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Résumé
Le travail présenté dare mémoire vise a réaliser un systeme de compréhension Autom
tique del’énoncé spéciique a un domaine, en premier liede§ pourquoi, NOUs nous ings-
sons auSysteme de Compréhension humaine. Ce dernier, nous a permis de concevoir deux
approches de Compréhension : Conceptuelle (ou Déterministe) et Thématideeak-
liste).
En deuxieme lieu, on vise la mise au point’dechitecture de baséuh Systéme Générale de
Compréhension’énoncé. Dans ce sens, nous avons considéré deux applications distinctes
(i) Une application d’interrogation d’une base de données de Scolarité, (i) Application
d’Extraction d’Information (Diagnostique Médicl
Mots-clés: Compréhension d&énoncé, Conceptuelle, Thématique, Déterministe, Probab
liste, Scolarité, Médical.
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Introduction Générale

Contexte Générale

Un systémael’interaction vocal permet a un utilisateur humain de coopérer avec la machine
pour mener a terme une tache en utilisant un dialogue en langage naturel. Dans les visions
futuresde la technologie de l'interaction, la machine parlante est vue comme omnisciente

trés articuléeet souvent anthropomorptesivec la possibilité de fournir tous types d'info

mations utiles, de réagir a un large éventail de situations et de probédoeeseconnaitre

des gestes et des émotions. Cepenttaréalité actuelle des systemes de dialogue est-nett

ment inférieure a celle de leurs homologues dans la science-fiction. Tous de méme, dans le
commerce les systémes disponibles sont en mesure d'automatiser une variété de services a la
clientéle, telles que fourniture d'information de vol, les prévisions météo, résultats sportifs

les cours des actions, et ils peuvent également supporter les transactions telles qua-a réserv
tion des hétels, location de voitures, des paiements, ou le téléchargement de sonneries pour les
téléphones mobiles. Ces systémes sans opérateurs humains sont des taches banales qui sont de
nature répétitive et peuvent donc étre facilement automatisées, et pour lesquels la parole est
aussi un mode de communication naturel. Toutefois, les laboratoires de recherche a travers le
monde sont continuellement entrainda repousser les frontieres en développant des sy

temes avec plus de fonctionnalités avancées. Ces systemes ont une interface plas convers
tionnelleetils accomplissent des taches plus difficiles telles que la planification de Bévacu

tion d'une zone de catastrophe. D'autres recherches consistent a rendre les systémas plus atte
tifs aux besoins de I'hnomme ainsi que de montrer les caractéristiques anthropomorphiques
dans leurs réponses, par exemple, en permettant aux syd&raesnnaitre les états ém

tionnels de leurs utilisateues par I'affichage de méme des émotions appropriées dans le
cadred'un dialogue [1] ou encokerivaliser avec la capacité de I’esprit humain a détermi-

ner des réponses précises a des questions en langage natufg]. »

Les systéemes d'interaction vocale, en revartgke qu’ils intégrent les technologies de base

de la reconnaissance automatique de la paralelatsynthese vocale, exigent également des
fagons de comprendta demande de |'utilisateur et générent ensuite les actions @i les r
ponses appropriées. Ces fonctionnalités sont la responsabilité du module de Compréhension

d’Enoncé.

! Omniscient: Qui sait tout.
2 Anthropomorphe: (Humanoide) Qui a la forme, I'apparence humaine
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La compréhension de la parole est un sujet pluridisciplinaire qui fait intervenir des aspects
informatiques, linguistiques, cognitifs mais aussi de traitement de signal et d'intelligence art
ficielle. Les applications visées par ce sujet sont aussi diverses que variées. Les plus connues
sont celles liées a l'interrogation des bases de données, celles utilisées dans le cadre du pilo-
tage de machines I’exploration de données.

Le but ultime est de simuler la communication humaine et de réaliser ainsi des systemes
d'interaction multimodale et spontanée. Dans de tels systéemes, la composante de Compréhen-
sion d’Enoncé joue le réle le plus prometteur.

Les travaux présentés dans cette thése se situent dans le cadre de la CompréBansicé d

en Communication Homme-Machine. Les applications traitées concernent l'interrogation vo-
cale de bases de données et I’exploration de données ou le dialogue est finalisé et propre a un

domaine donné. Cela signifie que les systemes visés sont spécifiques a une application donnée
et que le vocabulaire utilisé est limité au domaine de cette application.

Dans notre travail, nous nous intéressons plus particulierement a I'approche statistique pour la
CE (entrée de type texte). Cette approche a été utilisée dans de nombreux autres travaux ou
elle a fait preuve de simplicité et d'efficacité [3], [4], [5], [6]. Elle présente I'avantage de

duire le recours a I'expertise humaine pour établir les regles d'inférence. Dans cette approche,
le probléme de compréhension est divisé en deux parties : la traduction sémantiqueéet la gén
ration de réponses. La compréhension proprement dite est réalisée au cours de la premiere
étape ou on associe a chaque phrase un ensemble de concepts qui permettent de la traduire
sémantiquement [6].

Problématique

En effet, notre premier probléme est de réaliser un Systéme de Compréhension d'Enoncé en
CHM fonctionnel. Ceci dit, avoir N applications dans M langue nous raménera a réaliser
M*N applications du fait que chaque application est propre a un domaine et une langue don-
née. Mais cela est irréalisakl&in point de vue de ressource humain, temporel et financiére.

Donc, notre probléme majeur est la réalisation d’un Systéme Générale de Compréhension
d’Enoncé qui sera adaptable & n’importe quelle domaine (en infligeant des modifications aux
seins des bases de données seulement) et langages (cestefaienire de plus en plus de
I’importance par les systémes de reconnaissance de la parole multilingues ou la détection de
la langue, mais pas en compréhension).

Apports de la mémoire

Les travaux de cette these s'articulent autour de lI'approche statistique pour le SyCE-CHM. En
premier lieunous proposons 1’utilisation d’un algorithme de segmentation de texte en phrase
basé sur les travaux de (Kiss et al.,)[7} fait qu’on ne considére que les phrases comme

entrée de notre systeme.
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En deuxiéme liewn se basant sur I’aspect cognitif humaine de découper la phrase en mots
envers sa compréhension ; onfaia submerger une sous étapes qui est I’analyse lexicale ser-
vant en plus de segmenter les phrases en dieffectuer une premicre réduction de dimen-
sion en filtrant les termes non signifiants.

En troisieme lieu, on va présenter une premiére version de notre systeme en adogtant la m
thode d’extraction automatique de concept [6] suivant la méme architecture mais en utilisant
d’autres méthodes de représentation vectorielle servant a extraire le sens caché dans une

phrase, en regroupalet mots les plus proches d’un point de vue sémantique en concept en

utilisant un algorithme de classification non supervisé. Ces concepts seront utilisées pour ét
gueter les phrases (traduction de phrase du langage naturel vers le langage conceptuel), e
suite seront traduit en requéte SQL interprétable par un systéme de gestion de base de don-
néesCette derniére étape n’est utile que pour les systémes d’interrogation de base de données

(traduction en langage SQL), mais pas pour les systémes d’exploration de données.

En dernier lieu, on va présenter une nouvelle architecture en se basant sur un autre aspect co-
gnitif humain qui est la catégorisation des textes par théme. En intégrant de plus unsutre cla
sificateur supervisé servant a regrouper les phrases en catégorie ayant un theme commun.

Plan du mémoire

Le premier chapitre de ce mémoire est consacré a la présedtatiyntémes d’interaction
vocale en mettant I’accent sur le probléme de la compréhension qui est la maille forte dans la
chaine de ces systemes. En secandtat de I’art des systéemes de Compréhension de la R-
role est présent s’intéressant depuis les différentes approches existantes (stochastique,
linguistique, connexionnis}& 1’approche statistique. Enfin, nous passons en revue les princ
paux modeles de langage utilisés dans la littérature.

Le deuxieme chapitre éclate en long et en large les différents composants du systéme
SyCE-CHM, toute en présentant les différents algorithmes qui surgissent au niveau de chaque
composantEn second, on va présenter I’approche qu’on va adopter pour notre systeme.

Dans le troisieme chapitre, nous présentts/ironnement SyCE-CHM ainsi que les dié-

rents algorithmes utilisées par chaque composant. En second partie, on va submerger notre
systeme dans un milieu réel qui est la réalisation de 1’application de Scolarité en se basant

totalement sur 1’environnement SyCE-CHM. Pour avoir une vision plus compléete des dapac

tés decetenvironnement, on va le soumettre a un autre domaine qui est celui de la Diagnostic
Médicale. A ce niveals, le SyCE-CHM actuel atteint ces limites du fait qu’il n’est utile

que pour les systémes d’interrogation d’une base de donnée a un certain niveau seulement.

Le dernier chapitre est deviser en deux partie, une servant a améliorer les qualités du SyCE-
CHM en incrustant des modifications internes, la second partie est consacrer pour lafprésent
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tion d’une nouvelle architecture des SyCE-CHM qui est supposé étre indépendante de
I’application et du langage (Générale).

Nous terminons ce manuscrit par une conclusion et quelques perspectives concerriant les di
férents travaux effectués.

En complément, cing annexes sont ajoutées a ce mémoire. Les trois premiers consistent a des
tutoriel numérique sur les algorithmes LSA, K-moyennes et le classificateur Bayésien Naif,
alors que les deux restants contiennent le code source complet des deux systemes.
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Chapitre |
Structure Générale d’un Systéme de Compréhension

de la Parole

l.1. Introduction

Nous allons dans un premier temps présenter le contexte d’étude sur lequel nous nous
focaliserons, a savoir la compréhension des énoncés oraux spontanés dans les Systemes Vocal
Interactifs SVI et plus généralement dans tous systemes interactifs dont une des modalités
d’entrée est la parole continue. Ces systémes permettent le plus souvent de consulter une base

de données et ils concernent tous une tache finalisée, bien délimitée tel que les
renseignements ferroviaires.

Apres avoir fixé le cadre de notre étude, nous étudierons la problématique de la
compréhension de la parole en Communication Homme-Machine et plus particulierement
celui de I’énoncé ainsi les difficultés auxquelles un module de compréhension robuste doit

faire face.

Enfin, nous exposerons, dans la derniére partie de ce chapitre, un apercu global de divers
systemes de compréhension que nous ordonnerons selon quatre axes de classification, puis
nous présenterons quelques systemes connus et dont le modeéle est proche de celui que nous
proposons.

|.2. Contexte d’étude

L’objet d’étude de ce mémoireconcerne la modélisation, la conception et 1’évaluation d’un
Systéme de CompréhensiotEdoncé (entrée textuel) en Communication Homme-Machine.
Nous allons présenter dans cette section les SVI en décrivantdeutimes d’application et

leur fonctionnement général.

[.2.1. Les Systemes Vocaux Interads

[.2.1.1.Domaines d’application

Un Systeme Vocale Interactif (SVI)est un systéme qui permet a un ordinateur d'interagir
avec les humains grace a I'utilisation de la voix et les entrées clavier DTMF

Dans les télécommunications, le SVI permet aux clients d'interagir avec la base de données
d'une institution via un clavier de téléphone ou un microphone, aprés quoi ils peuvent servir
leurs propres enquétes en suivant un dialogue interactif avec la machine.

La technologie des SVI est également introduite dans les systéemes automobiles pour une
utilisation mains-libres. Le déploiement actuel dans le domaine automobile tourne autour de
la navigation par satellite, par onde radio ou par téléphone mobile.

! DTMF : Dual-Tone Multi-Frequency
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De tels systemes fonctionnent actuellement sur une tache finalisée dans un domaine
particulier. En effet, de nos jours nous ne savons pas réaliser des systemes qui ne soient pas
focalisés sur une ou quelques taches données. C’est en effet les connaissances du domaine de

la tache qui permettent de faire face a toutes les difficultés rencontrées lors de la réalisation
d’un dialogue. Ces connaissances permettent, entre autres, de contraindre les étapes de
reconnaissance et de compréhension de 1’énoncé prononcé par l’utilisateur. Un moyen de
contourner cette difficulté est de construire un systéme général permettant de rediriger le
dialogue vers un systéme traitant une tache particuliére. C’est ce qui a été réalisé par Seneff

[8] et Carobug9].

Les prototypes de SVI sont de plus en plus nombreux en laboratoire et commencent petit a
petit a étre opérationnels dans la vie de tous les jours. Ils peuvent étre utilisés par téléphone, a
I’aide de bornes vocales ou encore via internet. On voit ainsi apparaitre des systémes
opérationnels qui permettent un dialogue interactif avec l'utilisateur via le téléphone. Ces
systemes concernent des applications aussi diverses que la réservation ferroviaire par
téléphone (Mise en service par les chemins de fer néerlandais suite au projet européen ARISE
[10]) ou encore le routage téléphonique grand public (mis en place en 1992 par ATRT [11]

[.2.1.2. Architecture générale d’un SVI

Le principe d'un systeme vocal interactif est assez simple : l'utilisateur formule une requéte,
celleci doit étre reconnue par le module de reconnaissance automatique de la parole et
comprise par le module de compréhension, ensuite le contréleur de dialogue détermine s'il
doit demander des précisions sur la requéte ou s'il doit consulter la base de données pour
fournir une réponse, le systeme génere alors en retour le message de réponse et la synthétise.
Un systeme vocal est composé de cing principaux éléments correspondant aux cing grandes
étapes du systeme que nous venons de citer. La Figutéctifll’architecture représentative

de la majorité des systemes vocaux [12].

v" Reconnaissance de la parole Ce module a pour but de transcrire le signal vocal énoncé

par I’usager en un message orthographique. De plus en plus, les systéemes de reconnaissance
automatique de la parole proposent plusieurs solutions candidates classées selon leur score de
vraisemblance. Ces solutions peuvent étre données sous la forme d'un graphe de mots (appelé
aussi treillis de mots) ou de plusieurs suites de mots.
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Texte \

ﬂarole

____________ )
(
| Reconnaissance ——" Compréhension] N ; ©
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Figure I.1 : Architecture générale d’un systéme vocale

v Un module de Compréhension- par abus de langage, la majorité des travaux
concernant les systémes interactifs utilisant comme modalité la parole ont tendance a
confondre entre le Systétme de Compréhension de la Parete le module de
Compréhension. ©O comme montrédans la Figure 1.1e second n’étant qu’un simple
constituant du premierplus celui de la reconnaissance. Alors, dans ce qui suit ce qui
nous intéresse est le module de compréhension, qui produit une représentation sémantique a
partir des phrases transcrites par le module de reconnaissance [13].

v' Controleur de Dialogue -- Il a pour fonction de consulter la base de données pour
fournir les informations demandées ou il dégtldaut demander des précisions a l'usager. Il

doit aussi choisir la meilleure stratégie de dialogue a mettre en ceuvre pour simplifier la tiche
del'usager et lui permettre de réaliser son but le plus facilement et rapidement possible. Deux
taches sont nécessaires pour assurer le fonctimnnd un tel module, le gestionnaire de

buts de dialogueet celuide la tache[14].

v' Génération de message Le processus de génération est effectué généralement en deux
étapes : la génération profonde (« Quoi dire ? ») et la génération de surface (« Clamment
dire ? »). La génération profonde détermine le contenu du message et la facon dont il sera
structuré, ensuite la génération de surface permet de choisir les mots qui composeront le
message, faire des transformations linguistiques (anaphores, ellipses, coordinations...) Si
nécessaireComme nous 1’avons mentionnés plus haut, 1’étape de génération profonde est
généralement incluse dans le contrdleur de dialogue [15] [16].

2 Definition:

Spoken language understanding involves two primary component tegtasolo
Speech Recognition (SR), and Natural Language (NL) understandin

La Compréhension du Langage Parlé comporte deux modules essentiels:
Reconnaissance de la Parole, et Compréhension du langage naturel (énoncé)
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v' Synthése vocale- Une synthése vocale permet de créer de la parole artificielle a partir
d'un texte. La synthese vocateansforme le texte en code utilisable par une voix. Il existe a

la fois des voix payantes et gratuites, ces derniéres sont souvent de moins bonne qualité mais
elles sont intéressantescannaitre pour tester 1’utilit¢é d’une synthése vocale ou pour une
utilisation occasionnelle. Les voix sont identifiées par des prénbmgualité d’une voix

dépend de différents critereemme 1’intonation (affirmation, interrogation), 1’accent, le

rythme (vitesse), ’intensité (volume), I’articulation et les parasites. Une voix monocorde

(peu d’intonation) sera percu robotique. Il existe également un caractere individuel subjectif

qui influence le choix d’une voix [17].

L’architecture des systémes vocaux interactifs décrite ici est une représentation simplifiée de

la majorité des systemes. Cependant certains systemes different légerement de cette
architecture : par exemple, 1’étape de compréhension est parfois réalisée en méme temps que

I’étape de reconnaissance [18].

[.2.2. Le probleme de la compréhension de la parole

La compréhension de la parole constitue une étape clé au sein d'un processus de
communication humaine. Dans les dictionnaires, communiquefigigttansmettre” ou alors

faire savoir et faire connaitre. Il s'agit de transmettre ou de faire savoir quelque chose, une
idée, une pensée ou un état. Communiquer nécessite donc deux acteurs, un émetteur et un
récepteur. Le récepteur est celui qui va recevoir ce qu'on veut transmettre et c'astneelui

doute qui a la tache la plus fidile dans le processus de communication car il s'agit de
comprendre ce qu&metteur veut lui faire savoir. Goethe a dit "Parler est un besoin, écouter

est un art." [19].

La parole constitue le moyen de communication le plus simple et le plus utilisé par 'Homme.

Ce mode de communication met en action un certain nombre de facultés humaines qu'il serait
tres dificile d'imiter artficiellement. Tout d'abord la faculté de parler, d'écouter mais aussi,

de voir et de percevoir. Ensuite, viennent les facultés d'analyser, de synthétiser et de
comprendre. Enfin, il faut savoir s'exprimer et faire comprendre aux autres nos réactions et
nos deésirs.

Ce processus trés complexe, fait donc intervenir plusieurs capacités humaines qui
interagissent entre elles pour délivrer un message et pour comprendre les messages des autres.
La communication orale homnraechine, quant a elle fait intervenir deux acteurs, I'hnomme

avec ses facultés et ses défauts et la machine. Les capacités de chasuactiucs sont tres
différentes et jusqu'au moment de I'écriture de ces lignes, c'est 'homme qui a la charge de
s'‘adapter aux systemes de communication orale actuels [20]. C'est a lui de faire t'effort e
d'adapter ses messages aux exigences de ces systémes : vocabulaire limité, environnement
non bruité, une maniere correcte de s'exprimer, etc. La machine, elle, progresse mais le réve
de pouvoir faire comme I'homme reste encore loin.

L’étape de génération des commandes (génération de réponses + présentation du résultat) ne
nous sert que pour véer et valider I'étape de compréhension.
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1.2.2.1. Les différents types d'entrées des systemes de compréhension

Chez I'homme, comprendre c'est construire une image mentale de tous ce qui I'entoure. Il met
en ceuvre pour cela ses cing sens (toucher, vue et ouie). Il s'agit donc de coordonner et
d'analyser cing types d'entrées en plus de ses croyances et de sea@gentérieures afi

de comprendre tout événement extérieur.

Pour la machine, ceci est trop complexe a réaliser, un systéme de compréhension en général,
peut avoir plusieurs types d'entrées possibles relatifs a différentes modalités, comme la parole,
le texte, les gestes, etc. mais leur cohésion et leur analyse et beaucoup plus modeste que ce
qui se passe chez I'homme. De plus, pour un systeme de compréhension de la parole, I'entrée
peut se présenter sous plusieurs formes possibles : signal, transcriptions phonétiques, parole
reconnue, texte, etc. qui sont toutes issues de la méme modalité a savoir, la parole. La chaine
de traitement de la parole est présentée phigare 1.2, la sortie de chaque étape peut étre
considérée comme entrée possible au module de compréhension. Le traitement au sein du
systeme de compréhension differe d'une forme d'entrée a une autre. Cependant, ee systéem
doit fournir en sortie une forme précise du résultat qui donne le sens littéral de caéui a é
prononcé.

i Modéle acoustique : Modele de langage
| 1
S Transcriptions phonétique
Signal MFCC \/ SCII p q
—»{ Paramétrisation Reconnaissance Mots

N meilleures solutions

Figure 1.2 : Chaine de traitement du signal de la parole
1.2.2.2. Le systéme de compréhension humain

Lorsqu'une personne prononce une phrase, les mots sont transmis au cerveau de son
interlocuteur sous forme de signaux nerveux jusqu'au cortex auditif, qui est une aire
sensorielle primaire. L'information auditive gagne ensuite I'aire de Wernicke, ou les mots sont
reconnus et ou le sens de la phrase est décrypté. L'aire de Wernicke est une aire associative de
type sensoriel qui intervient dans la perception des mots et des symboles du langage. Une
personne souffrant d'une Iésion dans cette région n'est pas sourde : elle peut encore entendre
les mots et tous les autres sons, mais elle ne peut leur attribuer un sens. L'aire de Wernicke
permet d'associer les mots, puis de retrouver leur sens. De ce fait, elle intervient directement
dans la mémorisation des signes utilisés dans le langage. Les mécanismes mis en jeu dans
cette aire nous intéressent particulierememarce que c'est l'aire responsable de la
compréhension chez 'homme. Cependant, il reste encore une grande part de mystére dans le
fonctionnement réel au sein de cette aire comme au sein de la totalité du cerveau humain.
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Détaillons tout d'abord lI'acheminement d'une information percue par 'homme. S'il s'agit de
parole, les signaux sonores sont recus dans le cortex auditif primaire et interprétés dans l'aire
de Wernicke. Pour un mot lu, ce mot sera recu dans le cortex visuel primaire et interprété dans
la circonvolution angulaire et par la suite dans l'aire de Wernicke. Ensuite, les signaux de
I'aire de Wernicke sont acheminés vers l'aire de Broca a travers un circuit nerveux qui relie les
deux aires (Figure 1.3).

Aire motrice primaire
Alre prémaotrice - Alra somesthésique primaire
= < / Aire pariétale postérieurs

Alre oculo-motrice
T

—. 4

Aire motnce du
langage (Broca)

Alre visuelle asociative

Cortex prafrontal s

Alre gustative Alra visualle primalra

Alre auditive primaire

Alre auditiva associative ;‘

Figure 1.3 : Les aires de Broca et de Wernicke.

Afin de produire une réponse, le cerveau active des programmes moteurs de l'aire de Broca
pour le contrble de la formation des mots et transmet des signaux au cortex moteur pour le
contréle des muscles de la parole. Schématiquement ceci peut étre résumé d'une maniére
simplifiée par la&igure 1.4.
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Parole Texte
(Aire de ["audition ] [ Aire visuelle ] Analyse
Qure - A S
°| Centre d’intégration IepmAandnsers
_’ \ ~
Toucher l

Aire de Wernicke Compréhension des mots

Circuit nerveux

Aire de Broca Phonétisation et langage

y

Cortex moteur

!

Parole

Articulation

Figure 1.4 : La séquence des traitements pour la perception et la production de la parole dans le
cerveau humain.

D'une maniére plus macroscopique nous trouvons les quatre étapes présentées dans la

Figure 1.5. La premiére est I'étape de perception. La deuxiéme est la construction d'une

représentation mentale relative a ce qui a été percu. La troisieme est une étape d'évaluation de

cette représentation mentale.filn la quatrieme étape consiste a réagir en se basant sur

I'image mentale construite et I'évaluation qui lui a été faite.

11
I Construction d’une 111 IV
Perception image mentale Evaluation Réaction

Représentation

Evénement
mentale . : . Parole
Impact Réactions Pensce Réactions
—_—> > 3 — > >
nerveux organismales ] Lifiguiisticue
Sensation guistiq

Figure. L5 : Les différentes étapes de compréhension chez 'homme.

Ces différentes étapes correspondent en fait a des niveaux d'abstraction. Le niveau Il
représente un niveau d'abstraction plus élevé que le niveau | et au niveau lll I'abstraction faite
est plus élevée que celle du niveau II.
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Dans son livreAlfred Korzybski [21] a dit :

« La totalité de notre connaissance fondamentale la plus profonde doit étre et peut étre
autre qu'hypothétique ; en effet, ce que nous voyons, entendons, seistone dont nous
parlons ou ce que nous inférons n'est jamaiSca”, mais seulement le résultat de nos

abstractions humaines a propos de ga ». »

En effet, le langage utilisé pour décrire nos pensées n'est qu'un moyen d'interprétation imposé
par notre communauté comme a dit Edward Sapir [22]:

« Si nous voyons, entendons et éprouvons en général dans une tres grandsure comme
nous le faisons c'est parce que les habitudes linguistigues de notre commuganbus
prédisposent a certains choix d'interprétation.»

Il en découle que le processus de compréhension de la parole passe par plusieurs étapes
d'abstraction et que notre réponse n'est qu'une traduction limitée de ces abstractions. Si nous
essayons de reproduire ce qui se passe chez 'homme d'une marierellartil nous faut
considérer les quatre grandes étapes de ce processus et qui sont présentéégupan
Premiérement, il s'agit de I'étape de perception pendant laquelle la machine reconnait le signal
de la parole. Deuxiemement, elle construit une image conceptuelle de ce qu'elle a reconnu.
Troisiemement, elle construit une réponse en réagissant a l'image construitefiet élléa

exprime sa réponse en utilisant le langage considéré par l'application mere. llas'agit
exactement des étapes déja données dahgylame 1.1 et qui décrivent l'architecture d'un
systeme de compréhension automatique de la parole.

Ainsi, comme chez I'hnomme, le résultat d'un systeme de compréhension n'est complet que s'il
est donné a l'issue de la quatrieme étape du processus de compréhension. Cependant avec la
machine, nous pouvons considérer que les sorties des étapes 2, 3 et 4 sont aussi valides car
elles représentent des étapes de compréhension intermédiaires. En effet, la compréhension
proprement dite correspond au travail fait au niveau de la deuxiéme phasgud.l.1). La

troisieme et la quatrieme phase concernent la génération de la réponse et non l'acte de
compréhension. Ces deux dernieres étapes servent essentiellement a montrer que la machine a
bien compris, sans leurs résultats notre compréhension serait sans intérét.

1.2.2.3. Les structures de différentes représentations sémantiques

L'objectif d'un systéme de compréhension de la parole est d'extraire le sens utile d'un énoncé.
Dans le cas des applications restreintes ceci peut étre établit par la seule extraction des
informations qui sont nécessaires pour l'application en question [23], [24]. Pour représenter le
sens de la phrase, nous pouvons procéder a une transformation de la représentation des
entrées (le signal de parole, la parole reconnue, sa transcription phonétique ou
orthographique) en une autre représentation sémantique interprétable par le module suivant de
la chaine des traitements.

Dans la littérature, nous pouvons trouver plusieurs types de représentations sémantiques
permettant de coder d'une fagon interne un énoncé. Nous pouvons entre autres citer les
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techniques fondées sur la logique (la logique des propositions, la logique des prédicats, la
logique modale, etc.), les réseaux sémantiques et les graphes cond2ptuéds structures

de traits et les ensembles d'attributs, etc.

Dans un systeme de communication homme-machine, le module de compréhension est
généralement placé en aval du module de reconnaissance et en amont du module de
génération de réponses. Il doit pouvoir transformer la phrase reconnue en entrée en une
représentation sémantique qui traduit le sens de cette phrase d'une maniere efficace, compléte,
simple et facilement interprétable par le module suivant. Ce dernier doit ensuite utiliser cette
représentation sémantiquérade générer une réponse correcte qui répond a la demande de
['utilisateur.

Pour des systemes vocales permettant de consulter des bases de données, la représentation
sémantique doit permettre de générer une requéte de type SQL (Structured Query Language)
pour interroger la base de données. De ce fait deux problemes sont donc a résoudre. D'une
part il faut trouver la bonne représentation sémantique a utiliser et qui doit étre simple mais
aussi diicace. D'autre part, il faut bien choisir le mécanisme d'association phrase/sens.
Plusieurs méthodes ont été adoptées dans la littérdiardearésoudre ce dernier probleme.
Quelques-unes de ces méthodes d'association seront présentées en détails dansdes section
suivantes

|.3. Etat de I’art des Systemes de Compréhension

En réalité les Systemes de Compréhension de la Parole reposent sur différentes approches.
On y distingue principalement deux grands courants : d’une part celui des approches
symboliques linguistiques, d’autre part celui des approches stochastiques fondées sur
I’utilisation d’un grand nombre de données. Afin de rendre robuste le décodage des énoncés

oraux, des travaux (Par exemple Goulian [26]laneau [27) ont souligné I’intérét d’une
combinaison des aspects syntaxiques et sémantiques. D’autres ont montré que le formalisme

de la grammaire sémantique de cas [@&8]’approche conceptuelle [29] est bien adapté a
I’interprétation d’énoncés oraux.(Antoine et al.,)[30] ont procédé également a une analyse
plus fine des phénomenes linguistiques de 1’oral en se focalisant par exemple sur le traitement

des incises ou des dislocations, ou encore sur la modélisation de la complexité structurale
([31]; [32)]).

Un état de l’art décrivant les différents systemes de compréhension des principaux
laboratoires a été réalisé par De Mori [33] ainsi que dans le cadre de la these degNolfgan
Minker [28]. Nous proposons dans cette section de donner un apercu global des diverses
approches de compréhension répertorié selon quatre axes de classification [34] :

v" Niveau de compréhension

v" Nature des connaissances linguistiques

v Approche stochastique ou non

v" Formalisme de représentation des connaissances linguistiques
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Les approches stochastiques sont le plus souvent utilisées dans des systemes guidés par la
sémantique et les approches non stochastiques sont plus largement utilisées dans des systemes
guidées par la syntaxe. Pour les approches stochastiques, la représentation des connaissances
est essentiellemeréalisée a ’aide de grammaires hors contexte probabilisées, de modeles de

Markov cachés et plus rarement avec des réseaux neuronaux. Les approches non stochastiques
utilisent divers formalismes, le plus courant est la grammaire hors-contedeedles

peuvent étre probabilisées ou non.

