentrée
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Paramétre d'inflation .= =Tetde =7, layoutalgorithm : Tree  /f choix de 'algorithme du |
Posilit : —| dessin. |
node.shape :ellipse ‘
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Fig. 44 : Interface de traitement : Etape 2

Une fois les synsets établis pour I’entrée verbale choisie, une description
textuelle utilisant la grammaire GDL (Graph Description Language) a été générée. Cette
production de grammaire permet d’une part de garder une trace de la matrice d’adjacence
construite pour une entrée verbale et d’autre part la visualisation du sous graphe de
synonymie grace a des outils spécialis€s pour la manipulation et la représentation des
descriptions GDL comme le logiciel aiSee (licence offerte par le constructeur via email)
qu’on a utilisé.

Le GDL est une description textuelle, utilisant une syntaxe simple et intuitive
qu’on peut considérer comme une retranscription, selon la grammaire définie, de la matrice
d’adjacence du graphe concerné (d’autres attributs peuvent étre insérés pour personnaliser le

comportement et I’affichage du graphe par le visuel).
118



Approche adoptée conception et implémentation

Etant donnée que la construction d’un sous graphe de voisinage (ou sa matrice
d’adjacence), de certaines entrées verbales, nécessite un temps de calcul fort considérable, il
était plus raisonnable d’opter pour le stockage immédiat dans la base lexicale du sous graphe
obtenue. Ceci nous a permit d’éviter de lancer le calcul nécessaire a la construction du sous
graphe de synonymie a chaque fois qu’on recherche les synsets pour un entrée verbale.

A titre d’exemple, la figure 45 montre I’obtention de quatre (04) cluster ainsi
quatre Synsets — par I’algorithme MCL, chaque groupe de verbe appartenant au méme cluster

a une couleur différente afin de mieux discerner les différents clusters du graphe.

Entrée
verbale

Fig. 45 : GDL du graphe de synonymie d’une partie de I’entrée verbale « paxn
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4. Résultat & évaluation

Nous présenterons dans cette section les résultats obtenues sur un échantillon de
verbes sélectionnés. Notons que 1’approche proposée bien qu’entierement automatique
suppose la validation des synsets calculé par un expert de la langue, nous concevons donc a
I’intégrer dans une solution de construction de synset semi automatique.

Nous avons opté pour une évaluation entierement manuelle des synsets de
I’échantillon choisi, I’expert s’est donc chargé d’évaluer selon son estimation la précision de

chaque synset et les erreurs présents.

Notre évaluation s’est porté sur un échantillon composé de deux verbes ; « N> » et

« ;) », L’évaluation de I’expert de cet échantillon s’est basée sur deux critéres : le nombre

de sens véhiculés dans un synset calculé et le nombre de verbes impertinent par synset.
Un synset par définition étant un ensemble de synonyme proche véhiculant un seul sens
(Matrice lexicale), le nombre correcte de sens véhiculé d’un synset (cluster) est égale a un, un
nombre de sens supérieur dans ce cas signifie alors un clustering moins précis.
L’expert s’est chargé dans son évaluation d’un synset calculé de diviser ce dernier en

deux sous synset ou plus si le nombre de sens véhiculé dépasse un seul sens.
Les verbes impertinents désignés par 1I’expert représentent des verbes qui ne doivent pas
figurer dans un synset calculé et qui ne peuvent appartenir a aucun des sous synset proposés
par I’expert.
De ce fait on explique les différentes colonnes du tableau en partant de droite vers la gauche :

— Colonne 2 : Synset (cluster) calculé par le logiciel.

— Colonne 3 : Nombre de sens évoqué par le synset calculé.

— Colonne 4 : Nombre de verbes non pertinent dans le synset, méme si on fragmente ce

synsets en plusieurs d’autre synset correcte.
— Colonne 5 : Note de I’expert pour un synset basé sur les valeurs de la colonne2 et

colonne3.

Pour le protocole de test, nous avons commencé par utiliser les valeurs usuelles de
I’approche originelle [OLIO9] en occurrence, un r = 1.6 (parametre inflation) et e=2
(parametre de puissance), les trois tableaux suivants présentent les résultats obtenus avec ces

parametres ainsi que 1’évaluation de I’expert de ces résultats :
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a. Evaluation des résultats de 1’échantillon avec un r=1.6