L’étude des travaux de («Aust et al., »[35], «Fereiros et @a[36], Boros[37] et Hacioglu

[38]) montre que des notions de classes de mots ou de concepts de rebut (filler en anglais)
sont trés utilisées afin de récupérer les mots inutiles ou inconnus de la compréhension
«Mayfield et al., »[39]et Wang [40]ont montré que 1’on peut ‘sauter’ des mots a 1’aide de

regles spécifiques dans des grammaires hors-contexte. De telles approches permettent
d’obtenir un module de compréhension robuste face a des difficultés telles que la présence de
mots inconnus inutiles a la compréhension, la présence d’hésitations et certains types

d’erreurs de reconnaissance (insertions ou substitutions de mots).

[.3.1. L'approche statistique de compréhension
1.3.1.1 Modele théorique

L'approche statistique de la compréhension de la parole permet de construire des systemes
performants en limitant le besoin a I'expertise humaine, notamment pour écrire des regles ou
pour élaborer des grammaires. Cependant ces approches nécessitent généddegrest

corpus de données (phrases) servant comme des corpus d'apprentissage. E&snphae|es
statistiques s'adaptent a tout type d'application, a I'opposé des méthodes grammaticales qui
st généralement spéicjues a un domaine ou a une tache bien précise. Dans ce dernier cas,
les régles établies doivent étre changées d'une application a une autre ce qui engendre un
traval humain conséquent. Alors qu’avec des approches statistiques, on utilise toujours un
méme formalisme mathématique et ce sont seulement les données qui changent a chaque fois.

La plupart des systtmes de compréhension de la parole statistiques existant utilisent
I'approche stochastique pour réaliser la tache de décodage conceptuel. Il s'agit de segmenter la
phrase d'entrée en une suite de concepts en supposant qu'il y a une correspondance
séquentielle entre les mots de la phrase et les concepts [41], [42]. Le décodage conceptuel
stochastique repose sur le principe de maximisation de vraisemblance. En effet, supposant que
la phrase S est représentée par la séquence d'observations acoustiques A le but est de trouver
la suite des concepts C qui correspond a cette phrase et qui maximise la probabilité a
posteriori P(C/A).

Notons A= g, &, . .., & et S=m, m, . . . ,nx la suite des mots composant la phrasetaN

et K représentent respectivement le nombre total d'observations acoustiques dans A et le
nombre de mots dans la phrase S. On associe a chaque detette phrase un concept c

La suite des concepts relatifs a S sera donc représentée pag,&=.c ., &. Ainsi, la
séquence de concepts optimale qui correspond a la phrase S est donnée par I'équation (I.1) :
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C= argmax¢ P(C|A) (1.1)

A l'aide de la formule de Bayes, cette équation peut étre réécrite sous la forme suivante :
a_ P(C)
C=argmax. P(A|C) ) (1.2)

Sous I’hypothése d’indépendance entre la séquence acoustique observée A et la séquence de
concepts Cl’équation précédente devient :

P©

C= argmax. s P(A|S)P(S|C)P(A) )

(1.3)

C = argmaxg ¢ P(A|S) P(S|C)P(C) (1.4)
Chaque terme de cette équation représente un modeéle bien particulier :
La probabilité P(A|S) étant évaluée dans le cadre de la reconnaissance de la parole,

I’enjeu de la compréhension est donc la résolution de 1’équation :
C = arngaXP(SlC)P(C) (1.5)

La probabilité P(S|G)’une séquence de mots sachant une séquence conceptuelle
représente le modéle de réalisation syntaxique. Elle est généralement estimée par des
probabilités n-grammes de mots conditionnées par le concept associé au mot courant :

P(SIC) = [T}x; P(mylm;_q, ., M1, €;) (1.6)
La probabilité P(C), probabilité a priori d’une séquence de concepts, représente le
modéle sémantique. Son estimation est également réalisée par des probabilités m-grammes de
concepts selon :

P(C) = ITit; P(cilCimty s Cimmet) (1.7)
N est la taille du corpus d'apprentissage.
Cette modélisation classique est une chaine de Markov d’ordre n ou seules les n dernieres
observations sont utilisés pour la prédiction du mot ou du concept suivant. Si on ne considére
que I’état précédent donc: n = 1 et que m = 2. En d’autre terme, nous ne considérons
respectivement que les probabilités conditionnelles des mots sur les concepts et que les bi-
grammes de concepts (probabilité du concept sachant le concept précédent) :

P(S|C) = [TiL, P(mlc;) (1.8)
P(C) = ITi=, P(cilei-1) (1.9)
Les états cachés du HMM seront les concepts qu'on cherche &iederities observations
seront donc les mots.
P(dci.1) est la probabilité de transition de |'état & I'état ¢
P(nc) est la probabilité d'émettre I'observatiorsachant que nous sommes a |'état ¢
Ceci correspond a un modéele HMM a un seul niveau. Un exemple fsérgdi modéle HMM
pouvant modéliser ce probléme est donné dans la Figure 1.6.
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Figure 1.6 : Un exemple de modélisation conceptuelle a I'aide d'un HMM a un seul niveau.

Si nous examinons les travaux de Bousquet [@4]zemarque qu’a chaque état du modele
HMM a deux niveaux (Figure 1.7), un autre HMM spigpie est associé au segment
conceptuel SCEt ce, du fait que comme un segment conceptuel peut contenir plus qu'un seul
concept (ex SC= C1 C2), il devient nécessaire de modéliser aussi les concepts a l'intérieur
d'un méme segment conceptuel.

Figure 1.7: Un exemple de modélisation des segments conceptuels a l'aide d'un HMM a deux
niveaux.
Selon ce graphe, on trouve qu’au niveau un les états cachés sont les SG et les observations sont les
concepts € Alors qu’au niveau deux, les états cachés sont les concepet &s observations sont les
mots m

Selon Minker et Wolfgang [43], les données contextuelles des mots (le contexte de mot) sont
aussi considérées pour la modélisation conceptuelle et une interpolation entre le modéle
conceptuel simple et celui contextuel est utilisé. Dans ce cas, le cotitelxtenotmi est
introduit et la probabilité P(mi/cBd remplacée par l'interpolation suivante :

AP(mi, tilci) + (A — 1)P(ml|cl) (llO)
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1.3.1.2. Quelques applications
[.3.1.2.1. Une approche hybride : le systéeme TINA

L’analyse d’un énoncé peut se faire de deux manieres : (1) une analyse compléte portant sur

la syntaxe (permettant de comprendre des phrases complexes comme les formes passives ou
les propositions relatives), (2) une analyse sémantique fondée sur des mots clefs ou des
conceptsLa deuxieme approche autorise la compréhension d’énoncés dont la syntaxe n’est

pas respectée, comme c’est souvent le cas a I’oral.

Le systeme TINA développé par le MIT reprend ces deux aspects, ce qui lui permet donc de
comprendre la majorité des énoncés [44]. Le principe est le suivant :

¢ L’énoncé est analysé complétement a partir de sa forme syntaxique selon les mécanismes

décrits par Seneff [45]. Cette analyse utilise une grammaire hors-contexte transfiermée
facon automatique en un automate portant des probabilités sur les arcs, ce qui permet
d’avantager les constructions les plus courantes. Les nceuds de cet automate font référence a

des catégories particulieres, qui peuvent étre sémantigues (comme les lieux) ou bien
syntaxiques (par exemple les verbes ou les adjectifs).

+  Si cette analyse ne permet pas de dégager de facon satisfaisante le sens de I’énoncé, on
utilise alors la deuxiéme méthode : on analyse seulement les segments porteurs de sens
(appelés concepts) et non plus I’énoncé complet [8]. Certdns mots de I’énoncé n’appartenant
a aucun concept ne sont pas utilisés lors de ’analyse. Si plusieurs solutions sont possibles,

c’est celle qui a consommé le plus de mots qui est retenue.
1.3.1.2.2.Une approche conceptuelle : le systeme PHOENIX

Le systeme PHOENIX [46] inclut & la fois le module de reconnaissance de la parole et celui
de compréhension. Nous présenterons ici uniguement le module de compréhension.

La représentation sémantique est donnée sous la forme d’un schéma (frame) comportant des

pairs «attributs / valeur » (slots dans la littérature anglophone). Les connaissances
linguistiqgues sont représentées par une grammaire hors-contexte partielle non stochastique et
essentiellement guidée par la sémantique. En fait chaque paire attribut / valeur est représentée
par un automate a états finis indiquant toutes les maniéres de dire une séquence de mot dont le
sens correspond a cette paire. La grammaire est constituée d’un ensemble de sous-
grammaires. Chaque automate peut en appeler un autre, ce qui réduit la taille de la grammaire.
Ces paires sont équivalentes a la notion de concept que nous retrouverons entre autre dans le
systeme CHRONUS décrit ci-dessous. Les mots ne correspondant a aucune paire ne sont pas
interprétés, ce qui permet d’€tre robuste face aux phénomeénes propres a 1’oral spontané
(extragrammaticalités, présence d’hésitations...) ainsi qu’a la présence d’erreurs de
reconnaissance mineures.

Le principe d’interprétation consiste a détecter les segments correspondant au pair attribut /

valeur et a en déduire le schéma. Si plusieurs solutions sont possibles, on retient alors celle
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qui a le meilleur score, ce score étant calculé en fonction du nombre de mots de 1’énoncé qui

ont été pris en compte pour I’ interprétation.

1.3.1.2.3.Décodage conceptuel stochastique : le systtme CHRONUS

Le systeme CHRONUS (Conceptual Hidden Representation of Natural Unconstrained
Speech) est un systéme de compréhension de la parole fondée sur une approche stochastique
et conceptuelle développé par le laboratoire AT&T [47]. Un concept est défini ici comme une
unité élémentaire de sens, de tel maniére que chaque énoncé peut étre représenté par une suite
de concepts.

Dans la premiére version de CHRONUS [18], la compréhension était réalisée directement a
partir du signal acoustique et incluait 1’étape de reconnaissance de la parole. Nous allons

décrire ici la version proposée en 1995 par Pieraccifi [47

Le processus de compréhension se décompose en deux modules correspondant au découpage
classique de compréhension littérale et compréhension contextuelle.

Le processus de compréhension littérale, appelé analyse locale dans ces travaux, est réalisé en
trois étapes (Figure 1.6) :

v" Le module d’analyse lexicale permet de faire des prétraitementsur 1’énoncé a analyser et
transforme cet énoncé en un treillis d’hypothéeses lexicales. Certains mots sont regroupés (en
particulier les locutions), les mots considérés comme synonymes dans le cadre de
I’application sont remplacés par la classe de mots correspondante et certains mots comme les

villes ou les jours de la semaine sont aussi remplacés par une classe de mots (par exemple le
mot NewYork est remplacé par la classe ville, lundi par jour). Lorsqu’il y a ambiguités,

plusieurs solutions sont représentées par le tréilligpothéses lexicales.

v' La seconde étape consiste a découper 1’énoncé en concepts a 1’aide du module de

décodage conceptuel. Les connaissances linguistiques nécessaires pour cette étape sont
données par une grammaire sémantique. Cette grammaire est représentée sous la forme d’un

modele de Markov caché dont les états sont les concepts. Les probabilités d’observation des

états sont données par un modele de langage bigramme de classes de mots. Le décodage
conceptuel est réalis¢é a 1’aide de I’algorithme de Viterbi classiquement utilis€ avec les
modéles de Markov cachés. Le résultat obtenu est une sagoede 1’énoncé en concepts.

v" Un module de générateur de traits transforme la décomposition en concepts obtenue lors
de I’étape précédente en un ensemble de paires attributs / valeurs.
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Figure 1.8 : Architecture du systéeme CHRONUS [4F.

L’étape de compréhension contextuelle est réalisée avec le module appelé interpréteur et il
consiste en une analyse globale de I’énoncé. Son role consiste entre autre a résoudre les
ambiguités a I’aide de régles écrites manuellement (par exemple, s’il y a plusieurs villes de
départ possibles, on ne considére que la derniére).

CHRONUS a été misn ceuvre sur la tache de renseignements sur les horaires d’avion dans le

cadre du projet ATIS.
[.3.1.2.4.Un modéle fondé sur la grammaire de cas : ’approche du LIMSI

L’approche que nous décrivons maintenant porte sur l'utilisation du formalisme de la
grammaire de cas qui est fortement guidée par la sémantique. Elle a donné lieu a la réalisation
de deux systemes de compréhension, le premier utilise une méthode par regles non
probabilisées [13] alors que la seconde est stochastique et utilise un modele de Markov caché
[28]. Ces deux systemes ont été comparés dans Minker [[4§jproche stochastique a
I’avantage d’étre plus simple a mettre en ceuvre et d’étre plus facilement portable d’une
application ou d’une langue vers une autre.

La grammaire de casé introduite a 1’origine par Fillmore et exprime les relations entre un

verbe et ses compléments [49]. Cette théorie a été étendue par la suite par Bruce pour un
systéme fondé sur les concepts [50].

Ce formalisme construit une représentation sémantique éhoncé sous la forme d’un
schéma. Ce derniers correspond a un concept et comporte plusieurs attributs. Un ou plusieurs
mots de références permettent d’identifier le concept et le schéma correspondant a ce concept

et les attributs du schéma sont instanciés avec les cas identifiés grace aux marqueurs de cas.

Exemple :dans le domaine du renseignement aérien [51]
« Je voudrailer de_Oaklandi Denver »
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Le mot aller est le mot de référence (en gras dans I’exemple) permettant d’identifier le

concept. Les mots soulignés sont les cas de ce concept et sont identifiés grace a la présence
des marqueurs de cas (notés en italique). Les autres mots sont jugés inutiles pour
I’interprétation de cet énoncé.

L’approche stochastique a ét¢ mise en ceuvre a 1’aide d’un modele de Markov caché dont les

états sont les concepts, les attributs et les marqueurs. Un état particulier est utilisé pour
recueillir les mots inutiles a I’interprétation. Une analyse lexicale est réalisée en prétraitement

afin de supprimer les redondances, les informations inutiles et de remplacer certains mots par
une classe de mots (par exemple toutes les villes sont étiquetés ville).

Cette approche a été implémentée dans le kiosque multimodal MASK donnant les
renseignementgerroviaires, dans ATIS pour les horaires d’avion et dans L’ATIS (version

frangaise d’ATIS).

[.3.1.2.5.L’approche basé sur CACAO

Dans l'environnement CACAO (Compréhension Automatique par segments Conceptuels
Assistée par Ordinateur) [24], $8mantique est représentée par des segments conceptuels. Un
segment conceptuel permet de représenter les groupes de mots ayant un sens commun (par
exemple des groupes de mots comipeetir pour Oran” et “aller a Tizi ouzou” font partie du

méme segment conceptuel direction). Chaque segment conceptuel est représenté par un
modele de Markov caché. On peut donc décomposer tout énoncé en une suite de segments
conceptuels a l'aide d'un module de décodage corteptutilisant 1’algorithme de Viterbi.

A lafin de cette étape de décodage, seule la meilleure solution est retenue représentant ainsi le
sens de I'énoncé. Le sens est ensuite interprété en utilisant les structures de traits, notées SDT.
L'exemple donné par I&igure 1.9 illustre les résultats de ces deux étapes : le décodage
conceptuel et la représentation SDT, obtenus pour une phrase donnée en entrée.

Phrase Je voudrais | aller a demain | vers 16 heures
Paris

Décodage conceptuelle demande destination date horaire
, Depar = Date = 03-03-2004
Heure = Inf = 15h00
Représentation SDT | Sup = 17h00

i Destination = [ Ville = Paris ]

Figure 1.9 : Le décodage conceptuel et la représentation SDT utilisés dans I'environnement
CACAO.
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[.3.2. Le convertisseur de représentation

Nous allons entamer la description de la deuxieme composante d'un systeme de
compréhension de la parole selon I'architecture illustrée par la Figure 1.10. Il s'agit du module
de conversion de représentation (ou gestionnaire de dialogue) qui vient aprés I'étape de
compréhension proprement dite.

Convertisseur de
Traducteur W Sens représenté par les Représentation (CR)
Sémantique (TS) J concepts appropries I

Parole ou texte ACTION

—_—m-—

Figure 1.10 : Architecture générale d'un systéme de compréhension automatique de la parole.

L’importance de cette étape vient du fait qu’elle nous permettre de mieux apprécier la validité

du sens fournit par le modude compréhension. Elle nous fournit I’action/information liée a

notre requéte.

Dans la littérature des systémes de compréhension automatique de la parole, peu de travaux se
sont intéressés a cette étape malgré le fait qu'elle soit présente dans tarehdedous les
systemes d'interaction orale homme-machine. Cette étape consiste a traduire une
représentation conceptuelle en un langage formel cible. Ce langage peut étre le langage de
commandes Shell, un langage pour l'interrogation des bases de données comme le langage
SQL, ou méme dans des cas plus évolués un langage de programmation avec au début de
simples instructions. Le cas le plus présent dans la littérature est celui de la conversion
concepts/commandes SQL. En effet, une application faré des systemes de compréhension
automatique de la parole est linterrogation des bases de doninéed'extraire une
information particuliere. Les exemples dans ce cafigige sont multiples, le cas le plus
présent est celui de l'interrogation des bases de données ferroviaires ou aériennes pour la
consultation des horaires ou la réservation de places, ou pour la demande de tarifs ou de
services.

La conversion concepts/commandes SQL n'est pas immédiate. En effet, ces deux langages
sont tres différents et généralement les concepts et les paramétres de la base de données a
consulter sont tres distincts et parfois ils n'offrent pas la mémefidatisn des données. Par
exemple, si nous trouvons le concetrvation et Si nous voulons I'exécuter en tant qu'une
commande SQL alors il faut procéder a une vérification des places, a une sélectiols,des

de services, d'horaire, etc. En plus, il faut trouver quelque chose qui réponde a toutes ces
conditions, sinon il nous faut proposer un autre vol similaire. Il y a tant de travail & faire que

la conversion en devient tres compliquée. Dans « Schwartz»€fs2l.,, un compilateur a été

congu pour la traduction concepts/commandes SQL. Les requétes SQL construites pour la
tache ATIS faisaient parfois une demi-page de long rien que pour deux contraintes. En
générant les requétes SQL avec ce compilateur, les auteurs ont constaté une perte de
performance de 3.5% par rapport aux résultats de comprehension. Ceci montre la complexité
de la tache de conversion de représentations.
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Dans un travail similaire sur la tache ATIS [18], la tache de conversion conceptsfudesma
SQL a été divisée en deux étapes :

+ Une génération d'une requéte « patron »: il s'agit de convertir les concepts trouvés par
le traducteur sémantique en une table de paires (attribut, valeur). Le nom de l'attribut est
obtenu par une traduction directe concept/attribut a I'aide d'un simple mécanisme d'inférence.
Par exemple, le concept Question est traduit comme étant l'attribut Requéte. L@tyabut
est toujours présent, il définit le sujet de la requéte. La détermination des valeurs de ces
attributs est une tache plus compliquée.

En effet, ces valeurs sont obtenues a l'aide d'un mécanisme d'inférence plus compliqué qui
met enceuvre un ensemble de régles spécifiques a chaque concept afin de pouvoir extraire sa
valeur. Un exemple d'une requéte « patron » est donné dans la table I.1.

Requéte Liste
Objet Avion
Escales 0
Aéroport_origine ALGER
Aéroport_dest PARIS
Jour Dimanche

Table 1.1 : Un exemple d'une requéte « patron »

¢ Traduction SQL : ce traducteur généere d'une maniére dynamique les requétes SQL finales
afin d'extraire I'information demandée. Au sein de ce module, la requéte «>patibmaitée

selon l'attribut Objet. Ensuite, chaque attribut dans cette requéte est interprété selon la table
correspondante dans la base de données a consulter.

|.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un état de l'art des Systemes de Compréhension
Automatique de la Parole. Nous avons commencé par une description cognitive du processus
de compréhension en faisant a chaque fois une analogie avec les systemes de compréhension
automatique. Ensuite, nous avons donné les méthodes de compréhension existantes
('approche linguistiqud’approche connexionnistes et statistique).flEn nous avons présenté

plus particulierement I'approche statistique pour la compréhension automatique de la parole
ou nous nous sommes attardés sur les différentes représentations sémantiques adoptées dans
cecas.

Cette derniére approche nous intéresse particulierement puisqu'elle nous offre la possibilité
d'automatiser une grande partie du traitement. A l'opposé, I'approche linguistique nécessite
I'élaboration manuelle des grammaires ou des graphes sémantiqgues ou autres. La méthode
statistique présente aussi l'avantage d'étre assez transparente par rapport a l'approche
connexionniste. En effet, les réseaux de neurones sont généralement considérés comme des
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boites noires utilisées pour des objectifs bien précis sans pouvoir expliquer tout le traitement
qui s'y réfere.

Dans l'approche statistique, nous avons proposé une diversité de méthodes qui seront plus
développés dans les chapitres suivants. Dans ce travail, nous cherchons a élaborer une
méthode totalement automatique pour la compréhension de la parole ou lintervention
humaine est minime.
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Chapitre Il :

Traitements et Représentation des unités d’énonce
en Compréhension de I’énoncé

[1.1. Introduction

Dans ce chapitre, on va entamer le probleme de la compréhengiénodeé, en considérant
I’aspect cognitif humain. C’est-a-dire, pour ’humain comprendre est ’aptitude de détecter les
différents unités d’énoncés (les mots), leurs attribuer une représentation mentale (concept de
sens). Et enfin récupérer le sens ldtded’énoncé.

Pour notre systéme, ceci est équivalent a détecter les différents mots de I’énoncé (par segmen-

tation). Ensuite, retrouver les concepts (par classification).
11.2. Systéme de Compréhension’&noncé en CHM

D’apres Didierjean [53] on peut énoncer le probleme de la compréhension de la maniere

suivante:
Soit S un énoncé de probléme constitué de N objets. Comprendre cet énoncé se résumera en
deux étapes.

1- Une analyse descendante de I’énoncé S, afin de trouver les différents objets.

2- Une étape d’identification des relations établis entre ces objets.

3- Une analyse ascendante depuis ces relations, aboutira a la compréfietisiamcé.
Par conséquent, la compréhension d’un énoncé textuel est établie en identifiant les termes
(objet=terme appartenant a 1’énoncé. La reconstitution des relations entre ces termes engen-
dra la compréhension de 1’énoncé.

D’ou, lapremiére approche qu’on a considérée (basé sur les concepts) [19] de ce systeme.
Son architecture figurant dans la Figurré komprend quatre blocse bloc d’analyseur mor-
phologique, syntaxique, sémantique et pragmatifjismalyseur morphologique peut se sub-
diviser en deux sous-analyseurs structurels et lexi&i]xCela revient a intégrer 1’analyseur
syntaxigue dans celui de la sémantique [55].
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Systéme de compréhension dlénoncé Constant Analyseur
Entrée Sortie
Liste Oe
Mots Vides
Analyse 'Analyse Lexicale ; 5
oo B Gc JEM e ugl B S:H':I?l:u. Mo o Pr::.nz:uo ]
'y y
| .
- . Informaton/Acton
R aeiatat s Pr oo ] ——— 1
| v A A |
: Copus Phrases Normes Prcacks :
' I
: Entrée/Sorte :

Figure I1.1: L’architecture du systtme de Compréhension de I’énoncé basé sur

I’approche conceptuelle

[1.2.1. Analyse Structurale

Dans le domaine de la littérature, le structuralisme cherche a expkgustructures sous-
jacentesdes textes littéraires, soit en termes d'une grammaire calqué sur celui du langage ou
en termes de principe de Ferdinand de Saussure que le sens de chaque mot dépend de sa place
dans lI'ensemble du systeme de la langue.

Pour Jean-Dominique Robeért.

«Il'y a analyse structurale..., sur un contenu culturel donné (quel qu'il soit d'ailleurs),
... quand on parvient a isoler un ensemble formel d'éléments et de relations, s |
quel il est possible de raisonner sans faire appel a la signification du contenu erestu
tion».

En d'autres termes, le structuralisme n'est pas concerné par le contenu d'undaxteympe

de systeme, mais plutbt des analyses, car il explore les structures sous-jacentes du texte ou du
systéme, ce qui rend le contenu possible. Un des grands principes du structuralisme est : la
forme définit le contenu f{rme est le content). Ainsi, le structuralisme analyse la maniere

dont le sens [56] est possil#emontre comment elle est transmise quelle que soit la isignif
cation réelle [57].

En se basant sur ces éléments et en considérant le traitement mental de 1’humain lors de la

lecture d’un texte, on peut dire que ’humain instinctivement fait une division du texte en

phrases (détection des débuts et fins de phrases). Or ceci est fastidieexolepyne?, et
extrémement difficile

! Jean-Dominique RobertAnalyse « structuraley et analyse « symboliquey. Quelques apercus capitaux d'un
livre récent sur l@ommunication’.
2 Définition : capable de faire une errgiious les hommes sont sujettes a l'erreur”
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Donc se pose le besaile Détection deg-rontiéres des Phrases
[1.2.1.1. Systeme de Détection de Frontiéres des Phrases

La grande majorité des applications de traitements du langage nptaselppose le décou-

page de textes en phrases. Cette tache est depuis tres longtemps automatisée, on garle alors
reconnaissance de frontieres des phrases. La phrase est considérée comme l'unité centrale
des processus du traitement du langage naturel. On désigne par phrase la suite des mots qui se
trouvent entre des signes de ponctuation dits majeurs tels que le point, le point d’exclamation,

le point d’interrogation et d'autres qui précédent ou suivent ces signes. Parla ponctuation ; on

désigne I'ensemble des signes qui permettent l'interprétation des textes écrits. Traditionne
lement la ponctuation est le module de la compétence langagiere le plus difficile a maitriser,
d'une part ;a cause de son caractére écrit, d'autre part a cause de différents styles appliqués
par les auteurs dans la littérature.

Le probleme de la détection automatique des phrases est léeftlitnbiguité de certains

signes de ponctuation. Par exemple un point peut étre utilisé pour déclarer la fin d’'une phrase

mais aussi pour exprimer une abréviation ou un acronyme (ex. : E.D.F. ou U.S.A.), ou méme
un nombre décimal, par exemple : 3.14 (écriture anglo-saxonne

[1.2.1.2. Travaux effectués dans le domaine de la détection des phrases

Les travaux concernant la détection automatique des phrases représentent unppgemier
pour une analyse morphologique ou syntaxique. Les techniques utilisées visent a reconnaitre
les cas les plus courants. Dans leur majorité ces techniques sont orientées vers la détection
des phrases dans des corpus ou dans une langue donnée, ce qui rend difficile de I&s adapter
un autre type de textes ou a une autre langne avoir a modifier I’algorithme. Donc, le
développement d’un systéme basé sur de grandes listes d’abréviations, ou de lexiques spé-

cialisés avec des informations qui ne s’utiliseront plus par la suite, n’est pas la meilleure solu-

tion.

L’approche la plus simple consiste a 1’usage des régles qui reconnaissent des suites de ca-

ractéeres (par exemple : pointespace— lettre majuscule), accompagnées de longues listes
d’exceptions pour les abréviations. Une approche différente a été proposée par [58], au lieu

des listes d’abréviations, une analyse morphologique filtre les mots ayant les mémes suf-

fixes, pour lesquels la probabilité d’étre une abréviation est minime ou nulle. De telles ap-

proches demandent plusieurs heures de travail pour construire et renouveler les listes de
régles et d’abréviations. De plus, elles sont orientées a un type particulier de corpus.

L’approche avec le plus grand taux de détection [59] est basée sur un corpus annoté de 25
millions de mots. Sa performance pour le corpus Brown atteint 99,8%. Pour chaque mot du
dictionnaire, ce modele demande le calcul de probabilités qu'il soit le premier ou le dernier

® Dong, les structures sous-jacentes évegpar I’analyseur structurale n’est autre que les frontiéres
des phrases.
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mot d'une phrase. Cette information est inutile aux analyses qui peuvent suivre, morpholo-
giques ou syntaxiques.

De plus la détection n’est qu’un moyen pour permettre a divers outils d'effectuer leur analyse

des phrases découpées, donc le colt de calcul doit étre minime. C'est pour cette raison que
[60] proposent un modéle basé sur la plus grande entropie qui ne nécessite aucun calcul ni
le codt d'une information compliquée. L'information utilisée par ce modele est fondée sur le
segment (lexémé)qui contient le signe de la ponctuation candidat pour la fin d'une phrase,
ainsi que les autres lexemes, juste avant et juste aprés celui-la. Pour la construction d'une liste
d'abréviations extraite du corpus annoté, un algorithme simple est utilisé. L'approche de la
plus grande entropie atteint 97,7% de solution pour le corpus Brown, avec utilisation d'une
liste manuellement construite d'abréviations, d'appellations et d'acronymes. Si on enleve cette
information supplémentaire, le taux est de 97,5%.

Une autre approche est le systtme SABA], qui utilise un réseau neuronal pour la désa
biguisation des frontieres d'une phrase. Il est basé sur des probabilités d'appartenance d'un
mot a une partie du discours principale (prior part-of-speech). Par exemple, le mot « porte »
peut étre un verbe mais il est plus probable qu’il soit un nom selon les textes utilisés. Ce sg-

teme utilise un dictionnaire de 30000 entrées lexicales et une information sur 6 différents «
lexéme » concernant leur contexte: 3 lexemes avant et 3 apres la fin candidate, et-sa perfo
mance est de 98,5%, sur un corpus composé d'articles du Wall Street Journal. Le systéme
SATZ peut étre utilisé pour d'autres types de corpus ou d'autres langues naturefieanapre
apprentissage. Le probleme demeure du fait qu'il existe des types de corpus, ou méme des
langues, pour lesquelles des dictionnaires spécifiques contenant des informations sur les
principales parties du discours ou sur la fagon de les détecter automatiquement n'existent pas.
Les auteurs insistent sur le fait que la performance du systeme n'est pas influencée par la
diminution de la taille du dictionnaire.

Méme si cette information est vraie, et peut étre utile par la suite a un autre traitement du
langage, il y a de ditements pour lesquels elle ne s’y applique pas, comme 1'alignement des

phrases [62] (sentence alignement).

Il faut préciser que le systeme SATZ ainsi que l'approche de I'entropie maximale, ne distin-
guent pas les différents usages des signes de ponctuation qui montrent la fin d'une phrase, et
qu’ils utilisent les mémes reégles partout. Or, il y a des ambiguités qui ne sont pas traitées.

Par exemple, un point peut étre utilisé pour une abréviation mais ce n'est pas le cas d'un
point d'interrogation ou d'un point d'exclamation. Cette théorie, dont les applications comme
par exemple I’analyse syntaxique de surfAcis3], [64] sont largement répandues dans le

* Le lexéme ou le morphéme lexical, objet d'étude de la lexicologie, peut correspondre :
eau radical du mot lorsqu'il est 1ié & un ou plusieurs morphéme (-S) ou
«au mot lui-méme lorsqu'il est libre.
® Satz est un mot allemand signifiant la phrase.
® La segmentation du texte consiste a diviser un exparties syntaxiquement corrélés de mots,
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domaine du TALN, consiste a extraire automatiquement de la connaissance linguistique sous
forme de regles a partir des corpus annotés.

On va évoquer dans ce qui suit le systéme qu’on a adopté pour réaliser cette tache (Détection

de frontiére de phrase).

[1.2.1.3. Approche non supervisé de détection de frontiere de phrase multilingue

Les auteurs Kiss et Strunk ont présenté une méthode de détection de frontiere de phrase qui
s'appuie sur des méthodes indépendantes de la langue (multilingue)ci Géligkise pas
d'annotations supplémentaires, étiquetage grammatical efpgyeech tagging », ou des

listes précompilées pour soutenir la détection des frontieres de phrases; mais plutot elle se sert
du texte a segmenter pour extraire tous les informations nécessaire.

Dans le méme temps, la structure modulaire du systéme permet d'intégrer des méthiedes spéc
figues a la langue et des indices pour continuer a améliorer sa précision (afin de supporter
d’autre langue). L'algorithme de base a été déterminé expérimentalement sur la base-d'un co
pus de développement annoté de l'anglais. Le systeme résultant a été appliqué a d-autres co
pus de texte en langue anglaise ainsi que des corpus de dix autres langues: portugais, brés
lien, néerlandais, estonien, francais, allemand, italien, norvégien, espagnol, suédois et Turks.
Sans ajouts ou des modifications au systeme résultant par le biais de I'expérimentation sur le
corpus de développement, la précision moyenne de la détection des frontieres de phrases sur
des corpus de journaux en onze langues est de 98,74%.

La détection de frontiere des phrases sera approchée en déterminant d'abord les abréviations
possibles dans le texte. Quantitativement, les abréviations sont une importante souiee d'amb
guités dans la détection des frontieres de la phrase, car ils constituent souvent jusqu'a 30% des
candidats possibles pour les frontieres de phrases dans le texte courant.

lls ort assumé que les abréviations sont les collocdtides mots, et par conséquent le& m

thodes pour la détection des collocations peut étre appliquée avec succes a la détection des
abréviations. Firth [65] caractérise les collocations d'un mot conétagsdeslieux ou la

coutume habituelle de ce mob. Dans des langues que les abréviations sont marqués avec une
période suivant, on pourrait dire que l'abréviation est habituellement composé d'un mot (ou
une séquence de mots) et une période (point) qui a sulSIA(LJ Idéalement, en l'absence
d'homographie et les fautes de frappe, une abréviation doit toujours se terminer par une de
niére périod® Par conséquent, une abréviation est caractéffdéeomme une collocation

" Quand les mots sont utilisés ensemble, régulierement, les régles sont formés suskiorutilest

pas pour des raisons grammaticales, mais a cause de l'association. «Noir et blanc » apparaissent dans
cet ordre en raison de colocation, ils sont toujours dans cet ordre et les mettre dansriasemble

autour de mal. Pour la méme raison que nous «faire une erreur» lorsque nous «faire un test ». Lara
son de l'utilisation de ces verbes avec ces derniers est que nous le faisons toujours, ce quoest de col
cation.

® Il existe plusieurs types d'abréviations qui ne sont généralement pas marqués par une période finale:
des acronymes, comme les abréviations de I'OTAN ou unité kg, tels (kilogramme). Cellestei ne pr
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tres stricte. Des techniques seront modifiées de maniere appropriée pour tenir compte de la
stricte égalité entre un mot abrégé et la période suivante. Il doit étre clair des le départ que les
abréviations ne peuvent pas étre réglées, en les énumérant, parce qu'ils forment une classe de
mot productives et donc ouvertepen word class” [58] Et [66].

De méme une caractérisation formelle des abréviations en termes de trois propriétés majeures
fut proposée par kiss [7], qui ne s'appuient que sur le type de mot candidat lui-méme et non
sur le contexte local dans leqlekcandidat apparait.

Tout d'abord, comme cela a été déja mentionné, une abréviation ressembdelbcae
tion tres serré comme quoi le mot abrégé précédant la période et la période forment un lien
etroit.

Deuxiemement, les abréviations ont tendance a étre plutét courte. Cela ne signifie pas que
nous avons a assumer une limite supérieure fixée pour la durée d'une abréviation possible,
mais que la probabilité d'étre une abréviation baisse si les candidats deviennent plus longs.
En utilisantla longueur d'un candidat comme un contrepoids pour le lien de collocation
entre candidats et la derniére période permet a notre méthode pour identifier les abréviations
assez longue.

Comme une troisieme propriété caractéristique, est la présence de périodes de mot in-
ternes Word internal periods" contenues dans de nombreuses abréviations. Méme si les pro-
priétés ci-dessus ont été déterminées expérimentalement, les auteurs croient qu'elles représen-
tent effectivement des traits essentiels des abréviations.

En utilisant seulement ces trois caractéristiques, ce systeme est capable de détecéer les abr
viations avec une précision moyenne de 99,38% sur des corpus de journaux en onze langues.
Les chiffres présentés ne comprennent pasnigales (Mr.) et le numéro ordinal (2.5)

parce que ces sous-classes des abréviations ne peuvent pas étre découvertes a l'aide de ces
caractéristiques et doivent étre traités differemment. Le systeme complet avec des heuri
tigues spéciales pour les initiales et les nombres ordinaux atteint une précision de 99,20%
pour la détection des abréviations, des initiales, et les nombres ordinaux.

La détermination des types d'abréviation produit un grand pourcentage de toutes les frontiéres
de phrase car toutes les périodes survenant apres les types non-abréviation peuvesit étre cla
sées comme des marqueurs de fin de phrase. Une telle homonymie sur le niveau de type, c
pendant, est insuffisante en soi, car il doit encore étre déterminé pour chaque période suivante
d'une abréviation si elle sert de marqueurs de fin de phrase en méme temps. La détection des
initiales et des nombres ordinaux, qui sont représentés par des chiffres suivis d'une période en
plusieurs langues, exige également l'application des méthodes a base de jetons, car ces sous-
classes des abréviations sont problématiques pour les méthodes de type base. Ges observ

sentent pas un probléme pour la détection de frontiére de phrase et ne sont donc pas décrits dans le
présent article. Nous allons désormais utiliser I'abréviation pour désigner qu'aux classes @es abrévi
tions qui sont normalement marqués d'une derniére période.
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tions suggerent un traitement en deux étapes de détection des limites de phrase qui est a la
fois a base de type et de jetons.

Dans un premier temps, une résolution est effectuée sur le niveau du type pour détecter les
types abréviation et les types de mot ordinaire. Aprés cette étape, le corpus recoit e annot
tion intermédiaire ou toutes les instances des abréviations détectées par la premiere phase sont
marquées avec le marqueth> et toutes les ellipses avec le marquelr. Toutes les @

riodes suivantes, non-abréviations sont supposées étre les bornes de phrase et regoivent I'an-
notation<S>.

Etape de détection du type d"abréviation
- ligison de collocation
-Longueur
-Période inteme

- Occurrences sans période finale

Y

Annotation initiale

<A>, <F> <S>

Etape de classification 4 base de jetons.
Détection des Détection des ellipses @ Détection des initiales Détection des
abréviations 4 la fin de la fin de la phrase nombres ordinaux
la phrase
<A> > <A> <S> <E> > <E> <S> <S> > <A <S> > <A
CA > <A

|

|

A 4

Annotation finale
<A>, <E>, <S>,

<A><S>, <E><S>

Figure Il .2 : L'architecture globale du systéme Punkt

La seconde étape, a base de jetons emploie des heuristiques supplémentaires sur la base de
I'annotation intermédiaire pour affiner et de corriger la sortie du premier classificateur pour
chaque jeton individuel. Le classificateur a base de jetons est particulierement adapté pour
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déterminer les abréviations et les ellipseg¥a la fin de la phrases et de leur donner ta de

niere annotatiorrA> <S> ou <E> <S> Mais il est également utilisé pour corriger I'araot

tion intermédiaire en détectant les initiales et le numéro ordinal qui ne peuvent pasi-tre fac
lement reconnue par des méthodes de type base et donc souvent mal recevoir I'annotation de
la premiére étapé.'architecture globale du systeme actuel, bafRisékt (allemande poural

période), est donnée dans la Figlre.

Pour I'évaluation, des versions annotées du corpus denesté crié, dans lequel toutes les
périodes (points) ont été clarifiées a la main et étiquetés avec le marqueur correct du tableau
1.

Tableau 1

Les marqueurs utilisés dans |'évaluation
<S> Frontiére de phrase

<A> Abréviation

<E> Ellipse

<A> <S> Abréviation da fin de la phrase
<E> <S> Ellipse a fin de la phrase

En résumé Punkt est congu pour lever I'ambiguité des périodes et des ellipsescgmnrnppose sur
deux étapes:

Etape 1 identification des abréviations et des ellipses

En utilisant le critére de la langueur :

- Si une collocation suivie par une période est assez long, elle est considérée comratoabrévi
et regoit I’annotation A. Sinon le candidat appartient a la classe des non abréviations et recoit
I’annotation de fin de phrase S.

- Si une période est suivie par une autre pour une certains langueur elle sera eonsiténé
ellipse et elle regoit I’annotation E.

Etape 2 identification de la fin de la phrase
Parmi les jetons déja trouvé A, E et S y en a certains qui seront cossioi@rdée une fin de phrase.
Cette ambigUité sera levée en considérant le contexte.

- Si aprées une abréviation & mot commencera par une lettre en majuscule, cette abréviation est
considérée comme une fin gerase. Elle recevra I’annotation A S. Sinon elle ne sera pas con-
sidéré comme tel et gardera I’annotation initiale A.

- De méme pour I’ellipse E, le méme cas est considéré. En premiers cas, il recevra 1’annotation
E S, sinon grrdera I’annotation initiale E.

- Pour la liste des non abréviations tel que les initiales (Mr.) et les nombieaws (2.5), on a
deux possibilités.

v" Pour les initiales s’il est suivi par un espace et que le mot suivant commence par une
majuscule (MrLICHOURI Mohamed), on doit vérifier les collocations possibles. Si ce

® L ellipse grammaticale : omission d'un mot ou d'un verbe. Souvent cet usage de la figure n'est pas
destiné a produire un effet particulier, il s'agit avant tout de faire I'économie d'uneae pétitvent
par une énumération : « Café, bain, travail... Deux pages par jour, d'accord ? » (Philippe Sollers).
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mot appartient a cette listdonc I’initiale ne sera pas considéré comme fin de phrase et
recevra I’annotation des abréviations A. Si par contre, ce motappartient pas a la liste
des collocations il sera considérénme fin de phrase et recevra I’annotation S.
v" Pour les nombres ordinaux’il est suivi par un espace et que le mot suivant commence
par une lettre majuscule, il sera considéré comme fin daepét gardera I’annotation
S. En revanche, si le mot suivant ne commence pas par une majuscule, ce nombre n’est
pas considéré comme fin de phrase.

[1.2.2. Analyse Lexicale

Nous sommes maintenant en présence des phrases (matiére principale de notre systéme de
compréhension), on dduire face aux contraintes posées par le systéme cognitif humain, du

fait qu’il ne peut comprendre une phrase sans avoir recours a la découper en mots. C’est le

réle del’analyseur lexical.

Pour y parvenir, il suffit de détecter les « blancs » ou le caractésgace» dans une phrase
La boite a outils NLTK du langage Python permet de réaliser cette tache santtdi fog-
tion « Split », en voici un exemple :

>>> WordList=text.split()

>>> WordList

['puis-je', 'avoir', 'mon’, 'relevée’, 'de’, 'note’, "', 'donne’, 'moi', 'mon’, 'dipldmgduis-je’,
'me’, 'renseigner’, 'sur', 'ma’, 'note’, '.", ‘quel’, 'note’, 'ai-je', 'obteniu"e¥@men’, '?', 'je’,
'souhaite’, '‘avoir', 'ma’, 'certificat’, 'de’, 'scolarité’, '.', 'je', 'veuah', 'dipléme’, '.", 'donner’,
‘moi', ‘'ma’, 'certificat’, 'de’, 'scolarité’, '.", 'puis-je', ‘avoir', ‘mdip)éme’, '.", ‘donne’, 'moi’,
‘'ma’, 'note’', "d'examen”, '?', 'veux, 'tu’, 'me’, ‘donner’, 'matifitzzd’, 'STP', '?', 'pouver’,
'vous', 'me’, ‘montrer’, ‘'mon’, 'relevée’, 'de’, 'note’, '.", 'je', 'vouydsaigoir', ‘'ma’, 'note', '?",
"J'aimerai”, 'bien’, 'avoir’, ‘ma’, ‘certificat’, 'de’, 'scolarité’, '."]

>>>

A ce stade on se pose la question : comment trdevens du mot et quelle est la phrase
d’appartenance ?

Mais wne étape intermédiaire entre 1’analyseur lexicale et sémantique est nécessaire, car il faut
filtr er les termes non signifiantal indésirable.
En effet ;la segmentation du texte donne

[je', 'puisse’, ‘classifier, 'mes', ‘'mots’, ‘en’, ‘concepts’, ", 'classes’, ", 'on’, 'va', ‘opter, ‘pour’,
'la', 'représentation’, 'matricielle’, 'qui', 'tient', 'compte’, 'de’, 'l', "™, 'information’, 'mutuelle’, ‘et
'du’, 'contexte’, "', ]

On remarque alors que tous les trcge’,’mes’,’en’,’.”...) peuvent étre filtrés sans endommager trop
le sens de la phrase.
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Ce filtrage est intéressant, can aura une réduction de dimension ce qui simplifie la tache de
I’analyseur sémantique.

Pour ceci on pourra utiliser ce qu’on appelle par “Stop Words”'° oula liste des mots vides

Cette liste contient des mapsopres a une langue donnée. L’absence ou la présence de ces

mots ne changera plus le sens de la phr@sepourra trouver sur internet plein de liste
comme ceci:

“a afin ah ai aie aient aies ailleurs ainsi ait alentour alias allais allaient allait allons allez

alors Ap. Apr. aprs aprs demain arrire as assez...” [67]
En ce qui concerne le toolkit NLTK, on pourra méme utiliser cette fonction:
>>> jgnored_words = nltk.corpus.stopwords.wofds(ch)

Mais pour des raisons de simplifications, on pourra plutot créer notre liste de “stop words” en
utilisant cette fonction:

>>> sub_word =[w for w in tokensif len(w)<=3] % Pour tous les mots appartenants a la
liste tokens, on ne considérera que ceux avec une longueur inférieur ou égale aaot#s car
res.

Mais ...On aura surement des ambiguités, comme léelui-
“je neveutpasaller a 7.00h”

Oules termes ‘ne’ et ‘pas’ seront éliminer ce qui veut dire une contradiction totale.
Or, on pourra bien résoudre ce probleme en ne tenant pas compte des phrases .négatives

[1.2.3. Analyse Sémantique

Dans le cadre de 1'analyse sémantique, le fait que deux mots s'écrivent de la méme maniere ne
signifie pas forcément qu'ils ont le méme sens !

Par exemple, du point de vue grammatical le mot "vienne" peut prendre un sens différent dans
des phrases comme "qu'il vienne ici" (dans ce cas c'est le verbe "venir") et dans d'autres
comme "aller en vacances a Vienne" (ici c'est un nom propre). Du point de vue sémantique, le
méme mot "vienne", peut correspondre a la ville de "Vienne", qui existe en Autriche et en

France, ainsi qu'au département de la Vienne (il faudrait dire "dans la Vienne"), etc. Il y a une

19 Some search engines don't record extremely common words in order to save space or to speed up
searches. These are known as "stop words."

Saving Space: Consider this sentence:

The way to the school is long and hard when walking in the rain.

The appears three times. To save space, a search engine might replace it with what's agfkd a m
The sentence would be stored like this:

* way to * school is long and hard when walking in * rain.

Speeding Searches: Some search engines store every word on a web page but they don't search for
certain ones to save time........... What Are Stop Words?

By Danny Sullivan, Search Engine Watch, Jan 1, 2003



http://searchenginewatch.com/3622345
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multitude de mots ambigus dans toutes les langues, ce qui peut créer des incompréhensions.

Il est donc fondamental d'analyser le sens des mots pour comprendre ce qu'on dit (ou bien ce
que les autres disent). C'est une opération humaine que nous effectuons tous les jours, sans
forcément en étre conscient, qui pose de nombreux problémes pour I'analyse automatique sur
ordinateurs. En particulier dans les moteurs de recherche (par exemple, Google), les logiciels

de traduction (par exemple, Systran) et les correcteurs orthographiques (par exemple, Druide
Antidote), qui affichent des résultats contenant de nombreuses erreurs. Toutefois certaines
sociétés progressent dans ce secteur (comme par exemple, Tropes d'Acetic, ou encore les
"Kaliwatch" de la société Arisem), ce qui nous permet d'espérer que l'ordinateur nous
comprendra, vraiment, un jour,

L’analyse sémantique latente (Latent Semantic Analysis) LSA est un modele statistigue dév
loppé par les laboratoires Bellcore en 1989, pour fairecherche documentaire [68]. Mais
trés vite, grace a ses performances, son utilisation s'est étendue a d'autres djfgines

[1.2.3.1. Approche utilisé dans notre systéme

L’approche adoptée est celle du systeme CHRONUS [Z€]systéme de compréhension ut

lise une grammaire sémantique de concémts chaque énoncé peut étre représenté par une
suite de ces concepts.

Par contral ne se compose que d’un module de découpage classique de compréhenkité:

rale du fait que notre systeme est basé sur une grammaire hors-contexte (ne tient pas compte
de I’historiqug.

Le processus de compréhension littérale est réalisé en trois étapes :

v L’analyse lexicale qui permet de faire des prétraitements sur 1’énoncé a analyser et trans-
forme cet énoncé en un sac de mots signifiants (voir 8 2.2 de ce chapitre).

v' L’analyse sémantique qui consiste a regrouper les mots en concepts. Une premiére étape
intermédiaire est nécessaire utilisant un modele vectoriel qui est une représentatioramathém
tique du contenu d'un document, selon une approche algébrique.

Ce modeéle concernait originellement les documents textuels et a été étendu depuis a d'autres
types de contenu€haque contenu est ainsi représenté par un vecteur V, dont la dimension
correspond a la taille du vocabulaire. Chaque coordonnédis Wecteur V est pondéré par un

terme d'indice et correspond a I'échantillon de texte (booléen, fréquentiel, TF-IDF,...). Cette
représentation est suivie par une deuxiéme étape intermédiaire quiiBsition d’un classi-

ficateur pour regrouper les vecteurs dans une classe « concept ».

11 Utilisation de I'analyse sémantique latente pour tenter d'optimiser I'acquisition par expasigon a
langue étrangere de spécialité.
2 Un concept est défini ici comme une unité élémentaire de sens
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v" Une troisieme étape consistantiécouper 1’énoncé en concepts a 1’aide du module de
décodage conceptuel. Les connaissances linguistiques nécessaires pour cette étape sont don-
nées par une grammaire sémantique.

[1.2.3.2. Modeles de représentation

[1.2.3.2.1. Modéle vectoriel

Comme mentionné en-dessus, ce modeéle est basé sur une approche aftfptd]alesrepé-
sentation du contenu d'un document. Elle est utiliséeeemerche d'information, notan-

ment pour la recherche documentaire, la classification ou le filtrage de données. Ceamodeéle
été étendu pour pouvoir supporter plusieurs types de contenus. Nous allons adapte&r- cette m
thode en considérant que :

= Le type de contenu est la phrasd’énoncé.
= Chaque mot de la phrase est représenté par un seul vecteur.
» Chaque vecteur représente un seul sens.

Dans la littérature, on trouve plusieurs représentations vectorielles de mots [71], [72}. Celle

ci ne correspondent pas a notre souhait. En effet, un mot n'est représenté que parison appar
tion dans la phrase [71], parfois, un mot est représenté par ses caractéristiques lexicales et
grammaticales [72]. Dans notre cas, on veut une représentation sémantique des mots. C'est-a-
dire que chaquenot serareprésenté par un vecteur de caractéristiques. Cette représentation,
constitue une étape clé dans le processus de compréhension. En fait, selon cetteareprésent
tion, le classificateur doit pouvoir regrouper dans la méme classe, les mots ayant le méme
sens. Chaque groupement donnera un concept, on aura ainsi un ensemble de groupements,
donc de concepts.

Cette représentation ditémantiquement significative doit respecter 1’hypothése d'indépen-

dance des vecteurs athaque terme est indépendant des atfr€gci dit, avoir des vecteurs
indépendants.

131 >algébre linéaire est la branche des mathématiques qui s'intéresse a I'étude des espaces vectoriels
(ou espaces linéaires), de leurs éléments les vecteurs, des transformations linéairgstehues s
d'équations linéaires (théorie des matrices).
14« Selon Shannon, pour une source sans mémoire ; c'est-a-dire pour laquelle les mots sont indépen-
dant les uns des autres,... » Audio By Mario Rossi.

"Les mots sont indépendants, comme les chats, et ils ne font pas ce que vous voulez. Vous avez beau
aimer, les flatter, leur parler doucement, ils s’échappent et partent & l'aventure." Jacques Poulin
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11.2.3.2.2.Le Modele booléen

Le modele booléen traite un énoncé ou une phrase comme une expression logiqué- Consid
rons 1’ensemble de phrases S = {p1, P, ..., pm} OU : Mreprésente le nombre de phrases &ont

nu dans le corpus, et I’ensemble de termes T = {t;, t,, ...,7n} OU: n représente le nombre de
termes signifiants appartenant au corpus.

Pour chaque phrage du corpuson compte le nombre d’occurrences de chaque terme tou :

1, Si ti € p]
tfii = 1.1
Ty {0, sinon (I1-1)
Ces occurrences forme un vecteur de représentation de phrase tel que :
tfij
b= | (1.2)
tfnj

Ou: Vp; est le vecteur de représentation de la phpase

Par analogie pour chaque termeh aura :
Ve, = ltfir - tfim (1.3)

Ou: V;, est le vecteur de representation du tefme t

L’ensemble de ces vecteurs forme la matrice A souvent appelé matrice d’occurrences terme-
phrase.

Cette matrice A est une matrice de dimension (n x m), dont les lignes correspondent aux «
termes » et dont les colonnes correspondent aux « phrases ».

b1 =+ Pm
tfirn - thm\ U

A= < S ) : (I1.4)
tfnl tfnm tn

La matrice A est une matrice creuse, de ce fait elle contient trop de bruit. Celui-ci nous en-
gendra les anomalies suivantes :
- Deux termes appartenant a deux phrases différents n’auront pas la méme idée et de ce
fait ne seraient pas attribués au méme concept. Alors que ceci n’est pas toujours vrai
pour le cas des synonymes.
Exemple 1:
P; : Jeveux manote.
P, : Jedésireavoir mondipléme.
Apres avoir étre soumis aux analyseurs structurel et lexical, on aura la matrice

d’occurrence suivante :
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¥1 Vp
Vpgiveux 10
Vp,onote 1 0
Vr,:désire 0 1
Vr,:diplome 0 1

Table Il.1 : Matrice d’occurrence basée sur le modele boolén

En appliquant une mesure de distance euclidienne, on aura :

Vi,
Ve |0 [0 |1.44]1.44
Ve |0 |0 |1.44]1.44
V. | 1441440 |0

Vr, | 14411440 0

Vr.

2

Vr

3

Vr.

4

e On remarque que la distance entre les vectéyretVr, est tres grande, de ce fait
ces deux vecteurs ne vont pas étre attribués au méme concept (donc une erreur de
compréhension).

- Deux termes appartenant a la méme phrase auront la méme idée et vont appartenir au

méme concept.

e Onremarque encore que la distance entre les vectaurgy ) et ', ,Vr,) appa-
tenant a la méme phrase est nulle, qui en résulte a les attribuer au méme concept
(Concepi=T1 T2 ; Concepi= T3 Ty)

Du point de vue, recherche d’information, la simplicité du modeéle le rend aisément co@apr
hensible pour un utilisateur. Dans le cas de corpus explorés par des spécialistes, ayant no-
tamment une trés bonne connaissance du vocabulaire, cela le rend trés efficace. Cette simpl
cité le rend néanmoins peu adapté a des recherches sur des corpus généralistes, ssurtout lor
que les utilisateurs n'ont pas d'expertise sur ce dernier. En particulier, la formulatien des r
quétes devient vite laborieuse quand la requéte se fait précise (donc longue).
Morphologiquement, on voit que matrice d’occurrence tirée du modele booléen ne respecte
pasl’hypothesal’indépendance ou pas mal de mots peuvent étre exprimés en fonction des
autres (dépendant). Le probleme de la pertinence de la recherche (pouvoir trier les résultats
par ordre d’importance ou de relevance) avec le modele booléen standard se fut corrigé avec
l'utilisation du modele fréquentiel.
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11.2.3.2.3. Approche basée sur la fréequence d'occurrences TF (Term Frequency)

La fréquence d'un terme (term frequency) est le nhombre d'occurrences de ceatesnte d
phrase considérée, normalisée en la divisant par la somme des nombres d'occurrences de tous
les termes déa phrase. Le nombre d'occurrence peut rendre compte de "l'importénae” d
terme dans une phrase. La normalisation du nombre d'occurrences d'un terme rend possible la
comparaison de deux phrases de longueurs différentes.
Soit la phrase;jet le terme ti, alors la fréequence du terme dans la phrase est :
(11.5)
tfi,j = —nl’]
Yk N, j

Oun;; est le nombre d'occurrences du tetm#ansp;. Le dénominateur est le nombred'o
currences de tous les termes danshrasep;.
Pour I’exemple 2:
P: : Jeveux connaitre manote.
P, : Jedésireavoir mondiplome.

On aura la matrice d’occurrence suivante :

pY Vpo
Vr,: veux 1/3 0
Vr,: connaitre 1/3 0
Vr,: note 1/3 0
Vr,: désire 0 1/2
Vr,: diplome 0 1/2

Table 1.2 : Matrice d’occurrence basée sur le modele TF
En se basant sur cet exemple, on voit que les poids des termes dans les deux phrases n’est
plus les mémes. Ceci exposera au mieux leurs importances dans ces deux phrases.
En plus de sa simplicité, le modéle fréquentiel a pu partiellement résoudre le probleme de la
pertinence envers une requébéest pas supporter par celui booléen). Mais 1’indépendance
entre les termen’est pas encore atteinte.

[1.2.3.2.4. Approche basée sur la pondération TF-IDF

C’est une méthode de pondération souvent utilisée en recherche d'information et en particulier
dans la fouille de textes. Cette mesure statistique permet d'évaluer l'importance d'un terme
contenu dans une phrase, relativement a une collection ou un corpus. Le poids augmente pr
portionnellement au nombre d'occurrences du terme dans la fiaderarie également en
fonction de la fréquence du terme dans le corpus IDF. La fréquence inverse de dobBdment |
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(inverse document frequenéylest une mesure de l'importance du terme dans I'ensemble du
corpus. Dans le schéma TF-IDF, elle vise a donner un poids plus important aux termes les
moins fréquents, considérés comme plus discriminants. Elle consiste a calculer le logarithme
de l'inverse de la proportion de phrases du corpus qui contiennent le terme :

idf; = logL Ou |[|P|: nombre total de phrases dans le corpus (11.6)
I{pjitien |

[{p,: t; € p;}| : nombre de phrases ot le terme ti apparait
(C'est-a;dize0).
En prenant I’exemple 3 :
P, : Jeveux connaitre manote.
P, : Jeveux avoir mondiplome.
On aura la matrice suivante :

pV Vp2

1% 2 | 2 0
: —_ %k [

.0 Veux 3 og(z)

1 2
Vr,: connaitre §*log(I) 0

1 2
Vr,: note 3* log(I) 0
o 1 2
Vr,: désire 0 > log(I)

1 2
Vr,: diplome 0 5% log(I)

Table 11.3 : Matrice d’occurrence basée sur le modele TF-IDF
On remarque ici, que ce modéle donne de I’importance aux termes rares.Et cela grace a la
IDF, qui est maximale pour les termes rares = log(p/1). D’une part ceci est trés encourageant
auprés des moteurs de recherches et donne des résultats satisfaisarifsndépendance
entre les termen’est pas encore atteinte.

[1.2.3.2.5. Approche basée sur la mesure d’information mutuelle

Dans la théorie des probabilités et la théorie de l'information, l'information mutuelle de deux
variables aléatoires est une quantité mesurant la dépendance statistique de ces variables. Elle
se mesure souvent en bit.

L'information mutuelle d'un couple (X, Y) de termes représente leur degré de dépendance au
sens probabiliste.