Nombres
Taux
de verbes | Différents Sens évoqué du Synsets calculés Nb
moyen de
impertine Synset A partir d’une entrée verbale r.
synsets
nts
Y N T O R PN
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1. Dissocier  pour P P T PP L PPN
| @ b1
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ZS/JJT LJ\?i 4‘}-5 cd} e cd:\:ﬂal 2
0 P R PR Y o R Y
20% 3 2. Echanger "}:‘.5 ‘&‘ ‘é"}‘ LJM‘ ‘&:J’.‘ ‘}ﬁ‘ ‘c’b)‘ ‘]@'E‘ .3 02
3. Faire apparaitre &5 ‘é‘-ﬁ fUT ST AL b Oy el 4
. e X IS S
4. Eclaircir S ‘d? ‘
65% 0 | 1 Viser ol ghel @ e s L)
2. Entreprendre s ‘{,‘: s 2
TR R OO IO |
30% ) 1. Disperser 7o 33501 Juf (e Ll ([l (03 S 2
2. Verser Gor L a o 04
3. Embellir Q) ¢« i o D
Bt g"'/ c:'dﬁj;' A4
RN IR YNE A B e R ERCITE A g I |
1. Achever P
100% 1 (29 (g 05
2. Vouloir PO
Gl cdsT B2
100% 0 1. Humidifier oo N B by 1|06
100% 0 1. Faire en sorte que ... oy Wb g;;aﬁ QP e G A e 1| 07
483 LCL.‘?; 4};3 Y. L;.L/? 4}1& 1
80% 1 1. Casser et Broyer = . 08
S 2
0 s ° 7 0 @ £
100% 0 1. Etre rempli ... Jo1 Ul o L1109
90% 1 1. Commencer f’aﬂ (e (s JaE Lt Gl dg 2] 10
0 P
100% 0 1. Plonger dans ... & bl gl (p 1 11
0 .
100% 0 1. Introduire o i g e 1) 12

Tableau 17 : Evaluation verbe « dh » avecr = 1.6
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Taux moyen Nombres de Différents Sens évoqué du Synsets calculés
de synsets verbes sysnset A parit d’une entrée verbale Nbr.
impertinents
1 Examiner, (U2, ‘r’“&““ AL |
50% 0 2 — s’expérimenter { J:?‘u:” [}b’-} 2 01
3 - informer f -
{L,j\ cﬂﬁ-\} 3
1 - Patienter <jua { L AR ‘/!’; > ‘/!‘q AP e} 1
2 - se faire tout petit (e (a$ £\ Wb yedS
40 % 1 e e i e 02
3 — tourner le dos & { e el (&St G Jedy) 2
100% 0 1 — maitriser {QS ‘pg" ‘u‘m “""*’ 1 03
1- Venir TR Y
R | 3
90% 1 o “P 04
& +4
100% 0 1 — pardonner Jb ‘:) das cuﬁ P | 05
Tableau 18 : Evaluation verbe « 5>3) » avec r = 1.6
Taux Nombres de Différents Sens Synsets calculés
moyen de verbes évoqué du sysnset A parit d’une entrée verbale Nbr.
synsets impertinents
100% 0 ! {3} | o
1 - - o
{ug\.c ‘6}‘3 CCSLQ}
2 .
{/ o (a0 ¢ ;Lﬂ cd}b’ }
50% 0 3 S 02
4 {3 L5
{35 BL |

S

Tableau 19 : Evaluation verbe « fs-gj» avec r=1.6

. Statistiques sur le résultat avec r =1.6

Nombre moyen des sens évoqué par synset : 18 +4 +5/12+5 +2 = 1,42 sens

Pourcentage des synsets avec un seul sens 8+3+1 /12+5+2 = 63,15 % des synsets :

Pourcentage de synsets avec deux sens = 2/ 124+5+2 = 10,56 % (28,56% des synset a sens

non unique).

Pourcentage de synset ayant plus de deux sens = (2+2+1) / (1742)=26,31% (71,24% des

synset a sens non unique).

122




Approche adoptée conception et implémentation

= Nombre moyen des verbes impertinents par synset = 9/12+5+2 = 0,64 verbes
» Taux des synset avec 0 verbe impertinent = 6+3+2/12+5+2= 57,9% des synset
» Taux des synset avec un seul verbe impertinent = 5/12+5+2=29,41% des synset

= Taux des synset avec deux verbes impertinents ou plus = 2/12+5+2 = 11,76 %

Sur cet échantillon évalué nous remarquons qu’une majorité des synsets calculés sont a

sens unique et ne comporte aucun verbe impertinent ou juste un seul.

Nous jugeons donc ces résultat satisfaisant du moment ou un nombre de verbes
impertinents inferieur a deux (zéro ou un) reste trés acceptable et non négativement

significatif sur la précision du résultat du clustering.