Soit (X, Y) un couple de termes de densité de probabilité jointe données pgr Rbtons les
distributions marginales P(x) et P(y). Alors l'information mutuelle dans le cas discret est:

15 C’est une méthode pour apprécier la pertinence d'un document en fonction des critéres de recherche
de l'utilisateur. Dans notre cas, on considére que chaque document contient une seul phrase. C’est
pourquoi on peutppliquer cette méthode pour pondérer notre matrice d’occurrence (terme-phrase).
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(1.7)
P(x,y)
)P(y)

Voici un extrait du résultat obtenue pour notre corpus:

1(X,Y) —zP(x y)logp(

i [[+0.06, +0.04, +0.08, +0.04, +0.03, +0.06, +0.00, +0.04, +0.0%, +0.03,
Z  [+0.04, +0.02, +0.04, +0.02Z, +0.00, +0.04, +0.05, +0.02Z, -0.01, +0.00,
% [+0.08, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +0.00, +0.04, +0.02, +0.03,
4 [+0.04, +0.0%, +0.04, +0.0%Z, +0.00, +0.04, -0.02, +0.02Z, +0.03, +0.00,
5  [+0.03, +40.00, +0.03, +40.00, -0.01, +0.03, -0.03, +0.00, -0.02, -0.01,
& [4D.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +0.00, +0.04, +0.02, +0.03,
7 [+D.00, -0.0%, +0.00, -0.0%Z, -0.03, +0.00, -0.06, -0.02Z, -0.04, -0.03,
& [+0.04, +0.02, +0.04, +0.0%Z, +0.00, +0.04, -0.02, +0.02Z, -0.01, +0.00,
o [+0.02, -0.01, +0.02, -0.01, -0.02, +0.0%, -0.04, -0.01, -0.03, +0.11,

i0 [+0.0%, +0.00, +0.0%, +0.00, -0.01, +0.0%, -0.03, +0.00, -0.0%, -0.01,

il [+0.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +40.05, +0.04, +0.02, +0.03,

iz  [+0.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +40.00, +0.04, +0.02, +0.03,

i3  [+0.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.0%, +0.06, +0.00, +0.04, +0.0%Z, +0.03,
i4  [+0.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +40.00, +0.04, +0.02, +0.03,
i5 [+0.04, +0.02Z, +0.04, +0.0Z, +0.00, +0.04, -0.02Z, +0.0%Z, -0.01, +0.00,
i6 [+0.04, +0.02, +0.04, +0.08, +0.00, +0.04, -0.02, +0.0%Z, -0.01, +0.00,
17 [+0.06, +0.04, +0.06, +0.04, +0.03, +0.06, +40.00, +0.04, +0.02, +0.03,

Figure 1l .3 : La matrice d’occurrence baséesur la mesure d’information mutuelle

A T’inverse des autres modéles déja vues, ce modéle n’est pas utilisé dans les moteurs de-r
cherches. Et ceci est due au fait qu’il n’exprime pas I’importance des termes dans les phrases

(les relations entre les termes et les phrases), mais plutdt les relations des termes entre eux.
Donc, onpeut dire qu’on pourra sans aucun probléme créer un thésaurus™® a I’aide de ce mo-

déle Mais le probléme de la dépendance n’est pas encore résolu.

11.2.3.2.6.Modéle LSA « L’analyse de la sémantique latente »
A. Aspect psychologie cognitive

Le modéle LSAest un formalisme qui s’appuie sur une conception multidimensionnelle de la

mémoire permanente pour représenter, sur une vaste échelle, les connaissances des sujets h
mains. Les connaissances sont représentées sous la forme de vecteurs de grandes dimensions,
correspondant chacun a un mot ou a un groupe de mots. Elles sont produites a partir d’une

analyse automatigue (mathématique) du contenu textuel latent de larges corpus de textes. Le
but de cette analyse est de représenter le sens des mots, en prenant en compte le contexte dans
lequel chaque mot apparait. En effet, des mots qui apparaissent dans des contextes similaires
peuvent étre considérés comme étant proches sur le plan sémantique (tout comme des con-

'8 Un thésaurus ou thésaurus de descripteurs, est un type de langage documentaire qui consiste en une
liste de termes sur un domaine de connaissances, reliés entre eux par des relations synongmiques, hi
rarchiques et associatives.



Chapitrell : Traitements et Représentation des unités d’énoncé en Compréher| 41
sion de l’énoncé

textes qui contiennent des mots similaires peuvent étre considérés comme étant proches s
mantiquement).

Un mécanisme d’induction permet d’inférer la similarité¢ entre deux mots sur la base de leur
cooccurrence dans une méme phrase ou un méme paragraphe. De nombreuses expériences ont
montré des corrélatiarentre les performances de ’LSA’ et celles de sujets humains sur des

taches diverses, justifiant ainsi la puissance des représentations sous-jacentes. Par exemple,
[73] ont testé les représentations produites par I’analyse automatique d’un corpus de 4,6 mil-

lions de mots sur la partie synonymie’ du TOEFL (Test Of English as a Foreign Language),

qui est un test standardisé mesurant le niveau d’anglais de sujets non-anglophones. Il consiste

a déterminer parmi quatre mots voisins d’un mot donné celui qui est le vrai synonyme. LSA a

obtenu un score de 51,5 qui était comparable au score moyen des étudiants non-anglophones

postulant a I’entrée aux universités américaines (51,6).
B. Aspect linguistique

LSA est un modéle d’acquisition de connaissances a partir de textes issu de LSI (Latent Se-

mantic Indexing), un outil développé pour la recherche documentairel[@Bjectif est de
représenter le sens des mots a partir de I’analyse de grands corpus de textes, en prenant en

compte le contexte dans lequel chague mot apparait. En effet, des mots qui apparaissent dans
des contextes similaires peuvent étre considérés comme étant proches sur le plan sémantique.
Par exemple, le mot «vélo» apparait dans le contexte de mots comme «pédaheton-«r

née», «guidon», etc. Le mot «bicyclette» apparait statistiquement dans des contextes sim
laires. Ces deux mots vont donc étre représentés par des objets proches. On voitatonc app
raitre une dable récursivité : deux mots sont similaires s’ils apparaissent dans des contextes

similaires ; deux contextes sont similaires s’ils contiennent des mots similaires.

Il s’agit de déterminer le nombre d’occurrences de chaque mot dans chaque contexte. L’unité

de contexte retenue sera ddmehrase, qui posséde I’avantage d’étre de taille correcte tout en

étant facilement repérable par une machine.

Une forme d’analyse factorielle est ensuite appliquée a cette matrice afin de représenter

chaque mot et chaque phrase par un vecteur de trés grandes dimensions. Deux mats apparai
sant dans des contextes similaires sont représentés par des vecteurs proches (la mesure de

similaritéest définie par le cosinus de leur angle).
C. Aspect mathématique

Le processus commence avec la création de la mdtriceurrence terme par phrases 8l

y a un total de n termes et m phrases dans le corpus, alors nous aurons une matrice A de d
mension n x m pour le corpus (sans perte de la génératité'). Etant donné que chaque
terme n'apparait pas dans chaque phrase, la matrice A est dont® §7djise

" Le nombre totale des termes du corpus est supérieur au nombre de phrases.
'8 Une matrice creuse est une matrice contenant beaucoup de zéros.
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La deuxieme opération consiste a appliquer Dé@mposition en Valeur Singulier ‘SVD’ de

A
C.1. Décomposition en valeurs singuliéres

La décomposition en valeurs singuliéres prend une matrice rectangulaire de données (défini
comme A, ou A est une matrice n x m) dans lequel les lignes n représentent les termes, et les

colonnes m représentent les phrases.

L’importance de la SVD vient du fait qu’elle va nous permettre de passer d’un espace de
terme-phrase vers un espace réduit de terme&phrase-concept.

- . Phrase 2
1~ Phrase 3 1 Phrase 3 _
W W '
Phrase 2 S
_ Terme 3|:| |:|
i_} LSA Terme 2
Terme 2 - Dimension 2 | Terme 4 |:|
"Concept 2"
Phrase 1 Phrase 1
~ 'i_) |:| Terme 1
N g
Terme 1 LSA Dimension 1
"Concept 1"
Espace termes-phrases Espace termes&phrases-concepts

Figure 1.4 : Représentation d’un espace terme-phrase & un espace LSA

Dans ce nouvel espace, on peut apprécier les relations sémantiques cachés (latente) entre : les
différents termes (concept ou idée), entre les différents phrases (catégorie ou theme) et encore
entre les termes et les phrases (moteur de recherche).

Le théoréeme SVD formule que :

Anym = UnerrerTrxm Ou: utu = Inxn (”-8)
VTV = I,um (U etV sont orthogonaux)

Et:
- m: représente le nombre de phrases.
- n:représente le nombre de termes.
- r:estlerangde la matrice A. r = rank(A) < min(m,n) (1.9)

Le calcul de ces matrices se fait comme suit
Etape 1 : calculer le produit matricielle A&t ATA
Etape 2 : calculdes valeurs propres A des matrices AA" et A'A selon la loi (AA-A1=0)
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Etape 3 : calculer les valeurs singulierea salculant la racine des valeurs propres A.
Etape 4 : calculer les vecteurs propres v 8& dui sont la base de la matrice V.
Etape 5 : de méme calculer les vecteurs propres degdAsont la base de la matrice U ou
bien calculer U en calculons le produit : U=AV.S
Apres avoir effectué ce calcul, on aura a la fin trois matrices :
- Matrice U de dimension n x r, ou n est le nombre de terme.
- Matrice S de dimensionr xr.
- Matrice V de dimension r x m, ou m est le nombre de phrase.
Par principe, on pourra dire que :
- U: matrice de similitude termes-concept.
- V: matrice de similitude phrases-concept.
- S:ses éléments diagonaux: représentent la «force» de chaque confept [75
Donc en finale, on est passé d’un espace des similitudes (relations) termes avec les phrases
vers un espace des similitudes termes et phrases avec les concepts. Ceci dit, plus le corpus est
long, plus le nombre de concept augmente. En pratique, ceci n’est pas intéressant, car NOUS
sommes intéressés par un certain nombre de concepts, les concepts dites parlant ou forts.
Donc, nous sommes obligés de diminuer le nombre de concept en utilisant le principe de la
réduction de dimension.

C.2. Réduction de dimension

Cette réduction de dimension consiste a diminuer le nombre de concepts a garder. Le critere
que nous allons considérer est la force du concept, qui est déja exprimé par la matrice S.
En d’autres mots, réduire le nombre de concept signifie ne garder que k concepts. Ce qui en
résulte & ne garder que les k premiers valeurs singulier de la mattiaet8onné qu’ils sont
classés par ordre décroissant le long de la diagonale de S et cette ordre est conservée lors de la
construction U et ¥ Garder les k premiéres valeurs singulier est équivalente a garder les k
premiéres lignes de\ét les k premiéres colonnes de U. Ceci nous donnera deux matrices
orthonormées lJet \{ et une matrice diagonalg. ®n a alors (Figure 11.5).

Ar = UgS, VE (11.10)
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Phrase K K
Kk \\ k l Vecteur
S de
U X S X VT Phrase

a9 w1 a9 |

—_—
Vectelr de Terme

Figure 1.5 : La Décomposition en Valeur Singulier ‘SVD’ de A

Ce processus est appelé la réduction de dimension,est Appelé le rapprochement rang k

de A ou la "Réduction SVD" de A C'est exactement ce qui se fait dans les LH.ples

mieres valeurs singuliéres sont sélectionnés en tant que moyen pour développer une «séman-
tique latente » de la représentation de A qui est maintenant libre de dimensions bruyant. Cette
représentation «sémantique latemtest une structure de données spécifique dans l'espace de
faible dimension dans lequel les phrases et les ssame intégrées et comparées. Cettecstru

ture de données cachées ou «latente» est masqué par des dimensions bruyantes et se manifeste
apréda SVD.

Algorithme de SVD

* Calcul de A

« Calcul de valeurs singuliéres et vectrices propres a gauche et a droite.

eCalculde S,Uet V.

* Calcul de « K » : le nombre de valeurs singuliéres a garder.

D. Aspect pratique

e FEtant donné que la LSA s’applique sur la matrice d’occurrence, donc on a décidé de
prendre deux matrices. La premiére est celle tiré du modéle booléen et la seconde du modele
TF-IDF.

e La LSA va nous permettrdextraire le sens caché en transformant 1’espace terme-phrases
en deux espaces : Espaces de terrdesgthrases en fonction d’une classe LATENTE™®,

e La LSA prendra des mots qui sont sémantiquement similaire mais qui ne I’ont pas dans
I’espace vectorielle car il n’apparait pas dans des contextes similaires. Et les projetais dans un
espace vectoriel réduit ou ils peuvent avoir une grande similarité. (Voir Annexe A) .

19 Sémantique= sens, Latente = présents mais c&ehé3A recherche le sens caché



Chapitrell : Traitements et Représentation des unités d’énoncé en Compréher| 45
sion de l’énoncé

e Les vecteurs de termes sont pris depuis la matrice U. Ces nouveaux vecteurs sant avant
geux du fait que :
v" Deux termes ayant la méme idée ont une grande similarité dans I’espace termes-
concepts que celui de termes-phrases.
v' Deux vecteurs ayant une distance prodhes 1’espace termes-concepts auront la
méme idée et donc appartiendront au méme concept.
e Les vecteurs de phrases sont pris depuis la matrice V. Ces nouveaux vecteurs sont avant
geux du fait que :
v" Deux phrases ayant le méme thémne une grande similarité dans I’espace phrases-
concepts que celui de termes-phrases.
v' Deux vecteurs ayant une distance prodhes 1’espace phrases-concepts auront le
méme theme et donc appartiendront au méme catégorie.
N.B :
On va considérer la nomination deconcept »pour le groupement de termes. ldem, pour le
groupement de phrases, la hominatior @atégorie »est considérée.
On a préféré ['utilisation de la nomination « terme »au lieu duc mot » dans ce chapitre. Et
ceci parce que les termes, par définition, sont les mots ou mots composées ayant un sens pa
ticulier dans urcontexte donnée. Encore, le terme est monosomie alors que le mot ne [’est

pas. Donc, le terme est directement relié avec le concept, c’est le principe de la terminologie.

Maintenant, qu’on a réussi a représenter chaque mot par son propre vecteur de représent
tions Tous ce qu’il nous reste a faire est de regrouper les différents vecteurs (mots) en un
certain nombre de groupement, pour cela nous allons utiliser un algorithme de partitionn
ment non supervisé K-means. Figure 11.6

Phrases
J' Vecteur de
Termes Modale LSA ] Représentations Classificateur
odele ]J determes | k-moyennes

Concepts

Figure 11.6. Analyseur sémantique Conceptuelle



Chapitrell : Traitements et Représentation des unités d’énoncé en Compréher| 46
sion de l’énoncé

[1.2.3.3. Mis au point du classificateur K-means

En statistiques et en apprentissage automatique, l'algorithme K-means permet de partitionn
I’espace de représentation des données en K sous-espaces.

Etant donné un ensemble d'observationsxx ..., xn), OU chaque observation est un vecteur

de dimension d, l'algorithme k-means de regroupement vise a partitionner les n observations
dans k sous-ensembl@s<n) S= {S1, S, ..., Sk}

Pour notre travail, récupérer les concepts n’est qu’une question de classification des vecteurs

de représentations de termes. Notre choix s’est porté vers le classificateur non-supervisé k-

moyennes. Ce choix est supporté par deux criteres :

- Du fait qu’on vise la généralisation du systéme de compréhension d’énoncé implique
I’affrontement a de nouveaux domaines d’applications. Donc, le besoin d’un classifi-
cateur norsupervisé afin d’exploiter ces domaines.
- Un bon classificateurs non-supervisé est celui qui excelle en termes de rapidité de ca
cule, vitesse de convergence ainsi que le partitionnement des données en groupes.
La classification k-moyennasmporte deux étapes fondamentales : une étape d’initialisation
et une étape d’affectation. [76]

Algorithme

Etape d’initialisation :
- Chaoisir k vecteur formant les k centroides
Etape d’affectation :
1- Affecter chaque vecteur Xau groupe G de centre Gtelle que d(X, G) soit m-

. . . 2
nimale. d(Xi,Gj) = Yg-1 (Xik - gik)
2- Recalculer le centroide de chaque groupe. Gest la moyenne du groupe j.
3- Si G change, retourne a I’étape 2 sinon STOP.

Bien qu'il puisse étre prouvé que la procédure sera toujours fin, l'algorithme des k-rsoyenne
ne signifie pas nécessairement trouver la configuration optimale, la plupart correspondant au
minimum de la fonction objectif global. L'algorithme est également trés sensible au hasard de
la grappe des centres sélectionnés en début. L'algorithmerdegeknes peut étre exécuté
plusieurs fois pour réduire cet effet. (Voir Annexe B)
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Figure Il .7 : Classifications des vecteurs de représentations des termes (LSA_TF-IDF)
en trois groupes.

On a considéré dans cet exemple 11 termes a classer en trois groupes. Aprés avoir effectué
une analyse LSA sur la matrice d’occurrence termes-phrases pondérés par le poids TF-idf. On

remarque qu’on a une bonne classification car les deux conditions suivantes sont vérifiées :

- Ladistance intra-classe minimale.
- Ladistance interclasse maximale.
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[1.4. Conclusion

On va faire un petit récapitulatif de ce qu’on a fait jusqu’ici :
1- On a pris comme entrée un énoncé bien formé (féPmedlors qu’en réalité Ientrée du
module de I’analyse sémantique n’est autre que la sortie de ce lui de la reconnaissance de la
parole (qui n’est pas formel).
2- En prenant comme référence le systeme cognitif humain qui a tendande@l @inoncé
en mots= Diviser le texte en phrase- deviser les phrases en mots.
= Détection des Frontieres de Phraseissegmentation en mots.

3- On considérqu’il y a des termes non significatifs’il faudra filtrées
4- Maintenant on n’a des mots, il faudra alors trouver les concepts :

* On a recours a une représentation vectorielle, la LSA.

* Regroupement des mots de cgois par le classificateur K-moyenne.
- Désigner un représentant de la classe les mots qui sera le concept.

20 En mathématiques, logique et informatique, un langage formel est formé :
-D’un ensemble de mots obéissant a des régles logiques strictes (dites grammaire formelle ou syntaxe). -
- D'une sémantique.
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Chapitre Il :

Systeme de compréhension textuel finalisé

[11.1. Introduction

Ce chapitre est consacré a la description de notre systeme de compréhension. Il sara dédié
deux applications différentes : Scolarité et Diagnostic Médical.

En premier lieu, nous décrivons tout d'abord I'étape de traduction sémantique qui se résume
dans notre cas a une étape d'étiquetage des énonceés par les concepts trouvés précédemment.
Ensuite, nous détaillons les différentes étapes nécessaires pour la miserced'un mo-

dule de conversion de représentations. Ce dernier a pour but de convertir les coraepts rel
tifs & une requéte en une commande SQL correcte.

Apres, nous présentons la derniére étape de notre travail qui consiste a intégrer nos modules
de compréhension dans une plate-forme réelle d'interaction textuelle homme-machine. Ceci
nous permet d'aboutir a un systeme de compréhension teXioalisé et opérationnel.ne

fin, on va appliquer notre systemedomaine de la Diagnostic Médical et essayer de quan-
tifier ces performances vis-a-vis de nouvelles applications tout en gardant la méme-archite
ture de notre systee

[11.2. Le module de compréhension

L'architecture de notre systéme de compréhension est donnéefigairddll .1 qui montre

deux phases dans son fonctionnement semi-autonome de tel systeme.

Dans la premiére phase (apprentissage), le but du premier module est d'extraireda partir
corpus textuel la liste de phrases relatives a l'application considérée. Les deuxiéiine et tro
sieme composantes correspondent aux analyseurs lexical et sémarnitioplgsdur lexical

permet de segmenter les phrases en termes suivie par un filtrage de ceux non significatifs.
L’analyseur sémantique comprend deux sous parties :

La premiere sert a générer une représentation vectorielle des termes, en utilisant le modéle
LSA et la deuxieme sert a extraire a partir des vecteurs de termes les concepta telptifs
plication en question, en utilisant le classificateur non-supervisé k-moyennes.

N.B :

Le caractére Automatique de notre systeme de compréhension est due en totalité a
["analyseur sémantique qui sert a trouver les concepts en combinant un modéle algébrique

de représentation suivie par un classificateur non-supervise.
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PHASE D 'APPRENTISSAGE
Corpus
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Mots Concepts
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Figure 1Il.1: Architecture détaillé de notre Systtme de Compréhension *noncé pour

I’application de Scolarité
[11.2.1. Description de la phase d’Apprentissage

Nous avons montré précédemment que notre systéme comprend les analyseurs structurel,
lexical et sémantique qui servent en fin de compte a générer les concepts de mots contenue
dans le corpus de phrase de notre application.
Les propriétés nécessaires au fonctionnement de ces analyseurs sont:
a- L’analyseur Structurel : suppose que le corpus entrée n’est constitué que de
phrases. Et que ces derniers ne sont gueeduétes entrées par ’utilisateur vis-a-vis de
I’application considérée. Enfin, le caractére «\n » saut de ligne est le seul indicateur a la
segmentation de texte en phrases.
b- L’analyseur lexical : Utilise le caractére « blanc » comme indicateur a la segmentation
des phrases en mots, suivie par une étape de filtrage de données (premiere réduction de
dimension) Lors de cette étape, I’analyseur :
»= Ne tient pas compte des caractéres alphanumérique, ou il les supprime-car ins
gnifiants lors de cette phase.
» Les ponctuations sont supprimées.
»= Tous mots ayant une longueur inférieure a trois caractéres sont considérés comme
mots insignifiant pour notre application, donc supprimés.
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= Tous mots figurants dans la liste des mots videepewords » de la langue fran-

caise sont eux méme supprime.
Ces propriétés déja considérées par cette analyseur, nous ramenera vers la prermaere limit
tion de notre systéme & ce sthdmr il ne tient pas compte des requétes négatives. On ne
peut donc comprend la négation par exemple:
« Jene veuxpasla note du premiere examen mais celui du deuxieme ».
En sortie de cet analyseur, on aura obtenu la suite des mots :{veux, note, premiére, examen,
deuxiéme}, ce qui veut dire que systéme a tendance a comprendre que 1’utilisateur veux
sa note du premier et deuxieme examen. d8m’est pas exactement ce que demande
’utilisateur.
c- L’analyseur sémantique, fonctionne de la maniéere suivante :
Lors de la création de la matrice d’occurrence termes-phrases, les mots sont traités sous le
méme ordre induit pdranalyse précédente. L’utilisation du modéle LSA est appliquée sur
une matricel’occurrence pondérée avec la méthode TF-IDF. En sortie, on ne tiendra compte
gue de la matrice U représentant les vecteurs de sennehaque vecteur-colonne de cette
marice représente un terme. Précisant que les vecteurs de termes (matrice U) sont eux-
mémes répartie sous le méme ordre des terdes, ceci facilite la distinction des déf
rents pairs vecteur-terniers de 1’étape suivante.
La deuxieme étape de cette analyse est basée sur le classificateur k-moyennes.u@elui
lise la distance euclidienne [77].

distance(x,y) =X (x; - yi)* }* (11.1)

La méthode d'agrégatidmtilisée par ce classificateur est celle de la distance des barycentres
non pondérée (assez simple, elle consiste @ mesurer les distances entre barycensres de clu
ters) [78]. La qualité des résultats obtenus a partir de ce classificateur est limité par le
nombre de cluster (groupe) k choisit au départ.

La méthode des k-moyennes et ses variantes résolvent une tache dite non supervisée, c'est-a-
dire qu'elle ne nécessite aucune information sur les données. La segmentation peut étre utile
pour découvrir une structure cachée qui permettra d'améliorer les résultats de méthodes
d'apprentissage supervisé (classification, estimation, prédiction.

En choisissant une bonne notion de distance, la méthode peut s'appliquer a tout type de do
nées (mMémes textuelles). Cette méthode ne nécessite que peu de transformations sur les don-
nées (excepté les normalisations de valeurs numériques), il n'y pas de champ particulier a
identifier, les algorithmes sont faciles a implanter et sont, en regle générale, disponibles dans
les environnements de fouille de données (data mining).

! Ceci sera remédié lors de la phase de test en ce qui suit.
2 Assemblage de clusters en un.
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Les performances de cette méthode (la qualité des groupes constitués) sont dépendantes du
choix d'une bonne mesure de similarité ce qui est une tache délicate surtout lorsque les don-
nées sont de types différents.

La méthode est sensible au choix des bons parametres, en particulier, le choix du nombre k
de groupes a constituer. Un mauvais choix de k produit de mauvais résultats. Ce choix peut
étre fait eressayant plusieurs valeurs de K qui semblent raisonnables. Par exemple, on essaie toutes
les valeurs entre 2 et 10, et on choisit celui avec les meilleurs résultats [79]

Il est difficile d'interpréter les résultats produits, i.e. d'attribuer une signification aux groupes
constitués. Ceci est général pour les méthodes de classification.
= Dire que le classificateur nous a générer de bon classe en fonction des par
meétres déja choisit (distance, k, ...) est basé sur trois critéres :
- La séparation des classes (distance inter-class maximal).
- Distance intra-classe minimale.
- Pouvoir donner une pré-significatibaux groupes constitués.
» Assigner les mots au concept approprié (groupe trouvé par le classificateur) en
utilisant les pairs mot-vecteur.
A ce stadd, la phase d’apprentissage est finie lors de la récupération des différents con-
cepts de mots. Une évaluation des résultats obtenus est nécessaire.

[11.2.1.2. Résultats obtenus

Les résultats obtenus a cette étape sont les concepts de mots obtenus a partir du corpus
d’entrée dans le cas déapplication de Consultation Scolaire.

A. Corpus d’Apprentissage de ’application de Consultation Scolaire

Nous sommes en train de travailler dans le cadre d’un dialogue H.M. et le corpus ercom-

porte 21 phrases (requétes). Les cibles de ces requétes sont soit une recherche de Note, D
pléme ou Certificat de Scolarité. Le critére de choix de collection de ces requétapes

est subjectifou j’ai essayé en premier lieu de considérer tous les cas possibles (de mon
point de vue) pour interroger une basealonnées de scolarité. En second lieu, je n’ai consi-

déré que des phrases formels syntaxiquement (selon une grammaire) et lexicalement (selon
les mots). Ce qui hous emmeénera a ne pas tenir compte des autres phrases telles que celle
tiré depuis un module de Reconnaissance de la Parole.

La figure suivante montre la liste de phrases considérées lors de cette phase.

% Action de signifier & I'avance ; signe indicatif d'un événement futur.
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Puis-je avoir mon relevée de note.

Donne-moi mon dipléme.

Puis-je me renseigner sur ma note.

Quelle note ai-je obtenu en examen.

Je souhaite avoir mon certificat de scolarité.

Je veux mon dipléme.

Donnez-moi mon certificat de scolarité.

Puis-je avoir mon dipléme.

Donnez-moi ma note d'examen.

Veux-tu me donner mon certificat STP.
Pouvez-vous me montrer mon relevée de note.

Je voudrais savoir ma note.

J’aimerais bien avoir mon certificat de scolarite.
Pouvez-vous me donner mon dipléme.

Je veux bien avoir la moyenne du module de math.
Je veux savoir le résultat d'examen du physique.
Combien j'ai eu en chimie.

J’aimerais bien avoir ma note du math.

Veuillez me donner la note du module de chimie.
Donne-moi les résultats des modules de mafhirfiormatique.
Quelle est le résultat d'examen du module d'informatique.

Figure 111.2 : Le corpus de ’application de Consultation Scolaire

A partir de ce corpus de phrase, voici la liste des concepts obtenus manuellement.

Concept Liste des mots formant le concept

Ordre renseigner, obtenu, souhaite, veux, donnez, donner, pouvez, montre
drais, savoir, aimergjveuillez

Information note, certificat, diplome, relevée, scolarité

Valeur module, examen, résultat, modules

Module math, physique, chimie, informatique

Tablelll .1 : Liste des Concepts Manuellede I’application de Consultation Scolaire

On a pu obtenir quatre concepts, le concept « ordre » regroupant tous les termes-qui expr
ment une demande ou un ordre. Le concept « information » regroupant les termeis liées d
rectement aux taches de 1’application, et les concepts « valeur » et « module » qui regrou-

pent des termes liées indirectement aux taches de 1’application.

En considérant maintenant notre systéme, appliquer 1’analyseur LSA sur la matrice
d’occurrences (de ce corpus) pondérée avec le poids TF-idf, nous fournira les vecteurs de
représentations de termes depuis la matrice U. Ces derniers seront regroupés en utilisant le
classificateur k-moyennes, les classes obtenues sont représentées dans la table 111.2.

En premier lieu, on a gardé le méme nombre de concept soit k=4.
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K=4 (Booléen)

Concept Liste des mots formant le concept

Concept n°1 Module, résultat, math, informatique, examen

Concept n°2 Certificat, scolarité, donner, dipldme, donne

Concept n°3 Moyenne, veux, donnez, physique, souhaite, résultats, modules

Concept n°4 Voudrais, aimerais, note, pouvez, renseigner, veuillez, montrer, cf
savoir, relevée, obtenu

Table lll .2 : Liste des Concepts Automatiquede I’application de Consultation
Scolaire (K=4), pour une matrice booléenne

Et en considérant une matrice pondérée par la TF-IDF

K=4 (TF-IDF)

Concept Liste des mots formant le concept

Concept n°1 Moyenne, module, veux, donner, aimerais, physique, note, pouvek,
tat, renseigner, math, informatique, veuillez, montrer, résultats, ch
examen, relevée, modules, obtenu

Concept n°2 Certificat, scolarité, donner, souhaite

Concept n°3 Voudrais, savoir

Concept n°4 Dipléme, donne

Table I11.3 : Liste des Concepts Automatiquesle I’application de Consultation
Scolaire (K=4), pour une matriceTF-IDF

Avant de valider les résultats obtenus, on remarque au premier coup d’ceil qu’une mauvaise
classification s’est produite car chevauchement de classe. Un premier alternative d’améliorer

les résultats obtenus est de changer le nombre k des concepts, soit k=2. Ce choixrest suppo
té parl’hypothése que pour n’importe quelle application d’interrogation d’une base de don-

nées, le nombre de champ nécessaire a la requéte est de 2. Un champ de « demande » et un
champ d’ « information ».