Toutefois le tableau montre un clustering parfois trop imprécis ou beaucoup trop de sens
totalement distinct sont réunis ; ensemble dans le méme cluster ou synset (Synset N°2 du
Tableau 17 par exemple). Ce type de synset retourné par le programme recgoit d’ailleurs les
pires notes d’évaluation de la part de I’expert. Ce probleme peut correspondre a un probléme
de granularité du clustering adopté, cette granularité parfois pas assez petite peut parvenir du
choix de la valeur du parametre r (inflation) de ’algorithme MCL. Le parametre d’inflation r
étant généralement choisie dans un intervaile entre 1,6 et 2 [OLI09], c’est la valeur 1,6 qui a
était suggéré dans [OLIO9] apres plusieurs tests puisque c’est avec cette valeur que le
clustering le plus satisfaisant a était obtenue mais cette valeur qu’on a appliqué est

apparemment non adéquate dans notre cas d’étude.

Nous avons donc relancé notre algorithme de clustering sur 1’échantillon de deux
verbes en augmentant la valeur du parametre d’inflation afin d’obtenir une granularité plus
fine dans les résultats du clustering (Nombre d’éléments par cluster réduit).

Le tableau ci-dessus représente les nouveaux clusters obtenus avec une valeur du parametre r

égale a 2.2.
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b. Résultats de I’échantillon avec une inflation : r=2.2

Synsets avec r = 2.2 Synsets avec r =1.6
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Nous remarquons que le nombre de Clusters/Synsets passe de Cing a huit pour le graphe de
«IMTAHANA » et est presque égale aux neufs sous synsets corrects proposés par I’expert,
ce qui veut dire qu’on terme de nombre de synsets retournés les résultats sont plus précis.
En ce qui concerne la précision des huit nouveaux synsets obtenus on remarque deux
choses :
= Les synsets/clusters totalement correcte ou presque (synsets 6 ,7 et 8) ont était
redécouvert et n’ont pas changé.
= Les synsets/clusters a grosse granularité obtenus précédemment ont était fractionné en
des synsets/cluster plus fin et qui se rapproche beaucoup plus des sous synsets correcte

proposés par 1’expert.
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Pour le verbe « 3¢ » les méme remarque peuvent étre réitéré a savoir un nombre de

clusters plus proche de la répartition en sous synset correct et a granularité plus fine que
I’expérience précédente et nous avons obtenus plus de synset/clusters totalement correcte ou
presque. Ce changement de valeur du parametre r (de 1,6 a 2,2) nous suggere, d’apres cet
échantillon, une granularité beaucoup plus fine et que les synsets/clusters correspondent
beaucoup plus a ce qu’il devrait €tre par rapport a I’expérience précédente avec le parametre r

al.6.

D’aprés notre expérimentation et les différents résultats obtenus, on peut dire que

I’augmentation du parametre r a la valeur 2.2 est un choix judicieux qui nous a permis de
retrouver une granularité plus adéquate et qui se rapproche le plus des solutions correctes.
En ce qui concerne les verbes impertinents, il est a rappeler que compte tenu de la lourdeur
des calculs et du temps nécessaire, le sous graphe de synonymie a était a chaque fois tronqué
et ne représente pour le premier verbe ‘hallala’ par exemple que le dixieme du total du
nombre des éléments (100 élément considérés sur 1000 environs). Si les sous graphes de
synonymie ont était pris dans leur intégralité, ils se pourrait que certains verbes impertinents
peuvent quitter des clusters actuels pour rejoindre un nouveau cluster, dans 1I’impossibilité de
vérifier en pratique cette hypothese, cette derniere reste toujours plausible et ne pourra €tre
vérifié qu’une fois I’expérimentations sur les sous graphes complets effectuée.

En ce qui concerne la précision des clusters/synsets obtenus, ils sont en respect avec la
sémantique lexicale arabe. Les résultats obtenus sur I’échantillon sélectionnés, bien que
réduit, montrent que les synsets/clusters proposés, restent parfaitement exploitable dans une
solution de construction de synsets semi automatique, qui nécessite 1’intervention de I’expert
pour I’étape de la validation.

On note cependant que si la granularité est plus adéquate avec une inflation a 2.2, des
verbes sont a la mauvaise place (dans le mauvais synset), en d’autre terme, il faudra échanger
un verbes ou plus entre deux synsets pour obtenir des synsets totalement correct. Nous
pensons dans ce cas que les structures de groupe découvertes par 1’algorithme MCL de facon
tres efficace d’un point de vue mathématique sont parfois sémantiquement incorrectes. Mais il
faut rappeler que dans un contexte d’exploitation semi automatique les clusters
automatiquement découverts sont d’'une grande aide et permettraient de soutenir efficacement

I’expert dans sa tiche de création des concepts d’une ontologie lexicale.
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