Les résultats obtenus sont présentées dans la table 111.3.

K=2

Concept Liste des mots formant le concept

Concept n°1 Voudrais, aimerais, note, pouvez, renseigner, veuillez, montrer, cf
savoir, examen, relevée, obtenu

Concept n°2 Moyenne, module, certificat, scolarité, veux, donnez, donner, phys
résultat, math, informatique, souhaite, dipléme, résultats, modules, dc

Table lll .4 : Liste des Concepts pouPapplication de Consultation
Scolaire (K=2), pour une matrice booléenne

De méme, en considérant une matrice TF-IDF
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K=2
Concept Liste des mots formant le concept
Concept n°1 Dipl6éme, donne
Concept n°2 informatique, moyenne, module, veux, aimerais, physique, résultati-r

gner, pouvez, math, veuillez, montrer, résultats, chimie, examen, rg
aimerais, obtenu, note, voudrais, savoir, certificat, scolarité, donner
haite, donnez

Table III.5 : Liste des Concepts pourl’application de Consultation Scolaire (K=2),
pour une matrice TF-IDF

Maintenant que nous avons ces deux résultats, une étape de validation est nécessaire antconsidér
comme référence les concepts tirés manuellement.

Dans I'évaluation externe, les résultats du classificateur sont évaluées @amfdastdonnées qui

n'ont pas été utilisées pour la classification, tels que les étiquettezsge cbnnus et des références
externes (External Benchmarks [80]Les références se composent d'un ensemble d'éléments pré-
classifiées, et ces ensembles sont souvent créés par des humains (les experts). éinsimldes

de référence peut étre considéré comme un étalon-or pour I'évaluation. Ces types de méthedes d'év
luation de mesurer a quel point le regroupement est de la clasgérelece prédéterminé. L’une des

mesures considérant I’évaluation externe est la mesure du taux de reconnaissance des concepts
obtenus par le classificateur k-moyenne seuleraéhiide de la mesure F1* qui est définis

par :

(1.2)
_ 2 X précision X rappel

précision + rappel

Dans la tache de la classification, les deux termes « précision » et « rappel » sont définie en
fonction des mesures de comparaison externe. Ces mesures sont :
- La vraie positive (true positive TP) : désigne le nombre de résultat correctement
présent (nombre de terme correctement claksifié
- La vraie négative (true negative TN) : désigne le nombre de résultat correctement
absent.
- Le faux positif (false positive FP) : désigne le nombre de résultat faussement présent
(nombre de terme mauvaisement classifi€).
- Le faux négatif (false negative FN) : désigne le nombre de résultat faussement absent
(missing result).
Les formules de la précision et le rappel :

(111.3)
L TP
precision = TP—-l-FP
(I11.4)
- TP
TAPPet = TP L FN

On considére que le mot a été bien reconnu s’il a été attribué au bon concept.

* La F-measure de Van Rijsbergen [81] dite aussi efficacité globale.
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Pour le cas de classification multi-classe (N_classe>2), le calcul des mesures précision, rap-
pel et F1 pourrais se faire de deux maniéeres :

- Soit en calculant ces mesures pour chaque classe a part, suivie par un calcul de
leurs moyennes (sommes / N_classe).

- Soit de sommer tous les TPs, TNs, FPs et FNs pour toutes les classes, suivies
par un simple calcul de mesures précédefiteise méthode s’appelle « macro-
average».

Voici les résultats du classificateur, ainsi que la liste des termes significatifs.

% Nombre de Concept est 4 Nombre de conccept égale a 2 :
K=4 (booléen): K=2 (booléen) :
= 2 13 1'5 16 24 0 0 0 olX= 7 9 11 12 14 18 20 22

y= 3 4 8 19 27 0 O O O 023 24 25 28
z= 1 5 6 10 17 21 26 o o|lYy= 1 2 3 4 5 6 8 10 1
g= 7 9 11 12 14 18 20 22 2315 16 17 19 21 26 27

25 28 k=2 (tf-idf) :
K=4 (tf-idf) : x=1 2 3 4 5 6 7 8 9

x=1 2 5 8 9 10 11 12 13 11 12 13 14 15 16 17 18 20
15 16 18 20 21 22 24 25 26 2821 22 23 24 25 26 28

y=3 4 6 17 0 0 0 0 0 Ofy=19 27 0 0 0 0 O 0O O
z=7 23 0 0 0 0 0 0 0 Ofp
g=19 27 0 0 0 0 0 0 0 O

1-moyenne, 2-module, 3-certificat, 4-scolarite, 5-veux, 6-donnez, 7-voudrais, 8-donner,
aimerais, 10-physique, 11-note, 12-pouvez, 13-resultat, 14-renseigner, 15-math, 16-infor-
matique, 17-souhaite, 18-veuillez, 19-dipléme, 20-montrer, 21-resultats, 22-chimie, 23-
24-examen, 25-relevee, 26-modules, 27-donne, 28-obtenu

Figure 111.3 : La liste des termes significatifs et les résultats du classificateur.

X, Y, Z et g sont les classes récupérées aupres du classificateur. Chaque numéro dans ces
classes indique un terme dans la liste en dessous.

Voici un extrait du calcul de mesures précédentes :

# Classe 1: Concept 1

yl1=[5,6,7,8,9, 12, 14, 17, 18, 20, 23, 28]

predl=[7,9, 11, 12, 14, 18, 20, 22, 23, 25, 28]

TP1=7# (true positive) Correct result 7,9,12,14,18,23,28

FN1=4+# (false negative) Missing result 5,6,8,20

FP1=4 # (false positive) Unexpected result 11,20,22,25

TN1=13# (true negative) Correct absence of result 2,11,13,15,16,19,21,24,
prel= TP1/(TP1+FP1)

recl= TP1/(TP1+FN1)

fscorel= 2* prel *recl /(prel+recl)

Figure 111.4 : Un extrait du calcul des mesures
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Voici les résultats des mesures de validations obtenues pour k=4 et k=2 pour les deux types
de matrices. Ces résultats contiennent les précisions, rappels et F1 pour chaque classe ainsi
gue pour totes les classes.

Résultats:

Conceptl precision: 0.636363636364 Concept3 precision: 0.6

Conceptl rappel: 0.636363636364 Concept3 rappel: 0.6

Conceptl F-measure: 0.636363636364 Concept3 F-measure: 0.6

Concept2 precision: 0.75 Concept4 precision: 0.142857142457
Concept2 rappel: 0.75 Concept4 rappel: 0.25

Concept2 F-measure: 0.75 Concept4 F-measure: 0.181818

ConceptAll micro avg precisiof.518518518519
ConceptAll micro _avg_rappel: 0.583333
ConceptAll micro avg F-measure: 0.549019607843

Figure II1.5 : Les mesures de validations pour k=4 (booléen)

Donc en utilisant une matrice booléernec k=4 concept, on est en mesure d’atteindre
54.90% de bonne classificatidet pour la matrice TF-IDF :

Résultats:

Conceptl precision: 0.4 Concept3 precision: 0.0
Conceptl rappel: 0.666666 Concept3 rapjie
Conceptl F-measure: 0.5 Concept3 F-measure: 0.0
Concept2 precision: 0.5 Concept4 precision: 0.0
Concept?2 rappel: 0.4 Concept4 rappel: 0.0
Concept2 F-measure: 0.44444 Concept4 F-measure: 0

ConceptAll micro avg precision: 0.357142857143
ConceptAll micro avg rappel:0.4
ConceptAll micro avg F-measure: 0.377358490566

Figure 111.6 : Les mesures de validations pour k=4 (TF-IDF)

On remarque qukes taux de classifications s’estdégradé jusqu’a les 37.73% (qui n’est pas

tres encourageant). Maintenant, on va voir si on peut améliorer ces taux de classifications en
considérant le nombre de k=2. Voici les résultats pour la matrice booléenne.
Conceptl precision: 0.166666666667 Concept3 precision: 0.75

Conceptl rappel: 0.285714285714 Concept3 rappel: 0.545454
Conceptl F-measure: 0.210526315789 Concept3 F-measure: 0.631578947368

ConceptAll micro avg precision: 0.5
ConceptAll micro avg rappel: 0.48275862069
ConceptAll micro avg F-measure: 0.491228070175

Figure 1.7 : Les mesures de validations pour k=2 (Booléen)
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On n'y voit bien que le taux de classification s’est amélioré pour atteindre les 49.12%l- A
lons-nous examiner les résultats obtenus avec la matrice TF-IDF.

Résultats:

Conceptl precision: 0.5 Concept3 precision: 0.807692307692
Conceptl rappel: 0.142857142857  Concept3 rappel: 0.954545454545
Conceptl F-measure: 0.22222222 Concept3 F-measure: 0.875

ConceptAll micro avg precision: 0.785714285714
ConceptAll micro _avg rappel: 0.758620689655
ConceptAll micro avg F-measure: 0.771929824561

Figure 1.8 : Les mesures de validations pour k=2 (TF-IDF)

On remarque que le taux de classification est au-dessus de celui précédent, avec un pourcen-
tage de 77.19%aqui est le meilleur taux jusqu’ici).

Dans le récapitulatif suivant, on va considérer les mesures de validations « micro average ».
Du fait qu’elle exprime le taux de classification totale (pour toutes les classes).

Méthode Extraction de Concept

Application Scolarité

Modele LSA + k-moyenne

Type de matrice | Booléenne TF-IDF

Parametres K=4 K=2 K=4 K=2
Précision (%) 51.58 50 35.71 78.75
Rappel (%) 58.33 48.27 40 75.86
F1° (%) 54.90 49.12 37.73 77.19

Table 1l .4: Résultats obtenus par la méthode Extraction de Concepts avec
I’application de Consultation Scolaire

On remarque que pour 1’application de scolarité, on a un taux delassification de 1’ordre de
77.19% avec k=2 pour une matrice TF-IDF. Mais tous de méme on va travailler avec les
concepts obtenus avec la valeur de%eau le taux vaut 54.90% en utilisant la matrice-bo
léenne. Et ceci est di aupécificités de cette application d’interrogation de base de don-
nées, qui sorit non possibilité de répondre a une requéte ou la réalisation d’une tache avec
seulement deux champs (concepts). Néanmoins, pas pour tous les cas possibles, ce qui nous
s’en sorte du langage naturel.
Prenons ces deux exemples d’une méme requéte en langage naturel, formulé différemment :

1- Je veux ma note.

2- Je veux ma note de math.

®La F-measure de Van Rijsbergen [81] dite aussi efficacité globale,
®On a considré quatre concepts pour étre compatible avec une requéte SQL.
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En considérant seulement deux concepts (k=2), on pourrait répondre a la premiére requéte
mais pas a la deuxieme (car on aurait trois cas possibles soit : « veux note », « veux math
ou « note math)»

Donc plus on a de concépplus on peut résoudre n’importe quelle événement.

Enfin, puisque au début de c¢evail, on a supposé¢ une réduction de ’influence de
I’expertise humaine, donc c¢’est ici qu’on va intervenir pour corriger les concepts (car on ne

pourra pas avoir un taux de classification de 100%, donc une correction des concepts ne s
rait pas trés exigeante au terme de ressource humaine). Cette correction est npoessaire
réaliser un bon systéme de compréhension (continuer avec des concepts non homogéne en-
gendra un systéeme non performant).

[11.2.2. Phase de test

C'est au cours de cette phase que l'interprétation des requétes est effectuée (Convertisseur
Mot/Concept). En effet, disposant de I'ensemble des concepts qui régissent I'application,
nous pouvons attribuer a chaque requéte les concepts appropriés. En temps normal, pour
montrer la validité des concepts obtenus par les méthodes dé cddiesi non supervisée,

on aurais d0 les utiliser a la place des concepts établis manuellement, mais tous de méme,
étant donné que le but de départ été de réaliser un systéme de compréhen&oncde |
indépendant de 1’application mais pas totalement autonome, on s’y permet de corriger un

peu les concepts déja obtenu par le classificateur, en adoptant la représentation vectorielle
LSA, de telle maniére qu’ils soient interprétable. Ceci dit, minimiser les chevauchements
interclasse, nous permet de maximiser les performances de notre systeme de compréhension.
On considere toujourBapplication de Consultation Scolaire. Les listes de concepts relatives

a cdte application sont données dans le Tdllet. Les concepts ne présentent aucuné-rép

tition ni chevauchement de mots. L'étape d'étiquetage dans ce cas peut étredé@akisée
maniére déterministe en attribuant tout simplement un concept par terme. Autrement dit, on
remplacera chaque terme par le concept auquel il appartient.

Le seul probleme qui reste est celui des mots hors-vocabulaire. Puisque ces mats n'appa
tiennent a aucun concept, ils ne peuvent pas participer a I'étiquetage des requétes (passage
d’une suite de terme « langage naturet a la suite de concept « langage conceptuglle

Ceci sera considérer plus loin dans ce chapitre.

[11.2.2.1 Construction des requétes SQL

Ce module a pour objectif de construire la requéte SQL correspondante a la phrase initiale
étant donnée la liste des concepts approprié€s. Il est clair que la génération des requétes SQL
est une tache spdicue a l'application et a la base de données exploitée. Par conséquent, le
traitement sous-jacent & cette tache ne peut étre autofhatisé.

" Pour le choix du nombre de concept idéal, voir chapitre 4.
8 Ce module est propre a une application donnée, donc impossibilité de le généraliser.
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Ce probléme peut se traité en deux étapas étape de représentation générique assuré par
un moteur d’inférence et une étape de génération des requétes SQL.

111.2.2.1.1. Représentation générique

La fonction principale du module de représentation générique est de transformer lan+eprése
tation conceptuelle de la phrase en une représentation proche d'une requéte SQL. En effet, il
s'agit d'une requéte SQL dont les objets ne sont pas encoré édertinsi, dans cette étape

on génére une requéte du style :

selectNote
from users_note
where inscription;

Les objets en italiques de cette requéte ne sont pas encore instanciés a de staues- |
pondent aux différents concepts sémantiques qui représentent la phrase de départ. Le travalil
réalisé dans cette étape consiste a placer correctement ces différents concepts dans la requéte
SQL dite générique. Dans cet exemple, il s'agit d'une phrase qui a été étiquetée par les co
cepts {Note, users_note, Inscription} de I'application Scolarité. La requéte générigue prése
tée indique par exemple qu'il y a une conditionlswode d’inscription mais qu'on ne con-

nait pas encore sa valeur.

La génération de cette forme de requétes est assurée par un moteur d'inBrateraier

est relatif & la liste des concepts de I'application traitée. Le fait d'organiser les conaepts obt
nus en hiérarchie peut faciliter considérablement le travail de ce moteur.

En effet, plus les emepts respectent la structure d'une requéte SQL plus la construction des
requétes génériques sont sirfigke.

Dans la suite, nous présentons tout d'abord la hiérarchie des concepts obtenus pour
I’application Scolarité. Ensuite, nous exposons la structure de la base de données exploitée.
Enfin, nous décrivons le moteur d'inférence utilisé pour la construction des requétes gén
riques.

a- Hiérarchie des concepts

Les concepts obtenus peuvent étre organisés en une structure d'arbre. Dans notre cas, cette
structure doit ressembler le plus possible a celle d'une requéte SQL. Ceci permet de faciliter
le travail de conversion de représentationfilgarelll .9 représete la hiérarchisation des
concepts relatifs &application Scolarité. Dans cetligure, les concepts sont donnés au
niveau des feuilles de l'arborescence (donnés en gras italique).

Les autres niveaux correspondent a des degrés d'abstraction supérieurs. Ces derniers ont été
congus manuellement dans le but de retrouver la structure qui correspond le plus a celle des
requétes SQL en groupant ensemble les concepts qui se ressemblent. La correspondance
entre concepts et requéte SQL est donnée en basideria
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Nous distinguons quatre niveaux de hiérarchisation. Le sommet de l'arbre qui correspond a
la totalité de la requéte. Ensuite, au deuxiéme niveau, nous divisons la requéte en-deux pa
ties : l'introduction et le corps de la requéte. La premiere partie correspond a tout ae qui co
cerne le début des phrases : demande, formules de politesse, souhaits, actions a faire, etc. La
deuxiéme partie contient la demande proprement dite c'est-a-dire I'objet recherché et les
conditions qui lui sont relatives. Dans une requéte SQL nous pouvons trouver tros comp
santes principales qui sont : I'objet recherché, les tables a consulter et les conditions. Nous
reprenons cette méme deécomposition et nodisidéons donc trois sous niveaux séppl
mentaires pour représenter chacune de ces trois composantes. Ainsi, hous construisons la
hiérarchie sous laquelle nous devons organiser nos concepts et ce quel que soit I'application
traitée. Le fait d'adopter cette méme hiérarchie pour toutes les applications envisagées nous
permet d'établir un traitement automatique pour la construction des requétes génériques.
suffit ensuite de changer le nombre et les noms des concepts relatifs a chaque arborescence
pour basculer d'une application a une autre.

Chaque hiérarchie est composée de quatre parties correspondantes a celles d'une commande
SQL. La premiére partie correspond a la formulation d'une demande qu'on représente avec le
mot clé“Select. Ensuite, nous retrouvons les concepts qui expriment I'objet demandé ainsi

gue gquelques critéres de choix qui permettent de mieux le cerner. Ces critéres peuvent étre
employés pour iderfter les tables a consulter. fim la derniére partie correspond aux con-
ditions que doit véfier I'objet demandé. Elles correspondent tout simplement a la partie
“Condition” dans une requéte SQL. Il est & noter que les concepts utilisés pour identifier les
tables a interroger peuvent augiurer comme des conditions dans la requéte Scale

[6].

Rgc_; u éte
I ntrcd_ﬂgl;i::n C_@f_gs
Ordre Objet Table Condition
T PN
- - .

Information Etudier Etuaiant Valeur Mc;:iule

Figure 1.9 : Hiérarchie des concepts obtenus pour I'application Scolarité
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b- Etiquetage de requéte

L’étiquetage consiste a passer du langage naturel au langage de concept. Un exeniple expl

quant le principe de I’étiquetage :

Requéte 1 Requéte 2

La requéte en lan Jevoudrais avoir mesotes | Donner moi manote

gage naturel

Les termes voudrais, notes donner, note

Les conceptg Introduction Information| Introduction Information
propres a chaqu
terme =>

La requéte en lan

gage conceptuel

Table II1.5. Exemples d’étiquetage de requéte

On voit bien a partir de ces exemples, que deux requétes différentes ayant la méme idée ont
été étiquetées avec la méme requéte en langage conceptuel. Ceci engendre uneautre rédu
tion de dimension (apres filtrage et LSA) sans perdre aucune information. Afin de réaliser
cette tiche d’étiquetage, une grammaire est nécessaire. Yogghmmaire qu’on a considé-

rée afin de concevoir cette hiérarchie de concept et ceci en analysant les différestess phra

(requéte) du corpusa grammaire formell& est définit par le quadruplet {¥ V+, R, P) tel que:

Vv {ABC,D, E}
V: {montrer, indiquer, sélectionner, trouver, donner, afficher, présenter, prendre, passef
cher, souhaite, faut, désire, désirerais, peux, pourrais, veux, voudrais, pagsidtais, souhait
rais, note, certificat, dipldome, module, examen, test, électronique générale, électroniqueusur
traitement de signal, électricité, mesure, champ, antenne, capteur, réseaux, fibre optique, té
systeme de télécommunication.}

R=P

P AB|C|D|E

B CICD|ICDE|CE

A montrer, indiquer, sélectionner, trouver, donner, afficher, présenter, prendre, gaesdrer,
souhaite, faut, désire, désirerais, peux, pourrais, veux, voudrais, possible, aimeraigrasuhait
C note, certificat, diplome.

D module, examen, test.

E électronique générale, électronique numérique, traitement de signal, électricité, mesope,
antenne, capteur, réseauy, fibre optique, télévision, systeme de télécommunication.

Figure Il .10 : Grammaire considérés par I’application de Consultation Scolaire
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Ou: A : Concept « Ordre », C : Concept « Information »
D : Concept « Valeur »,  E : Concept « Module »
Cette grammaire est le fruit des grammaires G1, G2 et G3 propres aux classes Nate, Certif
cat et Dipléme.
- La grammaire de G1 de la Note, considere les mémes regles que G sauf que gtour V
C on ne trouve pas les terminaux « certificat, scolarité et diptdme
- La grammaire G2 du Certificat, assigne quelques modifications a G :
1. Vy {A B, C} et C ne contient que le terme « certifieat
2. P AC|C.
- La grammaire G3 du Dipléme, considere les mémes régles que G2 sauf que poearcGrnit
tiendra maintenant que le terme « Dipléme
Donc pour affiner cette grammaire pour qu’elle supporte autant de tache possible pour
I’application de scolarité, il suffit d’ajouter d’autres grammaires (nouvelles regles.
D'une maniere plus illustrative, supposons que nous ayons la phrase en entrée suivante :

Je veux ma note du module de champ.

Etiqueter cette phrassnsiste a appliquer une analyse descendante, pour savoir a qu’elle

langage (grammaire) elle appartient. Et par la suite lui attribuer les concepts trouvés lors de
cette analys€Cette suite de concept correspond exactement a 1’idée exprimé par la classe

possédant la grammaire en question).

Donc cette phrase seédiquetée par les concepts « A, C, D, E » respectivement « Ordre,
Information, Valeur, Module ». Ceci permet d'obtenir l'allure générale de la requéte gén
rique correspondante a la phrase d'entrdien de construire la requétimale, une connsi

sance de la structure de la base de données exploitée est nécessaire. Ceci est expliqué plus en
détail dans ce qui suit.

c- Bases de données exploitées

Le corpus de I'application Scolarité concerne la consultation d'une base de dorsudds de

rité. La structure de la base de données considérée contient donc des informatiars conce
nant les noted;attestation et le diplome. La structure de cette base de données est exposée
dans lafigurelll .11. Elle met en évidence les six tables suivantes :

- Etudiants (inscription, nom, date de naissance, code degré*, année_obtention*)
- Degré (code_degré, désignation)

- Module (code_module, designation)

- Etudier (inscription, code_module ,code_sp, note)

- Spécialité (Code_sp, désignation)

- Année (année_scolaire)

La tableEtudiant a pour but d’identifier chaque étudiant de la base par un nom, une date de
naissance, un matricule et une année. Celle du Degré consiste a donner une désigmation a
statut (ex : 001->Ingénieur). De méme, la table Module affecte a chague module un code
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spécial (ex : 006->Traitement de signal). Encore, la table Spécialité, elle aussi attribue a
chaque spécialité un codaique. La table de 1’année contribue 1’année scolaire. Enfin, la
table Etudier a pour but d'associer a chaqgue étudiant une ou plusieurs notes par module.

| P
 Etudiant_______1  Degre i
| . 11 A 1n | L
I Inscription po , Code_degre |
N |
E Name E Année-obtention . Degré i
1 1 : I
i Date de naissance ! I
"""""""" 1.n il
1n
A3 1n Spécialité
1n ;77 >~ | Code_sp
/ Etudier
FPE__—__,e_e_—_—_———— " ' T L . .
: Année | \ | ' Désignation
b mmmmmmmm e - N Note ’
1 1 S e
| année_scolaire! -7
: :
1
: T .
|
] . ' Module |
___________ 1 e e -
| |
0n ' Code_module:
y 1
) I
| Désignation '
|
| |

Figure lll .11 : Structure de Base de données de notre application de Scolarité

Dans cette structure, on trouve les tables ainsi que leurs relations respectives. Ces relations
sont annotées par les termes : (1.1), (1.n) et (0.n). Ces derniers souvent appelées cardinalités
ou fréquences, expriment le nombre de cas possibles allant du minimum au maximum.

Par exemple la liaison A3 entre la table Année et la table Etudiant est annotée par (1.1) dans

les deux sens. Ceci veut dire qu’au minimum un seul étudiant (maximum n €tudiant) étudie

dans I’année scolaire courant (le sens de lecture de haut en bas). Inversement au minimum

dans une seule année scolaire (maximuimge), on trouve 1’étudiant sélectionné.

d- Moteur d’inférence

Pour construire les requétes génériques, un mécanisme d'infaréteanis en placen

moteur d'inférence permet aux systemes experts de conduire des raisonnements logiques et de dér
ver des conclusions a partir d'une base de faits et d'une base de connaissances. Les basestde fai

les concepts présents et celle de connaissances représentes I’ensemble de régles reliant une requéte
conceptuelle et la requéte générique. En d’autre terme, ce moteur nous permet de passer d’une re-

guéte conceptuelle en une autre générique.

Donc, il s'agit tout d'abord d'idefigr les concepts présents dans la phrase et faire leur mise
en correspondance avec la hiérarchie des concepts. Tous les concepts exprimant une d
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mande sont d'abord remplacés par le mot ciélect». Ensuite, les parties Qbjet »
et «Table » de la requéte sont remplacés par les différents concepts qui les représentent.
Dans ce cas, quelques concepts nécessitefindiakéncore la requéte. Examirles con-
cepts de la partie « Conditions » sert pour ajouter si nécessaire d'autres tables et-les cond
tions de jointures correspondantes. Sinon, la consultation est limitée a une seule table avec
des conditions internes sur ses attributs seulement.
Exemple:

Jeveux ma note Introduction Objet select Information

La condition interne dans ce cas est le matricule d’inscription.

On a essayeé de mettre @nvre un moteur d'inférence le plus indépendant possible de I'ap-
plication. Ce moteur sera paramétré par les concepts méme si certains ajustemesgts sont d
pendants de I'application. Ainsi, 'automatisation de cette tache s'est révélée possible grace a
la hiérarchie des concepts qui a été construite en respectant la structure d'une requéte SQL.
La tablelll.6 montre un exemple de requéte générique simple obtenue’aydacdtion
Scolarité. Dans certains cas, l'obtention des concepts représentatifs de chacune des parties
d'une requéte SQh’est pas possible. Ceci peut étre di a une mauvaise ideggtion des
concepts ou alors a des phrases incomplétes ou beaucoup dinformation reste implicite.
Par exemple, si nous ne trouvons pas de concepts relatifs a la f2ifet », nous la m@-

placons par « * xet on aura donc un « select * from Table » au lieu de « select Objet from
Table ».

Phrase de départ Jeveuxmanotedu modulede champ
Etiquetage Ordrg Information Valeur, Module
Requéte générique selectinformationfrom Etudierwhere Module

Table Il .6 : Exemple d’une requéte générique obtenue avec I’application Scolarité
[11.2.2.2. Génération des requétes SQL

La génération des requétes SQL constitue la derniere étape du processus de compréhension.
Elle consiste a utiliser la phrase de départ ainsi que la requéte génémodienatancier les

valeurs des différents concepts présents dans cette derniére. Ceci est réaliséunl'aile d'
canisme de mise en correspondance.

L'implémentation de ce mécanisme de mise en correspondance est spécifique a chaque ap-
plication. Il est donc quasiment impossible d'automatiser cette tache. Au cours de cette
étape, nous revenons a la phrase initiale pour associer a chaque concept de la reguéte gén
rique la valeur exacte permettant son interprétation par un SGBD. Ceci est fait concept par
concept. Les conditions sont aussi traitées cas par cas. De plus, quelques cas particuliers sont
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toujours a envisager : par exemple, le manque d'informations dans les phrases initiales ou la
structuration incohérente d'une requéte générique, etc.

Comme nous construisons des requétes SQL relatives a des bases de donffigpgespéci

nous avons toujours besoin de retourner a ces bases pour connaitre les noms des tables et
leurs attributs. En fait, en plus de la requéte générique et de la phrase de départ, nous avons
aussi besoin de tenir compte d'un troisieme parametre tres important qui est la base de don-
nées a interroger. La mise en correspondance faite entre les deux premiers n'esi pas suff
sante pour géneérer une requéte SQL correcte, il faut aussi trouver leur correspondance dans
la structure de la base de données considérée.

Apres avoir généreé la requéte SQL relative a une phrase en entrégt desliéxécuter par

un systeme de gestion de base de donné&¥SBD pour obtenir un résultéihal. Dans la
tablelll.7 Pexemple présenté dans la section précédente (dans ldlta)lsera complété

en donnant les requétes S@halesobtenues dans 1’application Scolarité.

La phrase vadeldrais bien avoir manote du module de
La suite de concept Ordre, Information , Valeur,

Requéte générique selectinformation from Etudier where
Requéte SQL selectnote from Etudier where

Table lll .7 : Exemple d’une requéte générique et SQL obtenues avec I’application Sco-
larité

[11.2.3. L’intégration dans une plate-forme réelle

La derniére étape de notre travail consiste a intégrer les modules de notre sigstome
préhension tournant autour tlepplication Scolarité dans une plate-forme réelle d'intera

tion textuelle homme-machinde cas d’une interface graphique GUI comportant un simple
champ textuelinvitant I’utilisateur & saisir sa requéte (voir annexe F).

Notre systeme de compréhensiditnoncé est exploitable et opérationnel (des captures
d’écrans ainsi qu’un test est présenté en annexe F). En effet, il permet de prendre un texte en
entrée et de délivrer en sortie une requéte SIplconsidere que la compréhension a abouti
lorsque la requéte SQL générée satisfait la demande saisis en entrée. Autrement dit, si elle
est exécutée par un SGBD, la réponse obtenue doit répondre exactement a ce qgH a été d
mandé par le locuteur.

Les avantages de cette plateforme est son « easy sudatilisateur n’aura qu’a saisir sa

requéte dns le champ textuel et cliquer sur entrée. Si la compréhension s’y bien faite,
’utilisateur aura la possibilité de dialoguer encore avec le systtme dépendamment de la re-

guéte formulé.

L’inconvénient de cette plateforme estedientiellement au fait qu’elle ne peut étre lancé

qu’a partir une machine ayant le Python et le NLTK installé. Encore, il y a le manque d’une
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interface vocale a I’entrée qui aurait pu ajouter de plus a ce systéme. Ces deux problémes
seront considérés comme future perspectives a short terme.

[11.2.3.1. Gestionnaire des termes hors-vocabulaire

Il sert a attribuer un sens aux nouveaux termes (inexistants auparavant dans le corpus de

mots).

Pour se faire, rappelons que les concepts de termes ont un ordre bien précis « A, C, D, E »,
ce qui est assurée par la grammaire G (de telle maniére que seulement les phrases syntax
guement correctes « appartenant a la grammaire en question » vont étre traité par le moteur

d’inférence ainsi que ce gestionnaire). Donc ce dernier aura quatre cas a résoudre, selon le

mot nouveau w’ et les concepts C, D, E :

L 4

>

>

lére cas : w’ C D E », si on trouve le terme dans un contexte ou il est en début de
la phrase suivie par les trois autres concepts, on déduira que I’action voulue est une
demande de Note d’un Module.

2éme cas : « w’ C D », I’action voulue est soit une demande de Note ou Diplome.

3éme cas : « w’ C E », aussi la Note d’un Module

4éme cas : « w’ C », idem

5éme cas : « w’ D E », la Note d’un Module

6éme cas : « w’ D », la Note

7éme cas : « w’ E », la Note d’un Module

Le Tablesuivant explique clairement 1’idée derriére ce gestionnaire (le ou les termes en
rouges sont méconnus a notre systeme):

Cas | Requéte en langage naturel| Etiquetage | Requéte  ern Information Con-
Concept sidéré
Proche
1 J'espéere avoir ma note du| W’CDE ACDE La Note du mo-
module dechamp dule de champ
2 j'espéereavoir manote d'exa- | W’CD ACD La Note d’un
men examen
3 j'espere avoir ma note du| W’CE ACE La Note du chamy
champ
4 j'espereavoir manote w’C AC La Note
5 combienj'ai eu enmodule de| W’DE ADE La Note du mo-
champ dule de champ
6 combienj'ai eu enexamen W'D AD La Note d’un
examen
7 combienj'ai eu enchamp W’E AE La Note du chamyg

Table lll .8 : Exemplaire de la Gestion des termes hors-vocabulaire
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C’est 7 cas sont propre a ce gestionnaire et a cette application, car ils sont extraits a partir
d’une analyse des requétes (phrases) ayant des termes nouveaux. Cette analyse est tirée
d’une simple déduction a une simple question :
Lequel des concepts etists, pourra prendre la place de ce terme sans déformer I’idée de
base?
Pour répondre a cette question, il suffit d’essayer tous les concepts un a un et garder celui le
plus relevant. En répétant cette opération avec tous les cas possible on aura le gestionnaire
de termes hors vocabulaire.
La tache du gestionnaire est réalisée en deux étapes
- une premiére étape d’étiquetage de requéte : le nouvel terme sera détecté a ce n
veau ou I’étiqueteur va le laisser tel qu’il est, et passera au terme suivant jusqu’a la
fin de la requéte. Cela aura pour effet de garder I’ordre des termes (contexte).
Donc, en sortie on aura nos concepts ainsi qu’un nouvel terme dans un contexte
donnée.
- La deuxieéme étape consiste a attribuer cette nouvelle requéte a I'une des sept cas
possibles en considérant le contexte du nouvel terme. Aprés on aura directement

I’information considérée et depuis la requéte SQL appropriée.
l11.2.4. Pré-conclusion

Dans les sections précédentes, on a pu voir et définir tous les composants d’un systeme
SyCE-CHM et ce en deux phases :

- Phase d’apprentissage, consistant a extraire les concepts appropriés a une applica-
tion donnée.

- Une phase de test, quintéresse plutot a la fagon d’aboutir au sens de la requéte
entré par ’utilisateur et ce en utilisant CES concepts pour traduire cette requéte du
langage naturel vers le langage SQL (compréhensible par le SGBD) en passant par
une représentation intermédiaire (langage des concepts).Comme mentionné plutét,
on considére que la compréhension est concluante, quand 1’action générer par le
SGBD correspond a la demande de 1’utilisateur.
Pour donner plus de poids a notre systeme, on a voulue mesurer ses aptitudes en termes de
portabilité etd’adaptabilité vis-a4s d’autre domaine d’application. Pour cela, nous allons
utiliser ce systéme pour une nouvelle application. Cette derniere permet de diagnostiqué une
maladie et va attribuer un traitement propre.
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[11.3. Lessygemes utilisées en Diagnostic Médical

Comme tout programme destiné a servir de consultant aux médecins, ils doivent avoir un
capital de connaissances Médasalexprimées en termes de descriptions de malades po
sibles. Selon I'étendue du domaine clinique, le nombre d'hypothéeses dans la base de données
peut varier. Dans la représentation la plus simple, chaque hypothése de maladie identifie
I’ensemble des disfonctionnements des sujets. La version la plus simple de ces prograreme
fonctionne de la fagon suivante :

1. Pour chaque maladie diagnostiquée, il faut vérifier si les résultats donnés sont prévisibles.

2. Evaluer ce systéme en comparant les résultats donnés par rapport aux résultats connus a
I’avance.

3. Hiérarchiser les maladies diagnostiquées en fonction de leurs scores.

Le systeme diagnostiquant les maladies osseuses comprend trois grandes parties: une inte
face utilisateur (IU), un systeme de gestion de base de données (SGBD), et un systeme e
pert (ES). Le SGBD est utilisé pour la manipulation des données des patients différents. Un
certain nombre de cas de patients sont sélectionnés en tant que prototype et stockés dans un
base de données. Le diagnostic est effectué par I'ES, appelé XBONE, fondées sur des don-
nées patienia base de connaissances (KB) contient les connaissances heuristiques pour le
diagnostic des maladies des 0s. La connaissance est représentée par un formalisme intégrée
qui combine les régles de production et un réseau de neurones [82].

On peut aussi citer le systéeme Gardian, ¢’est un systéme intelligent de surveillance des p

tients apres une chirurgie cardiaque dans une unité de soins intensifs. La base de connai
sances est testée et végfié

Le MDSS est aussi un systeme qui soutient le diagnostic et le traitement du diabéte. Dans ce
systeme on détecte la maladie, sa gravité, et de ses complications potentielles, basée sur les
symptémes du patient et des examens de laboratoire [83].

Le systeme (MADHS) contient principalement quatre types d'agents: Coordonnageur, ex
minateurs, spécialistes et conjoint décideur. Cette approche est similaire a la conception du
systeme e-médecine présenté par Tian et Tianfield [84]. Mais le coordonnateur de MADHS
joue plusieurs réles en méme temps: courtier, agent d'administration, l'agent contrdleur et
agent d'interface. La décision conjointe Maker peut étre considéré comme une sorte de
«agent de décision », tandis que les examinateurs et les spécialistes peuvent étre considérés
comme des «agents de diagnostic » dans la conception et Tian de Tianfield [85

Le systéme EasyDiagnosis est un systéme qui permet de fournir une analyse instantanée en
ligne, des grands symptomes médicaux, dans un format con¥éabgiciel donne une
description des symptémes particuliers [86]. En voici un extrait :
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- L - -
Chest Pain Questions
MatheMEDics®
Required: Age | Sex | =]
Where is the chest pain located < A_Under the sternum (breastbone)
Ads by Google or seem to ariginate? or between the shoulder blades

Heart attack

" B. Left chest in front ("under the

A resource for heart”)
physicians and  C."Pit of stomach" or in mid upper
patients about abdomen

thrombosis!
wens. Thrombosisadvisercorr

Smoking
Symptoms

What are the
symptoms and signs of
smoking and nicotine
addiction?
Healthline.com

Pectus Carinatum
Care

Improve pectus
carinatum through

bracing and exercise
v, PectusServices.com

Gastroesophageal
Reflux

Treatment Options.
Latest Advances.
Trustworthy, Current
Report.

 D.Along the sides of the sternum
(breastbone) where the ribs join
it (parasternal)

 E. None of the above

 F Unknown/not applicable

How would you describe the
character of the pain?

 A_Prolonged, dull, or aching

" B. Sharp, knife-like, or stabbing

 C_Afeeling of pressure, tightness,
heaviness, or crushing sensation

 D_None of above

 E. Unknown/not applicable

Is pain precipitated by any of the
following?

= A_Emotional excitement or a meal

" B. Exertion, sexual activity, or cold
weather

 C._Lying down, or brought on by an
empty stomach or hunger

P o W [P S S

I 2] Dérnarrerl & &8 ”I@l EasyDiagnosis Expert ... ] Chapitre3 - Microsoft Word I

Figure I11.12 : Extrait du questionnaire d’EasyDiagnosis

Le systéeme ELIZA est un programme qui simulait un psychothérapeute rogérien, fonction-
nant au sein du systeme MAC en temps partagé au MIT qui rend certains types deconvers
tion en langage naturel entre I'homme et I'ordinateur possible. Les phrases d'en@fa-sont
lysées sur la base degjles de décomposition qui sont déclenchées par des mots clés-fig

rant dans le texte d'entrée Les réponses sont générées par des regles remontage associés
aux regles de la décomposition choisie. Les problémes techniques de base avec laquelle est
ELIZA concernés sont:

=  [’identification de mots-Clés,

= La découverte d'un contexte minimal,

= Le choix des transformations appropriées,

= Génération de réponses en l'absence de motg4jlés,
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Wed May 18 10:16:03 2011 :  qui étes-veuke m'appelle Elizia. Et si on continuait a
parler de vous ?

Wed May 18 10:16:26 2011 : qu'est ce que tu veux que je te Bliseci. Trés peu pour
moi. Reprenez-vous s'il vous plait !

Wed May 18 10:16:53 2011 : tu n’es pas bon du tous — Ca vous amuse de me tutoyer
Wed May 18 10:17:20 2011 : ca c'est un bon reflexe, je te facMit#re intérét pour
moi est sordide.

Wed May 18 10:17:33 2011 : tu le creiQue pensez-vous de la phrase 'La religion ¢st
l'opium du peuple’ ?

Wed May 18 10:18:03 2011 : est ce que je suis sense répondre a cette qugsdon
cherchez-vous vraiment quand vous me parlez ?

Wed May 18 10:18:15 2011 : te connaitrée vous vouvoie, faites de méme je vous
prie !

Wed May 18 10:18:30 2011 : me connaitde suis ravie que vous parveniez a verba
ser que vous connaitre ?

Wed May 18 10:19:07 2011 : j'ai toujours été trés complice avec ma sceur — La famille
est un facteur important dans la vie de tous.

Wed May 18 10:19:18 2011 : pourqudVous étes un peu trop taciturne.

Wed May 18 10:19:32 2011 : ce n’est pas une réponse- On parle toujours mal quand o
arien a dire.

Wed May 18 10:31:42 2011 :  peut-manger demain avec un ami décédé I’année der-
niere et pourquot Ah ! Encore un patient qui ne veut pas guérir ses problémes, mais|qui
veut tester mon intelligence...

Figure I11.13 : Exemple d’une conversation avec ELIZA

La majorité de ces travaux sont basées en générale sur une base de données comportant
I’historique, symptdmes et examen de laboratoire du patient (analyse, imagerie Médical...)

([82], [87], [83]), alors que d’autre utilise des regles grammaticaux ([88], [89B6], [89]).

Parmi ces travaux, ceux qui nous intéressent le plus sont les systemes ELIZA eaEasyDi
gnosis, car on veut réaliser un systeme de diagnostic Médical (EasyDiagnosis) néigligeant
dialogue inutile (ELIZA), ou le patient aura la description de sa maladie ou de son état le
plus rapidement possible et en bref.

[11.3.3. Architecture du systéme SEDMD basé sur I’environnement SyCE-CHM

En (8 2.4 de ce chapitre), on a qit’il serait préférable de mesurer les aptitudes de notre
systtme de compréhensiorgn termes de portabilité et d’adaptabilité vis-a-vis

le domaine du diagnostic Médicdl’est pourquoi, on prévoit toujours de garder la méme
architecture de I’environnement SyCE-CHM basé sur d&thode d’extraction de concept

(voir 8 2 de ce chapitre Figure 11l.1). Et cela en considérant seulement les modifications
suivantes :

+ Le nombre de groupe k Ceci est un parametre essentiel pour le classificateur k-
moyenne. Dans ce sens, on a trouvé que si on pose k=4 (cas idéale), on pourra décrire au
mieux la requéte du patient, voici donc la hiérarchie des concepts figure 111.14.
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Requéte
_,—'—'_'_'__'_'_'__'_'__\_\_-___\_\_\_\_'——

_,———'_'__'_'__ _\_\_\_\_-_———_
Introduction Corps
.-"fff -\HHRHH% fﬁf‘f MHHE
a b c d

Présentation Sensation Description Emplacement
Figure Ill .14 : Hiérarchie des concepts obtenus pour l'application SEDMD

¢+ La phase de Test Dans cette phase, on considére que la sortie du décodeur
Mot/Concept/Action n’est pas une requéte SQL mais plutdt la réponse finale (Diagnostic de
la maladie en fonction des symmes), voici I’architecture de cette phase en figure 111.15.

¢+ Moteur d’inférence — Dans ce cas précise 1'utilisation d’un moteur d’inférence n’est pas
envisageable du fait qu’on ne peut englober toutes les possibilités de combinaison des con-

cepts obtenus, et ceci avec seulement une dizaine de maladies, alors que peut-on dire si on
élargie le nombre de maladie. Ce qui nous ramenera a utiliser une approche basg sur la r
cherche par mots clés (mandel)

PHASE D’APPRENTISSAGE
Corpus
= - App.
2 = Classifi :
= I
= - odéleLSA |- oo 0
! - -MOvenne P
= 5= L
Analyse Structurelle Analyse Lexicale Analyse Sémantique ]—'—P
Phrase + Mots Concepts
Mots Concepts
Y
Phrase / Requéte Convertisseir
Corpus "| Mot/Concept/Action
Teste REPONSE
Diagnostic
PHASE DE TESTE

Figure 1l .15 : Architecture du systéme de diagnostic médical SEDMD

® Du fait qu’on doit sélecter les mots clés & utiliser manuellement.
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Dans cette architecture, les analyseurs sont inchangeables, les modifications serent appo
tées aux niveaux des corpus d’apprentissage, de test et le convertisseur, sans oubliées essen-

tiellement le nombre de concepts k.
111.3.3.1. Résultats obtenus

Les résultats en question sont les concepts de ¢asbtenus a partir du corpus d’entrée
apres étre traité par chacune des analyseurs structurelle, lexicale et sémantique.

Le corpus en question comporte 27 phrases. La cible de ces phrases est une description de la
maladie ainsi que les soins appropriés. Le critére de choix de collection de ces requétes en
corpus est subjectif, ou j’ai essayé de considérer sept cas possibles de maladies pour aprés

la généraliser pout’autres maladies.

La figure suivante montre la liste de phrases considérées lors de cette phase

j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler.

j'ai des douleurs a I’estomac, vomissement et de la diarrhée.

je me sens faible, descélérations du rythme cardiaque, de 1’anxiété, détresse et perte de

conscience.

j'ai une légere fieévre, des maux de téte, des maux de gorge et une voix rauque.

je me sens de la fievre, des maux de, tées maux de gorge, une voix rauque ainsi
complications respiratoires.

j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de liquide.

j'ai de la fievre, des vomissements et des douleurs abdominales.

je me sens souvent fatigue méme en ayant bien dormi et on a de la peine a se lever |
j'ai des diminutions de I'énergie en général.

j'ai des difficultés a se concentrer.

j'ai une fieévre élevé, des maux tlte importants, une fatigue extréme et des douleurs

les articulations.

j'ai une toux séche, des maux de gorge, un rhume ainsi que des nauseées.

j'ai de la fievre a un niveau élevé, et également avoir des frissons a cause de cette fig
j'ai des douleurs au niveau des articulations.

J'ai de forts maux d&éte

j'ai des courbatures.

j'ai des écoulements nasals, éternuement, larmoiement des yeux.

j'ai une pertel’appétit, fievre, maux de téte dt ’irritation de la gorge.

j'ai des troubles digestifs, des ulcéres, des nausées et vomissemen

je m'énerve rapidement.

j'ai des problémes cardiaques.

j'ai divers troubles du sommeil.

j'ai des troubles psychiques : nervosité, colere excessive et inhabituelled’ anis@sse,
peurs excessives, dépression.
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j'ai un probleme de chute des cheveux.

j'ai des problémes de concentration.

je suis fatigue, paleur de la peau et des muqueuses, des palpitations ainsi que des
ments.

J'ai des maux de té des vertiges et des bourdonnements d'oreille.

Figure 111.16 : Le corpus de ’application de Diagnostic Médical a Distance

A partir de ce corpus de phrases, vaigidoncepts qu’on a récupéré manuellement depuis le
corpusd’apprentissage de 1’application de diagnostic Médical.

Concept Liste des termes formant le concept
Présentation Sens, cause, matin, niveau,
Sensation Péleur, peine, nausées, larmoiement, perte, frissons, séche, crise

écoulement, énerve, irritation, vomissement, dépression, selles, pH
nervosité, avaler, diarrhée, éternuement, essoufflement, détresse,
vomissements, bourdonnements, muqueuses, peurs, douleurs, ar
maux, colére, sommeil, anxiété, fievre, palpitations, concentration, rh
appétit, fatigue, courbatures, concentrer, vertiges, dormi.

Description Rauque, cardiaques, excessive, troubles, élevé, psychiques, impc
difficultés, importants, cardiaque, conscience, respiratoires, énergie,
ratoire, inhabituelle, difficulté, diminution, extréme, liquides, accélérati
rapidement, excessives, rythme, complications, problémes, générale
lération, fréquentes, souvent, également, liquide, |égére, probléme,
forts, faible.

Emplacement | Abdominales, yeux, voix, gorge, toux, estomac, oreille, cheveux, ulc
peau, nasal, articulations, digestifs, téte.

Table 111.9 : L es Concepts Manuelles de I’applications de Diagnostic Médical

Maintenant, erronsidérant ’utilisation de la LSA sur une matrice d’occurrences booléenne
et TF-IDF suivie par une classification k-moyennes pour les valeurs de k=2 et k=4, on aura
les résultats suivants :

(4 concepts manuelles)

G1/12, 34, 73, 90

G2/3, 4,7, 8, 16, 18, 20, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 31, 33, 40, 43, 44, 53, 54, 55, 56, 57
61, 62, 63, 64, 66, 67, 68, 71, 72, 74, 77, 81, 85, 88, 89, 93, 94, 96

G3/1,2,5,9, 10, 11, 14,17, 19, 21, 22, 26, 29, 30, 32, 35, 36, 37, 38, 41, 42, 45, 48
51, 65, 69, 70, 75, 76, 78, 79, 84, 86, 91, 92,

G4/6, 13, 15, 39, 46, 47, 52, 59, 80, 82, 83, 87, 95, 97

Résultat: matrice booléenne

K=4: K=2:
x= les éléments restants x= les éléments restant
y=2, 15, 39, 63, 68, 97 y=2, 15 39, 63, 68, 97

7= 3, 4, 6, 12, 16, 22, 27, 34, 43, 50,
55, 57, 71, 73, 78, 79, 82, 96
g= 10, 21, 41, 60, 85, 87, 90
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Résultat : matrice TF-IDF

K=4: K=2:

X=69, 72 X=69,7

y=1, 26, 61, 75 y= les éléments restants
z= les éléments restants

g= 49, 89

Liste des termes :

[1-cardiaques’, '2-rauque’, '3-paleur’, '4-peine’, '5-excessive', '6-abdominéiesijsees’, '8
larmoiement’, '9-troubles’, '10-eleve’, '11-perte’, '12-sens’, '13-yeux’, '14-psychiditesix’, '16-
frissons', 'l7-importante’, '18-seche’, '19-difficultes', '20-crise', 'Briants’, '22-lever’, '23
ecoulement’, '24-enerve’, '25-irritation’, '26-cardiaque’, '27-vomissenm@Bitiepression’, '29
conscience', '30-respiratoires’, '31-selles’, '32-energie’, '33-phobiesu8; '35-respiratoire’, '3
inhabituelle', '37-difficulte’, '38-diminution’, '39-gorge’, '40-nervosite-eXteme’, '42-avaler’, '43
diarree’, '44-eternuement’, '45-liquides’, '46-toux’, '47-estomac’, '48-acceiattiB-rapidement
'60-essoufflement’, '51-excessives’, '52-oreille’, '53-detresse’, '54-parlerynmiESsements’, '56
bourdonnements', '57-muqueuses’, '58-peurs’, '59-cheveux’, '60-douleurs’, '61-rythmelisse-*3
'63-maux’, '64-colere’, '65-complications’, '66-sommeil’, '67-anxiete’, '6&-fi8@-problemes’, '7(
general', '71-palpitations’, '72-concentration’, '73-matin’, '74-rhume’, c¢legation’, '76
frequentes', '77-appetit', '78-souvent’, '79-egalement’, '‘80-ulceresuRik-li '82-peau’, '83-nass
'‘84-legere’, '85-fatigue’, '86-probleme’, '87-articulations', '88-chutetol@®atures’', '90-niveal
'91-forts', '92-faible’, '93-concentrer’, '94-vertiges', '95-digestifsgd@mi’, '97-tete’

Figure I11.17 : La liste des termes significatifs et les résultats du classificateur.

[11.3.3.2. Validation des résultats

Voici un extrait du calcul de mesures précédentes :

# Classe 3: Concept 3

y3=[1, 2,5, 9, 10, 11, 14, 17, 19, 21, 22, 26, 29, 30, 32, 35, 36, 37, 38, 41, 4
48, 49, 50, 51, 65, 69, 70, 75, 76, 78, 79, 84, 86, 91, 92]

pred3=[1, 26, 61, 75]

TP3=3# (true positive) Correct result 1, 26, 75

FN3= 34¢ (false negative) Missing result 5, 9, 10, 11, 14, 17, 19,.21
FP3=1# (false positive) Unexpected result 61

TN3=54# (true negative) Correct absence of result

Figure 111.18 : Un extrait du calcul des mesures

Voici les résultats des mesures de validations obtenues pour k=4. Ces résultats contiennent
les précisions, rappels et F1 pour chaque classe ainsi que pour toutes les classes.
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Matrice booléenne

K=4

Conceptl precision: 0.0
Conceptl recall: 0.0
Conceptl F-measure: 0

Concept3 precision: 0.428571428571 Concept4 precision: 0.111111111111
Concept3 recall: 0.0810810810811 Concept4 recall: 0.142857142857
Concept3 F-measure: 0.136363636364 Concept4 F-measer0.125

ConceptAll micro avg precision: 0.350515463918

ConceptAll micro _avg recall: 0.336633663366

ConceptAll micro avg F-measure: 0.343434343434

Concept?2 precision: 0.439393939394
Concept2 recall: 0.674418604651
Concept2 F-measure: 0.532110091743

K=2

Conceptl precision: 0.0
Conceptl recall: 0.0
Conceptl F-measure: 0

ConceptAll micro avg precision: 0.936170212766

ConceptAll micro avg recall: 0.897959183673

ConceptAll micro avg F-measure: 0.916666666667

Concept?2 precision: 0.95652173913
Concept2 recall: 0.936170212766
Concept2 F-measure: 0.94623655914

Matrice TF-IDF

K=4

Conceptl precision: 0.0
Conceptl recall: 0.0
Conceptl F-measure: 0

Concept3 precision: 0.75

Concept3 recall: 0.0810810810811 Concept4 recall: 0.0
Concept3 F-measure: 0.146341463415 Concept4 F-measure: 0
ConceptAll micro avg precision: 0.443298969072

ConceptAll micro avqg recall: 0.438775510204

ConceptAll micro avg F-measure: 0.441025641026

Concept?2 precision: 0.449438202247
Concept?2 recall: 0.93023255814
Concept2 F-measure: 0.606060606061

Concept4 precision: 0.0

K=2

Conceptl precision: 0.0
Conceptl recall: 0.0
Conceptl F-measure: O

ConceptAll micro avg precision: 0.979591836735

ConceptAll micro avqg recall: 0.96

ConceptAll micro avg F-measure: 0.969696969697

Concept2 precision: 1.0
Concept2 recall: 1.0
Concept2 F-measure: 1.0

Figure 111.19 : Les mesures de validations pour k=4 et k=2 pour matrice booléernet
TF-IDF pour ’application de diagnostic médical

Dans le récapitulatif suivant, on va considérer les mesures de validations « micro average ».
Du fait qu’elle exprime le taux de classification totale (pour toutes les classes).
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Méthode Extraction de Concept

Application Diagnostic Médical

Modele LSA + k-moyenne

Type de matrice Matrice Booléenne Matrice TF-IDF
Paramétres K=4 K=2 K=4 K=2
Précision (%) | 35.05 93.61 44.32 97.95
Rappel(%) 33.66 89.79 43.87 96
F1'° (%) 34.34 91.66 44.10 96.96

Table Il1l.11 : Résultats obtenus par la méthode Extraction de Concepts avec
I’application Diagnostic Médical

En considérant ce récapitulatif, on remarque qu’on a les meilleurs concepts possibles avec
I’utilisation de la LSA sur une matrice pondéré avec la TF-IDF. Le taux de classification est
aux alentours de 44.10%.

l1l.4. Résultats expérimentales

Le taux de compréhension qu’on a atteint avec 1’application de Consultation Scolaire basé

sur I’approche d’extraction de concept sur 60 requétes est de 1’ordre de 73.33% qui est

beaucoup mieux a celui basé sur 1’approche de recherche par mots clés qui est de 1’ordre de

68.33%.

Un extrait de cette expérience est représenté dans ce Table (pour les résultats totales, voir
annexe F) :

Systeme de Consultation basé sur les Concepts Résultats | mots clés
Utilisateur 1 | je veux savoir ma note OK ok
combien j'ai eu en télévision OK no
pouvez-vous me donner ma note de fibre optique OK ok
jaimerai bien voir mon relevé de note OK ok
s'il vous plait, donnez-moi mon certificat de scolarité | OK ok
donne-moi la note de micro-onde OK ok
estce que j'ai la moyenne en champ OK no
je veux connaitre mes résultats NO no
excusez-moi, je veux avoir mon certificat de scolarité | Ok ok
mes résultats sont-elles acceptable NO no
Utilisateur 2 | donnez-moi mon certificat scolarité Ok ok
je veux savoir ma note en antenne ok ok
je voudrai savoir ma note en télévision ok ok
donne-moi ma note de micro-onde ok ok
quelle est ma moyenne NO no

9] a F-measure de Van Rijsbergen [81] dite aussi efficacité globale,
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pouvez-vous me donner mon certificat scolarité ok ok
je voulais connaitre ma note en fibre optique ok ok
je cherche mon résultat NO no
J'aimerai bien avoir mon certificat de scolarité si elle| ok ok
préte

serait-ce possible d'avoir mon dipl6mgourd’hui ok ok

Table 111.12 : Extrait de ’expérience Expérimentale

Cette expérience a été réalisée en considérant deux manipulations, une sur notre systeme
(basée sur les concepts) et la deuxieme une recherche par mots clés. On a pu avoir 44
phrases "OK" a partir de "60" phrases en entrée, donc un taux de compréhension de

44/60=73,33% pour le premier systéme. Pour celui de la recherche par mots clés, on a eu 41
phrases "OK" a partir de "60" phrases en entrée, donc un taux de compréhension de

41/60=68,33%.

Et afin d’ajouter plus d’élégance a notre systéme, on a ajouté une modalité en sortie qui est
un synthétiseur de la parole.

D’autre part, pour donner plus de crédibilité a cette approche de compréhension de 1’énoncé

basé sur I’extraction de concept, on a voulu la soumettre a une autre application qui est celui
du Diagnostic Médical a Distance. Mais certes ceci est irréalisable a cause deskgeriche
linguistique du domaine Médical encore parce qu’on ne peut créer une grammaire généra-

tive aux requétes (symptome) du patient. C’est pourquoi I’introduction de la deuxiéme ap-
proche basé sur la seconde propriété du processus de compréhension cognitif humain.

[11.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différents composants de notre systeme ée compr
henson de 1’énoncé SYyCE-CHM (basé sur 1’approche d’extraction de concept) et ce en con-
sidérant les deux phases de traitement, celle de 1’apprentissage ainsi que celle du test en
submergeant leurs différents modules (y compris ceux qui sont commun entre les deux
phases).

En second, en s’inspirant de 1’architecture générale de I’environnement SyCE-CHM, on a

fait surgir ’application de Scolarité pour valider ainsi quantifier les performances de cet
environnement en milieu réel. Ceci Hipplication de cette architecture [6] a bien prouvé sa
réputation en ce qui concerne les systemes de compréhension de [’énoncé pour
I’interrogation d’une base de données SGBD.

C’est pourquoi, on a voulus étendre son axe de spécialité vers les systemes de diagnostic
Médical utilisant une base de connaissances. A titre d’exemple, on a pris un Systéme Expert

de Diagnostic Médicak Distance (ou]e patient n’est plus & coté du systéeme faisant leadi
gnostic, et encoreans I’intervention du médecin). Mais a ce stade cette architecture a ap-

prouvé des limites et e niveau de la phase d’apprentissage avec un taux de classifications

de 44.10% et celle dust qui n’est plus réalisable a cause de la richesse linguistique du do-

maine MédicalD’une autre part, on ne peut formaliser la requéte du patient avec une suite
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de concept. Une autre alternative est de considérer une annotation manuelle par mots clés
(non souhaité).

En fin, on peut conclure que cette architecture SyCE-CHM est tous a fait conseiller pour des
systémes d’interrogation de base de données mais & un champ d’application particulier ou

les services a fournir sont distincts et limités. Néanmoins, y en a bien des limitateens a r
meédier et ce en terme de taux de classifications de concepts qui est aux alentours de 54.90
%. Mais ceci ne veut pas dire que le systéme est faillible car une simple modification des
concepts nous a ramener vers un taux de compréhension d#73.33

En effet, c’est pour ¢a qu’on va entamer le prochain chapitre et ce pour discuter et planifier

une architeture d’un syst¢tme SyCE-CHM portable et adaptable a toute application, do-
maine et environnement.



Chapitre 1V .

Systeme de Compréehension
utilisant une Analyse
Stochastique des Enoncés



Chapitre 1V :
Systeme de Comprehension utilisant une Analyse
Stochastique des Enoncés

IV.1. Introduction

La généralisation des systémes de compréhension d’énoncés reste toujours restreinte par la

langue. Ces systemes dépendent des systemes de reconnaissances de la parole multilingue et
de leurs fiabilités (mono, multi-locuteur).

Afin de satisfaire cette ambition, en ce qui suit deux partie sont nécessaire, la premiere visant

a remédier aux différents problémes rencontrés par le précédent systéme SyGE-CHM

- Un taux de classification en phase d’apprentissage, relativement faible. Ce qui en-
gendre une intervention de I’expertise humaine pour corriger les classes (non souhai-
table).

- Une faible tolérance envers les nouveaux termes, car une étude plus approfondie sur le
domaine d’application est nécessaire. Cette étude va nous aider a concevoir un ges-
tionnaire de termes hors-vocabulaires plus performants. Or, au début de ce travail, on
a supposé une intervention minime de 1’expertise humaine. Donc cette démarche n’est
plus valable pour notre cas.

- A chaque nouvelle application, on est obligé de reconstruire une nouvelle grammaire
pour le générateur des requétes SQL. Qui est fastidieux et couteux.

- Le non possibilit¢ de considérer des applications d’extraction d’information (ou
I’information n’est plus dans une base de données mais plutot dans une base de con-
naissances).

La deuxieme partie visant a la généralisation du systeme SyCE-CHM envers différents lan-
gages ([90], [91], [92]) et domaines. Ceci dit soit par améliorer le systéme en cours ou bien
proposer un nouvel systéme.

IV.2. Remédiation® des problémes du SyCE-CHM

Les problémes qu’on a rencontrés avec ce systéme se situent au niveau du classificateur k-
moyennes ainsi qu’au modele algébrique LSA. C’est pourquoi dans ce qui suit, on va essayer
de résoudre ces problemes et voir s’ils peuvent affectés le fonctionnement de notre systéme
(positivement ou négativement).

! Le systéme basé sur les concepts de termes n’est utiles et intéressant, que qu’on en a une seul application 4 la
fois.

2 Mise en ceuvre des moyens permettant de résoudre des difficultés d’apprentissage repérées au cours
d’une évaluation
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IV.2.1. Classificateur k-moyennes

Pour le classificateur, on s’attendait a des taux de reconnaissances (classification) relative-

ment grande par rapport attdlle du corpus d’apprentissage, alors qu’en réalité on n’a pas pu
franchir le plafond de 34% et ce avec une valeur initial de k=4.

Pour mieux localiser la source du probléeme au niveau du classificateur, une performance m
nimum serait fortement demandé, sinon réattribuer les parameétres du classificateur (mesure de
similitude —distance-, nombre de groupe initial k). La performance minimum requise est
quand k=2.

Pourquoi exactement cette valeur ? Quelle est I’étendu des systémes expert ? Ou bien qu’est-

ce qu’on attend de ces systemes ?

Pour dire vrais, ou n’attend qu’une simple effectuation des services supportés (c.a.d. réaliser

la tache demandé). Or, la majorité de ces systémes sont basés sur une topologie : Que
tion/réponse ou requéte/répon€eci dit, n’importe quelle application basée sur un systéme

expert doit avoir au minimum deux concepts (concepts_Introduction) et (concepts_Objet).
Donc k=2.

Requéte

Introduction Objet

/N

Figure IV.1 : Hiérarchie de concept minimale pour un systéme expert

En choisissant cette valeur de k, le taux de classifications a pu atteindré 8W&S cette
solution n’est pas envisageables (voir 8§ 11.2.1.2 p.58 du chapitre 3). Donc dans ce qui suit, on
va considérer le nombre de concept k=4 pour les deux applications.

IV.2.2. Limitation du modeéele LSA

Malgré que la LSA nous ait permid’extraire le sens caché des termes et les phrases ainsi
gue la similarité entre deux termes ou deux phrases ¢€3]n’est utile et performant que

dans certaines situations.

Les limites de LSA sont :

a) L'impossibilité (dans le modele de base) de prendre en compte la Polysémie (c'est-a-dire les
sens multiples d'un mot), car un mot ne correspond qu'a un seul point de I'espace sémantique.
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b) Les dimensions qui en résultent peuvent étre trés difficile a interpréter ce qui indsit néce
sairement des erreurs. On ne sait pas ce que les similitudes entre les termes résuitants sign
fient vraiment.

c) L'entrée est un sade-mots que nous n‘avons aucune information sur la structure du texte.

d) Les termes ambigus créent des bruits dans I'espace vectoriel.

e) Il n'y a pas moyen de définir la dimension optimale de I'espace vectoriel [94].

A partir de ces limites, il apparait la faiblesse de ce modéle. Nous allons voir dans ce qui suit
comment 1’amélioration de ce modéle peut donner de meilleurs résultats (Analyse séman-
tique latente probabiliste).

IV.2.3. Analyse sémantique latente probabiliste PLSA

L'Analyse Sémantique Latente (LSA) et sa branche probabiliste (PLSA) sont des méthodes de
traitement statistiqgue du langage naturel. Cette analyse permet d'établir des relations entre un
ensemble de phrases et les termes contenus dans ces phrases, on obtient donc das classes |
tentes liées aux phrases et aux ter(@®sest passé d’une liaison directe Terme Phrase a

une indirecte Terme Classe Latente Phrasg

La LSA utilise une matrice des occurrences termes-phrases. Il s'agit d'une matiseedomt

les lignes correspondent aux termes et les colonnes correspondent aux phrases. Le nombre
d'apparitions d'un terme dans chaque phrase est normalisé en utilisant la pondération TF-IDF.
Cette méthode met en avant les termes qui apparaissent souvent dans une phrase mais rar
ment entre différents phrases. Les termes choisis caractérisent donc les phrases auxquels ils
appartiennent.

La matrice des occurrences est ensuite décomposée en valeurs singulieres (SVD), produisant
un «espace sémantique», ou les termes d'origine et les phrases sont représentés comme des
vecteurs et le «sens» d’un terme est représenté par son vecteur appropri¢. Une comparaison
statistique et une classification des termes est alors possibledtansespace sémantique»,

par le calcul d'une mesure de similarité entre vecteurs de «sens» (généralement la distance
euclidienne’.

La PLSA améliore la méthode LSA en introduisant une approche probabiliste pourda rédu
tion de la matrice des occurrences, suivant le principe de vraisemblance. Ce «modele
d'aspect» effectue un mélange de décompositions issues de l'analyse des classes latentes, en
associant une variable de classe inobservée a chaque observation. La méthode utilise un algo-
rithme EM tempéré pour l'estimation du maximum de vraisemblance de chaque varable |
tente, afin d'éviter le sur-apprentissage. En résumé la LSA est une simple analyse algébrique,

®|dem, le sens d'une phrase est représenté par la moyenne des vecteurs des ternses apparai
sant dans la phrase en question. Une comparaison statistique et une classification des phrases
est alors possible dans ce «espace sémantique», par le calcul d'une mesure de similarité entre
vecteurs de «sens» (généralement le cosinus).
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alors que la PLSA est une analyse algélegtatistique (combinant une méthode algébrique
avec une statistique).

Modeéle PLSA

Le modéle PLSA est un modéle statistique qui a été appelé le modele aspect [95]. Ce dernier
est un modéle probabiliste qui associe une variable de classe la&efdte {z,, z, ..., z; }
(ensemble des variables de classeg)our chaque observation (une observation est
I’occurrence d’un terme t € T = {t4, t,, ..., t,} (ensemble des termes dans le corpus) dans une

phrase p € P ={p,,p, ..,p,,} (ensemble de phrases du corpugn termes d'un modéle
génératif il peut étre défini de la maniére suivante:

+ Une phrasejpest sélectionnée selon la probabilifé(pj).
+ Une classe latente (cachg)est choisi selon la probabilité’(zk/pj).
+ Un terme test généré avec la probabilitB(t; /z;,).

En conséquence, on obtient une paire obsery@g {andis que la variable de la classtente
z est cachée. [5]
Exprimer ceci en un modele de probabilité conjointe se résulta par :

P(p,t) = P(p)P(t/p) V@)
Ou:
P(t/p) = Xzez P(t/2)P(z/p) I(.2)

Essentiellement, pour calculd(2) il faut sommer sur les possibles choix de z qui pourrait
avoir généré l'observatioh(considérer les probabilités d’appartenance de ce terme a tous les
classes z).
Ce modele est basé sur deux hypothéses d'indépendance:
- Les paires d'observation (p, t) sont censées étre produites de facon indépendante, ce
qui correspond essentiellement a I'approche de « la valise de termes».
- L'hypothese d'indépendance conditionnelle est faite tel que conditionné par la classe
latente z, les ternsd sont produites de facon indépendante a la spécification d'identité
de phrases p.
Suivant le principe de vraisemblance, on détermRif®, P(z/p ) etP(t/z) par la maximia-
tion de la fonction de vraisemblance.

L= Yses Lwewn(p, t) log P(p, t) I(.3)

Ou n (p, t) désigne la frequence du terme, c'est a dire, le nombre de fois ou t s'est produite
dans p. Il convient de noter qu'une version équivalente symétrique de ce modeéle peut étre ob-
tenue en inversant la probabilité conditionnél{e/p) avec l'aide de la régle de Bayes, qui se
traduit par :
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P(p,t) = X2z P(2)P(t/2)P(p/2) (IV.4)
v/ Estimation par EM

La procédure standard pour l'estimation du maximum de vraisemblance dans les modeéles de
variables latentes est 'algorithme de la maximisation de 1’Espérance (Maximum-Expectation
EM). EM alterne deux étapes: (i) une étape d’espérance(E) ou les probabilités a posteriori
sont calculés pour les variables latentes z, sur la base des estimations actuellea-des par
metres,( ii) une étape de maximisation(M), ou les parametres sont mis a jour compte tenu des
probabilités a posteriori calculées a I'étape E précédente.
Pour le modele aspect dans la regle de paramétrisation symétrique de Bayes, I'étape E donne :
(IV.5)

P(z)P(p|z)P(t|z)
22 P(Z)P(plz')P(t|2)

P(z/p, t) est la probabilité qu'un terme t dans une phrase s s'expligeefgaeur corrs-
pondant a z. Par des calculs classiques, on arrive a des équations de ré-estimation suivantes

P(z/p,t) =

I’étape M :
(IV.6)
_ Xy )P(z/p,t)
P2 = 5 e 9Pl O
(IV.7)
_ Zsn(,)P(z/p,t)
P(p/2) = o en(@, DP (/v t)
(IV.8)
P(z) = 2p: (@, )P(z/p, 1)

Zp,t n(p, t)

IV.2.4. Intégration du Modéle PLSA au SyCE-CHM

Pour utiliser le modele PLSA dans leyCE-CHM, on a supprimé le classificateur k-
moyennes, puisque notre modele PLSA fournira en s $es probabiliés d’appartenance

des termes t du corpus au classe latente z. Ce qui facilitera de loin la reconstruction des con-
cepts par ordre de probabilité (Voir Annexe Ogla veut dire que I’attribution d’un terme { a

une classe latentg mécessite que la probabilités;R({} est maximale.
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A. Listes des Concepts trouves par la méthode PLSA
1) Application de Consultation Scolaire

En appliquant la méthode PLSA sur une matrice d’occurrence booléenne, voici les résul-
tats qu’on a trouvé. Pour un nombre de concept égal a 4.

Ptz : [[1.0, 1.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0, 0.0], [2.0, 0.0, 0.0, 2.0], [0.5, 0.0, 0.0, 0
[2.0, 0.0, 0.0, 1.0], [4.0, 0.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0, 3.0], [1.0, 0.0, 0.0, 0.0], [1|
0.0, 0.0, 0.0][6.0, 0.0, 0.0, 2.][0.0, 1.0, 0.0, 0.0], [2.0, 1.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0,

0.0, 0.0], [0.0, 1.0, 0.0, 0.0], [3.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 1.0], [1.0, 0.0, 0.0,
0.0], [3.0, 0.0, 1.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 1.0], [1.0, 0.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0, 1.0],

[2.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 4.0], [0.0, 0.0, 1.0, 1.0], [3.0, 0.0, 0.0, 3.0], [2|

0.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0, 0.0]]

G3:24

G1:1,2,3,4,5,6,8,9, 10, 12, 13, 15, 17, 18, 20, 21, 22, 25, 26, 27
G2:1,11,14

G4:3,4,7,16, 19, 21, 23, 24, 25

Figure IV.2 : Les résultats du modele PLSA sur une matrice Booléenne

Ces résultats représentent les probabilités d’appartenances de chaque termeat I'une des
quatre concepts Afin de connaitre la classe (concept) d’un terme, on va considérer la classe
avec la probabilité maximale.

Exemple:

On prend le 19" terme, ses probabilités sorf6.0, 0.0, 0.0, 2.0]Cela se traduit par, le fait
gue ce terme va appartenir a la premiére classe (probabilité =6.0).

N.B : En cas d’équiprobabilité, on va présenter le méme élément dans les deux classes resge
tives. En suivant ce principe, on aura les concepts suivants

K=4(Booléenne)

Concept

Liste des mots formant le concept

Concept n°1

Informatique, moyenne, module, certificat, scolarité, veux, donime
merais, physique, voudrais, résultat, pouvez, math, souhaite, dif
résultats, chimie, savoir, donne, aimerai, obtenu.

Concept n°2

Informatique, voudrais, pouvez

Concept n°3

relevée

Concept n°4

Module, certificat, donner, veuillez, montrez, chimie, examen, relg
donne

Table IV .1 : Listes des Concepts trouvés par la méthode PLSA sur une Matridoo-
Iéennepour P’application de Consultation Scolaire (K=4)

En calculant les mesures de validations précision, rappel et F1 ; on trouve :
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Conceptl precision: 0.4 Concept3 precision: 1.0
Conceptl recall: 0.666666666667 Concept3 recall; 0.25
Conceptl F-measure: 0.5 Concept3 F-measure: 0.4
Concept2 precision: 0.444444444444 Concept4 precision: 0.0
Concept2 recall: 0.8 Concept4 recall: 0.0
Concept2 F-measure: 0.571428571429 Concept4 F-measure: 0

ConceptAll micro_avg_precision: 0.40625
ConceptAll micro _avg recall: 0.52
ConceptAll micro_avg_F-measure: 0.456140350877

Figure IV.3 : Les mesures de validations pour PLSA(Booléenne) scolaire

En considérant le modele PLSA sur une matrice booléenne et avec k=4, le taux deaelassific
tion est diminué de 61.53% avec la LSA vers 45.61%.

De méme, en considérant une matriceccurrence TF-IDF, voici la liste des résultatseebt

nus a partir la PLSA.

Ptz : [[0.29999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.65000000000000002, 0.0, 0.0
[0.52000000000000002, 0.0, 0.0, 0.47999999999999998], [0.0,
0.63636363636363635, 0.36363636363636359, 0.0], [0.78999999999999992, 0.0,
0.0, 0.23999999999999999], [0.51000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0}, [0.0,
0.60999999999999999, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.82000000000000006], [0.0, (0.0,
0.0, 0.0}, [0.38, 0.0, 0.0, 0.0], [0.98000000000000009, 0.0, 0.19, 0.0],
[0.67999999999999994, 0.0, 0.0, 0.0], [0.57999999999999996, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0,
0.0, 0.0, 0.42999999999999999], [0.66000000000000003, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, (0.0,
0.0, 0.0], [0.42999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.34000000000000002, 0.0, (0.0,
0.0], [1.4299999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.38, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.29999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.72999999999999998, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.28999999999999998, 0.0, 0.46999999999999997, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0,
0.42999999999999999], [0.63, 0.0, 0.0, 0.0], [0.29999999999999999, 0.0, 0.0
[1.0700000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.42999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0]]

=

1,2,3,5,6,9, 10, 11,12, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 25, 26, 27, 2§
7,9, 16,

4,9, 16, 23,
8,9, 14, 16, 24,

N

OO0
w

Y

Figure IV.4: Les résultats du modele PLSA sur une matrice TF-IDF pour
I’application de consultation scolaire

En ce qui suit les concepts obtenus correspondants.
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K=4 (TF-IDF)

Concept Liste des mots formant le concept

Concept n°1 Moyenne, module, certificat, veux, donnez, aimerais, physique, note,
tat, math, informatique, souhaite, veuillez, dipldme, montrer, résuy
chimie, relevée, modules, donne, obtenu

Concept n°2 Voudrais, aimerais, informatique

Concept n°3 Scolarité, aimerais, informatique, savoir

Concept n°4 Donner, aimerais, renseigner, informatique, examen

Table IV .2 : Listes des Concepts trouvés par la méthode PLSA sur une Matrice

TF-idf pour ’application de Consultation Scolaire

Et pour les mesures de validations

Conceptl precision: 0.363636363636 Concept3 precision: 0.2
Conceptl recall: 0.666666666667 Concept3 recall; 0.25
Conceptl F-measure: 0.470588235294 Concept3 F-measure: 0.22222222

Concept2 precision: 0.25 Concept4 precision: 0.3333333
Concept2 recall: 0.2 Concept4 recall: 0.25
Concept2 F-measure: 0.22222222 Concept4 F-me@s1d®714285714

ConceptAll micro_avg_precision: 0.33333333
ConceptAll micro _avg recall: 0.44
ConceptAll micro_avg_F-measure: 0.379310344828

Figure IV.5 : Les mesures de validations pour PLSA (TF-IDF) scolaire

Depuis ces résultats, on remarque que pour ce cas précis, on a obtenus un taux de 37.93% (le
plus faible jusquéa). Mais tous de méme, on voit qu’elle nous a donné des concepts bien

répartie, ou il n’y avait pas des concepts vides.

2) Application de Diagnostic Médical & Distance

Les résultats trouvés sont présentés dans la figure IV.6.

G1:24,32,47,52,62,67,77, 3, 4, 5,7, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 20, 21, 22, 23, 29
28, 30, 31, 33, 34, 36, 38, 39, 41, 42, 43, 48, 49, 50, 51, 53, 54, 56, 57, 58, 59, 60, 63, 64, 65,
68, 69, 70, 72, 73, 78, 79, 80, 81, 83, 84, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 95, 96
G2:1,2,6,24,32,40,44,45,47,52,62,67,77
G3:9,18,19,24,32,35,37,46,47,52,55,61,62,66,67,74,75,77,82,85,93,94
G4: 24,26,29,32,47,52,62,67,71,76,77,92
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ptz [[0.0, 0.33000000000000002, 0.0, 0.0], [0.24000@0M00002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1799999999999994, 0.
0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.14000000000GBDX.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.27000000000000002, @A),
[0.20000000000000001, 0.0, 0.0, 0.14999999999999RSB000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0,
0.10000000000000001, 0.60999999999999999, 0.@EABO000000000001, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.42999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1499999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.33000000000000002, 0.9, 0.0
0.0], [0.14000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.2400000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.170000000000000@, 0.
0.0, 0.0], [0.27000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0,[0.0, 0.19, 0.0], [0.0, 0.0, 0.2700000000000000,
[0.14000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.16, 0.0, @, [0.14999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.33000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0}, [0.20999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0,
0.26000000000000001, 0.0, 0.13], [0.27000000000GBCDO, 0.0, 0.0], [0.14000000000000001, 0.0, 0@, O
[0.0, 0.0, 0.0, 0.16], [0.13, 0.0, 0.0, 0.0], [0.26000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.14000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1700000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.27000000000000002
0.0], [0.14000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.85000000000000004, 0.0], [0.40999999999999988, 0.
0.0, 0.0], [0.29999999999999999, 0.0, 0.11, 0.0p,[0.14000000000000001, 0.0, 0.0], [0.16, 0.0, @,
[0.27000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.2700000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.33000000000000002, 0.0
0.0], [0.27000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.09, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.16, 0.0, @],
[1.1000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1799999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.14000000000000001, 0.0, @0],
[0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.16, 0.0, 0.0, 0.0], [0.27000BWAD00002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.4200000000004,
0.0], [0.27000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1799989999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.140000000000000@, 0.
0.0, 0.0], [0.46999999999999997, 0.0, 0.0, 0.0F§000000000000005, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0,
0.26000000000000001, 0.13], [0.0, 0.0, 0.0, 0.07.]899999999999997, 0.0, 0.080000000000000002, 0.0],
[0.14000000000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.13, 0.0, @}, [0.0, 0.0, 0.66000000000000003, 0.0], [0.0, 0.0,
0.0], [0.58999999999999997, 0.0, 0.0, 0.0], [0.5200000000002, 0.0, 0.26000000000000001, 0.0],
[0.40999999999999998, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.07999999999999999], [0.66000000000000003, 0.0, 0.0
0.0], [0.14999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.09, 0.0], [0.0, 0.0, 0.33000000000000002, GAP, 0.0,
0.0, 0.27000000000000002], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0],4899999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.170000000000DO
0.0, 0.0, 0.0], [0.25, 0.0, 0.0, 0.0], [0.27000000EIIN02, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.179999999999990%),
[0.33000000000000002, 0.0, 0.0, 0.0], [0.1700000000001, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.22,
0.10000000000000001], [0.46999999999999997, 000,000], [0.48999999999999999, 0.0, 0.0, 0.0],
[0.46999999999999997, 0.0, 0.0, 0.0], [1.100000000000, 0.0, 0.0, 0.0], [0.51000000000000001, 0@, @O],
[0.55000000000000004, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.D6], [0.0, 0.0, 0.55000000000000004, 0.0], [0.0, O
0.27000000000000002, 0.0], [0.25, 0.0, 0.0, 0.01,4099999999999999, 0.0, 0.0, 0.0], [0.6800000000008,
0.0, 0.0, 0.0]]

388

Figure IV.6: Les résultats du modele PLSA sur une matrice TF-IDF pour

I’application de Diagnostic Médical a Distance

Et pour les mesures de validations

Conceptl precision: 0.0 Concept3 precision: 0.307692307692
Conceptl recall: 0.0 Concept3 recall: 0.108108108108
Conceptl F-measure: 0.0 Concept3 F-measure: 0.16

Concept2 precision: 0.4571428571 Concept4 precision: 0.166666666667
Concept2 recall: 0.744186046512  Concept4 recall: 0.142857142857
Concept2 F-measure: 0.56637168  Concept4 F-me&slis8846153846

ConceptAll micro_avg_precision: 0.324786324786
ConceptAll micro avg recall: 0.387755102041
ConceptAll micro_avg_F-measure: 0.353488372093

Figure IV.7 : Les mesures de validations pour PLSA (TF-IDlDiagnostic
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Le taux de classification qu’on a ou obtenir en utilisant le modé¢le PLSA sur une matrice TF-
IDF est d’environ 35.34%.

Voici le récapitulatif des résultats trouvés en considérant le modele PLSA.

Méthode Extraction de Concept

Application Consultation Scolaire Diagnostique Médicale
Modéle PLSA PLSA

Type de matrice | Booléenne | TF-IDF TF-IDF

Parametres K=4 K=4 K=4

Précision (%) 40.62 33.33 32.47

Rappel (%) 52 44 38.77

F1* (%) 45.61 37.93 35.34

Table IV .3 : Résultats obtenus par la méthode Extraction de Concepts avec les applica-
tions Consultation Scolaire et Diagnostic Médical

Le Test du SyCE-CHMctuel sur I’application de Consultation Scolaire a permi%avoir des

taux de classificationde 1’ordre de 45.62% en utilisant une matrice d’occurrence Booléenne

et un taux de 37.93% en pondérant cette matrice par le poids TF-IDF.

Pourl’application de Diagnostic Médicale a Distance, on a eu des taux de reconnaissances de
35.34% en utilisant la matrice--idf.

En comparant ces résultats avec ceux du chapitre 3, on remarque que le systémeé-vu préc
demment (articulé sur la LSA) nous a données les meilleures classes.

Application de Consultation

Scolaire

- 90
S 80 /‘ E—

i 70 7
= 60

2 50 < //
° 30

X 20 \\

< 10

: oo
Booléen (k=4)| TF-IDF (k=4)| Booleen (k=2) Tf-BF (k=2

——LSA 61,53 33,33 81,35 77,19
=i—PLSA 45,61 37,93 0 0

Figure IV.8 : Taux de classification pour ’application de Consultation Scolaire vis-a-vis
les différents modeles

*La F-measure de Van Rijsbergen [81] dite aussi efficacité globale,
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Application de Diagnostic Médical
100
c 90
S
R Za
% 60 / \
g 50 - \
) = N \
2 20 N\ \
~ 10 ) N \
0 Booléen (k=4)| TF-IDF (k=4) Bkgen (k=2) Tf-hF (k=2
——LSA 34,34 44,1 91,66 0
—=—PLSA 0 35,34 0 0

Figure 1V.9 : Taux de classification pour ’application de Diagnostic Médical vis-a-vis les
différents modéles

Les deux graphes précédents représentent la variation du taux de classification pour les deux
applications en considérants les différents modéles (LSA et PLSA).

Ce qu’on peut déduire est qu’il n’y a pas vraiment une configuration optimal a considérer

pour notre systéme afin d’extraire les différents concepts a partir du corpus de phrase. Donc

un compromis est mis en jeu, et ce, en considérant les deux modeles pour la phase
d’apprentissage. Et ensuite faire une comparaison entre les concepts trouvés, appliquer un

petit ajustement afin de récupérer des concepts significatives.

IV.2.5. Pré-Conclusion

A propos de ce SyCE-CHMtel basé sur la méthode d’extraction de concept utilisant soit le
modele PLSA et/ou la LSpour I’apprentissage et un moteur d’inférence lors de celle du test,

on peut clairement confirmer que pour n’importe quelles systemes d’interrogation de base de
donnée utilisant comme vecteur le texte, cette architecture est la meilleur (avec qurelques |
Mitations a surpasser), du fait que tous ce qu’on aura a faire est de changer la base de donnée

ainsi que le moteur d’inférence.

Cette confirmation n’est pas vraie pour le cas des systémes de diagnostics a cause de leurs
richesses linguistiques I’impossibilité de concevoir un moteur d’inférence fiable lors de la
phase de test.

D’une autre part, ce qu’on espére vraiment est la généralisation du systéme de comparaison
pour qu’il soit multilingue et multi-domaines. En bref, un seul systeme, une seul architecture
et plusieurs domaines d’applications. C’est pourquoi, une autre architecture est sollicitée.

C’est ce qu’on va voir apres.
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IV.3. SyCE-CHM Multilingue et multi-domaine

Ceci dit avoir recours a de nouvelles connaissances pour atteindre cette performance. Ces
derniers seront acquis a partir des réactions du systeme cognitif humaines.

IV.3.1. Modele Cognitif

Si nous examinons les études faites sur le systeme cognitif humain, on se rend compte que
dans la majorité des cas comprendre une phrase, un paragraphe ou un texte ne passe pas obl
gatoirement par la compréhension de chacun des mots, qui implique la possibilitéh-de co
prendre une phrase, un paragraphe otexta rien qu’en identifiant son sujet ou théme.
L humain peut comprendre donc une phrase de deux fagons :
e Soit comprendre le sens de la phrase en combinant le sens des différents constituants
(mots) apres avoir découper la phrase en mots. « Base du premier systeme SyCE-
CHM proposé»
e Soit mmprendre le sens d’une phrase en identifiant seulement le sujet ou théme,
Exemple :

Ce texte parle, de ’effet de la sécheresse sur I’économie du pays.
En final, ceci nous ramenera a une nouvelle branche des systémes de fouilles de données qui
est I’extraction du theme ou plus généralement la classification des phrases par théme ou su-

jets commun.
IV.3.2. Modele Statistique

Notre nouveau systéme SyCE-CHM dépendre d’une nouvelle méthode qui n’est plus la
méthode textraction de concept, mais plutdt de la méthode de classification de phrases de
note corpus.

Ceci engendrera une modification plus ou moins légere de 1’architecture précédente.

IVV.3.2.1. Phase d’apprentissage

Cette phase garde la méme topologie,equine suite d’analyses, commengant par une ana-

lyse structurelle (pour diviser le texte en phrase), une analyse lexicale (pour segmenter ces
phrases et filtrer les mots insignifiants) et enfin une analyse sémantique qui sert a extraire les
concepts pas des mots mais plutét des phrases en utilisant deux approches :

e Modeéle LSA et Classificateur k-moyenne.

e Modéle PLSA.

L’utilisation de ces deux approches va nous permettre une comparaison de ces deux modeles
en face de cette nouvelle connaissance, et orrgoanclure et définir celui qui est le plus
adapté a chacune des applications.
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Le premier systeme nous a permis de générer en sortie des concepts de mots, alors comment
peut-on avoir des concepts de phrases avec les mémes constituants ?

La réponse se situe au niveau de la définition de la’loB/plus précisément de la SVD, du

fait qu’apres avoir effectuéla décomposition de la matrice d’occurrence A en trois matrices

U, S etV selon la loi:

A=UxS*VT (1V.9)

Ou: A : est la matrice d’occurrences terme-phrases.

U: la matrice contenant les vecteurs de mots.

S: lamatrice des poids s des concepts.

VT : La matrice contenant les vecteurs de phrases.
Dongc, c’est au niveau des échantillons du classificateur qu’il y aura un changement par rap-
port a la méthode précédente. En effet, on n’utilisera plus la matrice U comme entrée dusla
sificateur k-moyenne mais plutdt la matrice des phrases.
Ce qui nous rameénera en sortie en face de concepts de phrases ou plus précisémént des cat
gories de phrases (on considére dorénavant le mot catégorie au lieu de celuept.dors
catégories contiendront des phrases avec non plus un sens commun mais un sujet commun.

IV.3.2.2. Phase de test

Cette phase utilise le classificateur supervisé de Bayes. Ce dernier recevra en entrée une
phrase en langage naturel et fournira en sortie la claggeadenance de cette phrase et nous
rappelons que la classe est un ensemble de phrase ayant le méme sujet ou méme theme.

IV.3.2.2.1. Classificateur supervisé de Bayes

La clas#ication Bayésiens naive de textes est une approche probabiliste déceléssi

simple. Cette approche est basée sur un modeéle probabiliste dérivant du théoreme de Bayes
qui fait I'nypothése que les mots qui apparaissent dans un document sont indépendants les uns
des autres. Ce qui n'est pas tout a fait le cas dans la pratique.

De maniére abstraite, le modele probabiliste pour un filzetsiur Bayésiens est un modele
conditionnel. Il se base sur la régle de bayes qui s'énonce de la maniére suivante :

_ P(B4,B,, ..., B,|A) X P(A) (IV.10)

P(AlBllBZP"'IBn) P(B B B )
1, D2, .., Dp

La probabilité d'avoir I'évenement A étant doni®g, B,, ..., B,,, est donné par le rapport entre
la probabilité d'avoir les événemerlg, B,, ..., B, étant donné A et la probabilité que
B;,B,, ..., B, se soient produits. Tant que le dénominateur ne dépend pas de I'événement A

®Oldem pour la PLSA, a la différence que celle la considére plutot la probatsiio g lieu de p(w/c). Cette
derniére nougournira la probabilité d’appartenance de chaque mots a chaque concepts alors que la premiére la
probabilité d’appartenance de chaque phrases a chaque concepts.
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on peut considérer la probabil®éB,, B, ..., B,) comme étant constante. Le numérateur peut
étre écrit encore de la maniére suivante :

P(By, By, ..., B,|A) X P(A) (IV.11)
= P(4,By,B,, ..., By)
= P(A) x P(B,|A) X P(B,, ..., B,|A, B,)
= P(A) x P(B,|A) X P(B,|A,B,) X P(Bs, ..., By|A, By, By)

La décomposition d®(A,B,,B,,...,B,) se termine lorsqu'on a parcouru l'ensemble des
classes By, B,, ..., B,.

Le caractere "naif" de ce théoreme vient du fait qu'on suppose l'indépendance degetffér
classes;, B;. Ce qui en d'autres termes se traduit par :

P(B;|A, B;) = P(B;14) (IV.12)
Cette hypotheése permet également d'écrire :

P(A,By, By, ..., B,) = P(A) X P(B,|4) X P(B,|A) X ...X P(By|A) (IV.13)

=rw | [P@in
i=1

Ce théoreme a beaucoup d'applications dans le domaine du traitement de l'inforaation n
tamment en traitement de la parole, traitement des images et bien d'autres. Nous reus limit
rons ici a l'application de ce théoréme a la catégorisation de phrase

Supposons que nous disposons de n catégories C de phrases, le probleme revient a déterminer
a quelle catégori€; sera associée une phrase P revient a calculer la probabilité @appart
nance de cette phrase a la catéggri®©n peut calculer cette probabilité de la facon suivante :

(IvV.14)
P(P|C;) x P(Cy)
P(P)
Dans cette formule? (C;|P) représente la probabilité d'appartenance de la phrase P é-la cat
gorie C; qui peut étre également déterminée en évaluant la fréquence d'apparition des terme

P(CIP) =

de la phrase P qui sont associés a la catégprie C

P(P|C;) est la probabilité selon laquelle, pour une catégorie donnée, les termes de la phrase P
sont associés a la catégofie P(C;) est la probabilité qui associe la phrase P a la catégorie
indépendamment du contenu de la phrB¢8) est la probabilité propre de la phrase P.

Pour réellement déterminer a quelle catégorie une phrase appartient, il faut EgICyRy

pour chacune des catégories. Etant donnéP@B® reste constant pour toutes les catégories,
déterminer?(C;|P) se résume juste au calcul @€P|C;) x P(C;).

Comment calcule-t-on ces probabilités ?
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En considérant que la phrase P est composée d'un ensemble de termes que nous noterons
ti,...,ty, calculer P(P|C;) reviendrait & calculer le produit des probabilités d'apparition de
chaque terme tlans la catégori€i. Ce calcul se judtie par I'hypothese selon laquelle tous
les termes apparaissent indépendamment lesdes autres dans une phrase. Ce qui permet
finalement d'écrire :

P(PlCl) = P(tllCl) X P(tlel) X ... X P(tnlCl) (|V15)

Pour chacune des catégoriBét;|C;) est le rapport entre le nombre de fois que le terme t
apparait dans la catégof et le nombre total de mots que comprend la catégirie (Ci)

est calculé en divisant le nombre total de termes pour la cat&jgrée la somme du nombre
total de termes dans toutes les catégories. D'ou la formulation suivante :

P(C;|P) = P(t;1C)) X ... X P(t,]C;) X P(C) (IV.16)

Ce calcul estféectué pour chaque catégorie et on considére la probabilité la plus élevée pour
choisir a quelle catégorie sera associée la phrase qu'on souhaite classer.

Le calcul ainsi présenté se justifie par I'hypothése selon laquelle tous les termes apparaissent
indépendamment les unes des autres dans une phrase. D'ou le caractéere naif de & classific
tion.

La probabilite déja vu®(ti|Ci) = N(ti,ci)/X; N(tj,ci) est tres limitée envers les nou-
veaux termes cav (ti, ci) vaut 0% P(ti|Ci) = 0<% Pas de Classe

Donc, pour remédier a ce probleme on va utiliser un estimateur « M-estimates » qu+ est déf
nie par : (IV.17)
ne + mp

P(tilCi) = ———

Ou: n:la fréquence d’apparition du terme t;

N : le nombre de fois oy apparait ave€i «N (ti, ci) »

p : probabilité a priori deP(ti|Ci)

m : une constante
A la sortie de ce classificateur on aura 1’action approprié a exécuter tel que: « chaque concept
correspond a une action précis ». (Voir Annexe C)

IV.3.3. Résultat apreés I’intégration de ce systéme

Pourl’application de Consultation Scolaire, on a eu un taux de reconnaissance de 72.72% en
utilisant le modele LSA (Figur®/.10) et pour celle du Diagnostic Médicale 51.85% el util
sant le modéle PLSA sur une matrice d’occurrences pondéré par le poideF-IDF.°

® Les résultats complets seront présentés ainsi que la liste des concepts en ahres@uéte code seraitépr
senté en annexe D.



Chapitre IV : Systeme de Compréhension utilisant une analyse stochastij 95
énoncé

IV.3.3.1. Application de Consultation Scolaire

PHASE D'APPRENTISSAGE
Cerpus
= =~ | e AIJIJ.
Z =} i i
o = ! |
> z | [ModeteLsA |- Classificatenr |
I w 'l k-movyenne i
= = : : : 1
.~ JTTTT T T
= i
Analyse Structurelle Amnalyse Lexicale Analyse Sémantique ]—'—u
Phrase Mots Catégories
Categories
| . Y
Phrase/Requéte Classificateur

Corpus "| Bayesienne Naive
Teste

ASNOJdAY

Réponse a

une requéte

Figure 1V.10 : Architecture Générale du SyCE-CHM basé sur I’approche de la Classification de

Texte pour I'application de Consultation Scolaire

Pour cette application, on remarque que la sellse qui s’est changé est le type
d’échantillon (les phrases au lieu des termes). Dans la phase de test, un classificateur
bayésien est considéré.

Nous allons rappeler que le nombre de catégories (classes de phrases) et Hikéeda, a

cause des trois themes apparus, qui sont la note, le certificat et le dipléme.

Voici la liste des catégories de phrases annotées manuellement :

Catégorie Liste des phrases formant la catégorie

Note puis-je avoir mon relevée de note.

puis-je me renseigner sur ma note.

guelle note ai-je obtenu en examen.

donne-moi ma note d'examen.

pouvez-vous me montrer mon relevée de note.

je voudrais savoir ma note.

je veux bien avoir la moyenne du module de math.
je veux savoir le résultat d'examen du physique.
combien j'ai eu en chimie.

j'aimerais bien avoir ma note du math.

veuillez me donner la note du module de chimie.
donner moi les résultats du module de math et informatique.
résultat d'examen du module d'informatique.
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Dipléme

donne-moi mon diplome.

je veux mon dipléme.

puis-je avoir mon diplome.
pouvez-vous me donner mon dipléme.

Certificat

je souhaite avoir mon certificat de scolarité.
donner moi mon certificat de scolarité.
veux-tu me donner mon certificat STP.
j'aimerai bien avoir mon certificat de scolarité.

est-ce que je peux avoir mon certificat de scolarité.
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Table IV .4 : Listes des Catégories Manuelles pour I'application de Consultation Scolaire

En tenant compte des modeles LSA et PLSA sur deux types de matrices booléenne et TF-IDF
avec k=3, on aura les résultats suivants :

LSA

Booléenne TF-IDF

x= 1, 3,4, 1112, 18, x=1,3,4,9,10, 11, 12, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 2
y= 2,56,7,8,10, 13, 14, 15,16,17,20|y= 2,6, 8, 14

z= 9, 19 z=5,7,13

PLSA

Booléenne TF-IDF
x=2,3,4,5,6,7,10,11,14,15,16,18,19,20,21 | x=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,2
y=1,8, y=19,

z=3,9, 12, 13, 17, z=21

Manuelle :

x=1,3,4,9,11,12,15,16,17,18,19,20,21

y=2, 6, 14

z=5,7, 10, 13

Table IV.5 : Les résultats des différents modeles pour ’application de scolarité

Voici un exemple des listes des concepts correspondantes a ces résultats sont présentées dans

ce qui suit :

LSA
(Booléenne)

Catégorie

Liste des phrases formant la catégorie

Catégorie n°1

1-puis je avoir mon relevée de note

3-puis je me renseigner sur ma note

4-quelle noteai-je obtenu en examen
11-pouvez-vous me montrer mon relevée de note
12-je voudrais savoir ma note

18-J’aimerais bien avoir ma note du math

Catégorie n°2

2-donne-moi mon dipléme

5-je souhaite avoir mon certificat de scolarité
6-je veux mon dipléme

7-donnez-moi mon certificat de scolarité
8-puisj’avoir mon diplédme
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9-donne-moi ma note d'examen

10 veuxtu me donner mon certificat STP

134’aimerais bien avoir mon certificat de scolarité
14-pouvez-vous me donner mon dipléme

15-je veux bien avoir la moyenne du module de math

16-je veux savoir le résultat d'examen du physique
17-combien j'ai eu en chimie

20-donne-moi les résultadiss modules de math et d’informatique
21-quelle est le résultat d'examen du module d'informatique

Catégorie n°3 | 9- donne-moi ma note d'examen
19-veuillez me donner la note du module de chimie

Table IV .6 : Listes des Catégories trouvés par la méthode LSA sur une matrice boo-
léenne pour I'application de Consultation Scolaire

Passons maintenant aux liste de catégories trouvés par la méthode PLSA sur une matrice boo-
léenne.

PLSA
(Booléenne)

Catégorie Liste des phrases formant la catégorie

Catégorie n°1 | 2-donne-moi mon dipléme

4-quelle note ai-je obtenu en examen

5-je souhaite avoir mon certificat de scolarité

6-je veux mon diplome

7-donnez-moi mon certificat de scolarité

10 veux-tu me donner mon certificat STP

11-pouvez-vous me montrer mon relevée de note
14-pouvez-vous me donner mon dipldme

15-je veux bien avoir la moyenne du module de math

16-je veux savoir le résultat d'examen du physique
18-J’aimerais bien avoir ma note du math

19-veuillez me donner la note du module de chimie
20-donnemoi les résultats des modules de math et d’informatique
21-quelle est le résultat d'examen du module d'informatique

Catégorie n°2 | 1-puis je avoir mon relevée de note
8-puis j’avoir mon diplome

Catégorie n°3 | 3-puis je me renseigner sur ma note
9-donne-moi ma note d'examen

12-je voudrais savoir ma note

135’aimerais bien avoir mon certificat de scolarité
17-combien j'ai eu en chimie

Table IV.7 : Listes des Catégories trouvés par la méthode PLSA sur une Matri@&oo-
léenne pour I'application de Consultation Scolaire
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Le calcul des mesures de validations a permis de récupérer les informations suivantes :

LSA

Booléenne

Catégoriel precision: 0.0
Catégorie 1 recall: 0.0
Catégorie 1 F-measure: 0

Catéqgorie 3 precision: 0.0
Catégorie 3 recall: 0.0
Catégorie 3 F-measure: 0

Catéqgorie 2 precision: 0.384615384615

Catéqgorie 2 recall: 0.384615384615

Catéqgorie 2 F-measure; 0.384615384615

Catégorie All micro_avg_precision: 0.238095238095

Catégorie All micro avg recall: 0.25

Catégorie All micro avg F-measure: 0.243902439024

TF-IDF

Catéqgorie 1 precision: 0.75
Catégorie 1 recall: 1.0
Catégorie 1 F-measure: 0.857142857143

Catéqgorie 3 precision: 1.0
Catégorie 3 recall: 0.75
Catégorie 3 F-measure: 0.857142857143

Catégorie All micro avg precision: 0.95
Catégorie All micro_avg_recall: 0.95
Catégorie All micro_avg F-measure: 0.95

Catéqgorie 2 precision: 0.928571428571

Catéqgorie 2 recall: 1.0

Catégorie 2 F-measure: 0.962962962963

PLSA

Booléenne

Catéqgorie 1 precision: 0.2
Catégorie 1 recall: 0.25
Catégorie 1 F-measure: 0.222222222222

Catéqgorie 3 precision: 0.0
Catégorie 3 recall: 0.0
Catéqgorie 3 F-measure: 0

Catéqgorie 2 precision: 0.6
Catégorie 2 recall: 0.692307692308
Catégorie 2 F-measure: 0.642857142857

Catégorie All micro avg precision: 0.454545454545

Catégorie All micro avg recall: 0.5

Catégorie All micro_avg F-measure: 0.47619047619

TF-IDF

Catégorie 1 precision: 0.0
Catégorie 1 recall: 0.0
Catéqgorie 1 F-measure: 0

Catéqgorie 3 precision: 0.0
Catégorie 3 recall: 0.0
Catégorie 3 F-measure: 0

Catégorie 2 precision: 0.578947368421
Catéqgorie 2 recall: 0.846153846154
Catéqgorie 2 F-measure:; 0.6875

Catégorie All micro_avg precisiof.52380952381

Catégorie All micro avg recall: 0.55

Catégorie All micro_avg_F-measure: 0.536585365854

Table IV.8 : Les mesures de validations pour ’application scolaire dans la classification
de phrases
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Voici le récapitulatif des résultats trouvés :

Méthode Classification de Phrase

Application Consultation Scolaire

Modele LSA PLSA

Paramétres (k=3) Boo- TF-IDF Booléenne | TF-IDF
léenne

Précision (%) 23.80 |95 45.45 52.38

Rappel (%) 25 95 50 55

F1 (%) 2439 |95 47.61 53.65

Table IV .9 : Résultats obtenus par la méthode de la Classification de phrases avepd{'a
plication de Consultation Scolaire

A partir de ces résultats, et pour 1’application de consultation scolaire, on remarque que la
meilleur approche est celle englobant la LSA sur une matrice pondérée par la TF-IDF avec un

taux de classification de 95%.

IV.3.3.2. Application de Diagnostic Médicale a Distance

PHASE D’APPRENTISSAGE

HINONA
AHS VIHA
}n
| é( |

__________________________

T - 1
[ Amnalyse Structurelle i Amnalyse Semantique ]—'—-

Phrase Mots Categories
Catégories
. . A 4
Phrase / Requéte Classificateur
"l Bayesienne Naive
Compus - REPONSE
este
Diagnostic

Figure 1V.11 : Architecture Générale du SyCE-CHM basé sur I’approche de la Classifi-
cation de Texte pour l'application de Diagnostic Médicale a Distance (SDMD)

Voici la liste des catégories annotés manuellement pour 1’application de diagnostic médical.
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Catégorie Liste des phrases formant la catégorie
Allergie j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler.

j'ai des douleurs a lI'estomac, vomissement et de la diarrhée.
je me sens faible, des accélérations du rythme cardiaque, de I'a
détresse et perte de conscience.

Bronchite aigué

jai une légere fievre, des maux de téte, des maux de gorge et ur
raugte.

je me sens de la fievre, des maux de téte, des maux de gorge, u
rauque ainsi des complications respiratoires.

Diarrhée j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de liquid
j'ai de la fievre, des vomissements et des douleurs abdominales.
Fatigue je me sens souvent fatigué méme en ayant bien dormi et on a de [{
a se lever le matin.
j'ai des diminutions de I'énergie en général.
j'ai des difficultés a se concentrer.
Grippe j'ai une fieévre éleve, des maux de téte importants, une fatigue extrg
des douleurs dans les articulations.
j'ai une toux seche, des maux de gorge, un rhume ainsi que des ng
jai de la fievre a un niveau élevé, et également avoir des friss
cause de cette fievre.
j'ai des douleurs au niveau des articulations.
j'ai de forts maux de téte.
j'ai des courbatures.
j'ai des Ecoulement nasal, éternuement, larmoiement des yeux.
j'ai une perte d'appétit, fievre, maux de téte et des irritations de la ¢
Stress j'ai des troubles digestifs, des ulceres, des nausées et vomissemer
je m'énerve rapidement
j'ai des problémes cardiagues (accélération du rythme cardiaque).
j'ai divers troubles du sommeil.
j'ai des troubles psychiques : nervosité, colére excessive et inhabi
crise d'angoisse, peurs excessives (phobies), dépression.
j'ai un probleme de chute des cheveux.
j'ai des problémes de concentration.
Anémie je suis fatigue, paleur de la peau et des muqueuses, des palpitatio

que des essoufflements.

jai des maux de téte, desatiges et des bourdonnements d’oreille.
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Table IV .10 : Listes des Catégories Manuelles pour I'application de Diagnostic Médical

a Distance

En considérant la méthode LSA sur des matridedDF et Booléenne, on aura les résultats

suivants :

LSA
(TF-IDF)

Catégorie

Liste des phrases formant la catégorie

Catégorie n°1

16-j'ai des courbatures.
20-je m'énerve rapidement

Catégorie n°2

1-j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler.
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2-j'ai des douleurs a I’estomac, vomissement et de la diarrhée.

8-je me sens souvent fatigue méme en ayant bien dormi et on a de |
a se lever le matin.

9-j'ai des diminutions de I'énergie en général.

10-j'ai des difficultés a se concentrer

14-jai des douleurs au niveau des articulations

17-j'ai des écoulements nasal, éternuement, larmoiement des yeux
19-j'ai des troubles digestifs, des ulcéres, des nausées et vomisseme
22-j'ai divers troubles du sommeil

23-j'ai des troubles psychiques : nervosité, colere excessive et inhabit
, Crised’angoisse, peurs excessives (phobies), dépression.
24-j'ai un probleme de chute des cheveux.

26-je suis fatigue, paleur de la peau et des muqueuses, des palpitatiq
si que des essoufflements

Catégorie n°3

21-j'ai des problemes cardiaques (accélération du rythme cardiaque)
25-j'ai des problemes de concentration

Catégorie n°4

6-j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de liquids
18-j'ai une perte d'appétit, fievre, maux de téte et des irritations de la

Catégorie n°5

4-j'ai une légeére fiévre, des maux de téte, des maux de gorge et ur
rauque.
15-j'ai de forts maux det&

Catégorie n°6

3-je me sens faible, des accélérations du rythme cardiaque, de I'a
détresse et perte de conscience.

Catégorie n°7

5-je me sens de la fievre, des maux de téte, des maux de gorge , u
rauque ainsi des complications respiratoires .

11-j'ai une fieévre élevé, des maux e importants, une fatigue extrér
et des douleurs dans les articulations.

12-j'ai une toux seche, des maux de gorge, un rhume ainsi que des n
13-j'ai de la fievre a un niveau élevé, et également avoir des frisons g
de cette fiévre.

27-j'ai des maux de téte, des vertiges et des bourdonnements d'oreill
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Table IV .11 : Listes des Catégories trouvés par la méthode LSA sur une matrice TF-IDF
par ’approche de classification de texte, application de diagnostic

LSA
(Booléenne)

Catégorie

Liste des phrases formant la catégorie

Catégorie n°1

1-j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler.

9-j'ai des diminutions de I'énergie en général.

10-j'ai des difficultés a se concentrer

16-j'ai des courbatures.

17-j'ai des écoulements nasal, éternuement, larmoiement des yeux
19-j"ai des troubles digestifs, des ulceres, des nausées et vomisseme
20-je m'énerve rapidement

22-j'ai divers troubles du sommeil

23-j'ai des troubles psychiques : nervosité, colére excessive et inhabit
, crise d’angoisse, peurs excessives (phobies), dépression.

24-j'ai un probleme de chute des cheveux.
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25-j'ai des problémes de concentration

Catégorie n°2

2-j'ai des douleurs a I’estomac, vomissement et de la diarrhée.

7-j'ai de la fiévre, des vomissements et des douleurs abdominales.
8-je me sens souvent fatigue méme en ayant bien dormi et on a de |
a se lever le matin.

13-j'ai de la fievre a un niveau éleve, et également avoir des frisons g
de cette fiévre.

14-jai des douleurs au niveau des articulations
26-je suis fatigue, paleur de la peau et des muqueuses, des palpitatiq
si que des essoufflements

Catégorie n°3

3-je me sens faible, des accélérations du rythme cardiaque, de I'a
détresse et perte de conscience.
12-j'ai une toux seche, des maux de gorge, un rhume ainsi que des n

Catégorie n°4

18-j'ai une perte d'appétit, fievre, maux de téte et des irritations de la

Catégorie n°5

4-j'ai une légere fievre, des maux de téte, des maux de gorge et ur
rauque.

5-je me sens de la fievre, des maux de téte, des maux de gorge , u
rauque ainsi des complications respiratoires .

Catégorie n°6

6-j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de liquids
15-j'ai de forts maux dete&

21-j'ai des problémes cardiaques (accélération du rythme cardiaque)
27-j'ai des maux de téte, des vertiges et des bourdonnements d'oreill

Catégorie n°7

11-j'ai une fievre élevé, des maux e importants, une fatigue extrérn
et des douleurs dans les articulations.
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Table 1V.12: Listes des Catégories trouvés par la méthode LSA sur une matrice Boo-
léenne par ’approche de classification de texte, application de diagnostic

Et en considérant 1’utilisation de la méthode PLSA sur une matrice TF-IDF, on aura les cét
gories suivantes :

PLSA
(TF-IDF)

Catégorie

Liste des phrases formant la catégorie

Catégorie n°1

25-j'ai des probléemes de concentration

Catégorie n°2

7-j'ai de la fievre, des vomissements et des douleurs abdominales.
16-j'ai des courbatures.

18-j'ai une perte d'appétit, fievre, maux de téte et des irritations de la
23-j'ai des troubles psychiques : nervosité, colére excessive et inhab
crise d'angoisse, peurs excessives (phobies), dépression.

24-j'ai un probleme de chute des cheveux.

27-j'ai des maux de téte, des vertiges et des bourdonnementsed'oreil

Catégorie n°3

21-j'ai des problémes cardiaques (accélération du rythme cardiaque)

Catégorie n°4

2-j'ai des douleurs a I'estomac, vomissement et de la diarrhée.

9-j'ai des diminutions de I'énergie en général.

10-j'ai des difficultés a se concentrer

11-j'ai une fievre éleve, des maux de téte importants, une fatigue e
et des douleurs dans les articulations.

13-j'ai de la fievre a un niveau éleve, et également avoir des friss
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cause de cette fiévre

14-jai des douleurs au niveau des articulations

23-j'ai des troubles psychiques : nervosité, colere excessive et inhab
crise d'angoisse, peurs excessives (phobies), dépression.

Catégorie n°5

Catégorie n°6

3-je me sens faible, des accélérations du rythme cardiaque, de I'a
détresse et perte de conscience.

9-j'ai des diminutions de I'énergie en général.

17-j'ai des écoulements nasal, éternuement, larmoiement des yeux.
20-je m'énerve rapidement

22-j'ai divers troubles du sommeil

Catégorie n°7

1-j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler.
2-j'ai des douleurs a I'estomac, vomissement et de la diarrhée.
4-j'ai une légeére fiévre, des maux de téte, des maux de gorge et ur
rauque.

5-je me sens de la fievre, des maux de téte, des maux de gorge, u
rauque ainsi des complications respiratoires.

6-j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de liquids
8-je me sens souvent fatigue méme en ayant bien dormi et on a de |
a se lever le matin.

12-j'ai une toux seche, des maux de gorge, un rhume ainsi que des n
15-j'ai de forts maux de téte.

19-j'ai des troubles digestifs, des ulceres, des nausées et vomisseme
26-je suis fatigue, paleur de la peau et des muqueuses, des palpitatiq

si que des essoufflements.

Table IV.13 : Listes des Catégories trouvés par la méthode PLSA sur une Matridé--
IDF pour I'application de Diagnostic Médicale a Distancgpar I’approche de classifica-

tion de texte

Afin d’apprécier cette classification, on est obligée de passer par une étape de validation. Lors
de cette étape on aura recours aux mesures de précision, rappel et F1.

LSA

Booléenne

Catégorie 1 precision: 0.5 Catégorie 5 precision: 1.0

Catégorie 1 recall: 0.333333333333 Catégorie 5 recall: 0.125

Catégorie 1 F-measure: 0.4 Catégorie 5 F-measure: 0.222222222222
Catégorie 2 precision: 1.0 Catégorie 6 precision: 0.545454545455
Catégorie 2 recall: 1.0 Catégorie 6 recall: 0.857142857143
Catégorie 2 F-measure: 1.0 Catégorie 6 F-measure: 0.666666666667
Catégorie 3 precision: 0.25 Catégorie 7 precision: 0.0

Catégorie 3 recall: 0.5 Catégorie 7 recall: 0.0

Catégorie 3 F-measure: 0.333333333333 Catégorie 7 F-measure: 0

Catégorie 4 precision: 0.166666666667

Catégorie 4 recall: 0.333333333333

Catégorie 4 F-measure: 0.222222222222

Catégorie All micro_avg_precision: 0.444444444444
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Catégorie All micro_avg_recall: 0.444444444444
Catégorie All micro_avg F-measure: 0.444444444444

TF-IDF

Catégorie 1 precision: 1.0 Catégorie 5 precision: 0.5

Catégorie 1 recall: 0.333333333333 Catéqgorie 5 recall; 0.375

Catégorie 1 F-measure: 0.5 Catéqgorie 5 F-measure; 0.428571428571
Catéqgorie 2 precision: 0.5 Catégorie 6 precision: 0.333333333333
Catéqgorie 2 recall: 0.5 Catéqgorie 6 recall;: 0.571428571429
Catégorie 2 F-measure: 0.5 Catégorie 6 F-measure: 0.421052631579
Catéqgorie 3 precision: 0.5 Catéqgorie 7 precision: 0.0

Catégorie 3 recall: 0.5 Catégorie 7 recall: 0.0

Catégorie 3 F-measure: 0.5 Catégorie 7 F-measure: 0

Catéqgorie 4 precision: 0.0

Catégorie 4 recall: 0.0

Catégorie 4 F-measure: 0.0

Catégorie All micro _avg_precision: 0.37037037037
Catégorie All micro_avg_recall: 0.384615384615
Catégorie All micro_avg_F-measure: 0.377358490566

PLSA

TF-IDF

Catégorie 1 precision: 0.0 Catégorie 5 precision: 0.428571428571
Catégorie 1 recall: 0.0 Catégorie 5 recall: 0.375

Catégorie 1 F-measure: 0.0 Catégorie 5 F-measure: 0.4

Catégorie 2 precision: 0.2 Catégorie 6 precision: 0.4

Catégorie 2 recall: 1.0 Catégorie 6 recall: 0.285714285714
Catégorie 2 F-measure: 0.3333333 Catégorie 6 F-measure: 0.333333333333
Catégorie 3 precision: 0.0 Catégorie 7 precision: 0.166666666667
Catégorie 3 recall: 0.0 Catégorie 7 recall: 0.5

Catégorie 3 F-measure: 0.0 Catégorie 7 F-measure: 0.25

Catégorie 4 precision: 0.0

Catégorie 4 recall: 0.0

Catégorie 4 F-measure: 0.0

Catégorie All micro avg precisiof.285714285714
Catégorie All micro_avg_recall: 0.296296296296
Catéqgorie All micro_avg F-measure: 0.290909090909

Table IV.14 : Le calcul des mesurepour I’application de Diagnostic

Dans ce récapitulatif, oma présenter les mesures de validation pour I’application de diagnos-
tic médicale basé sur 1’approche de classification de phrases en utilisant les modeles LSA et
PLSA.

Avec le modele LSA, on a considéré les deux types de matrices. Alors qu’avec la PLSA, on
n’a considéré que la matrice TF-IDF (pour celle booléenne le calcul n’était pas faisable).
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Méthode Classification de Phrase

Application Diagnostic Médicale a Distance

Modéle PLSA LSA

Parametres K=7 K=7 K=7
Type de matrice TF-IDF Booléenne | TF-IDF
Précision (%) 28.57 44.44 37.03
Rappel (%) 29.62 44.44 38.46
F1 (%) 29.09 44.44 37.73

Table IV.15 : Résultats obtenus par la méthode de la Classification de phrases avep-l'a
plication de Diagnostic Médical a Distance (SDMD)

A partir de ces résultats, on remarque que la meilleur configuration est celle du modéle LSA
appligué sur une matrice Booléenne, avec un taux de classification de 44.44%.

IV.3.3.3. Résultats expérimentales

Afin de valider I’architecture de ce systéme, une phase de test est introduite. Lors de cette
phase, I'utilisateur est inviter a entrer sa requéte (phrase), et le systéme aura la tache de la
comprendre ainsi réaliser I’action ou récupérer I’information voulue. Pour que le systéme
puisse comprendre la requéte de 1’utilisateur, il aura recours a une classification de ees r
guétes en theme, ou chaque théme est associé avec une action précise.

Comme toujours, on va considérer deux applications.

a) Application de Consultation Scolaire

Voici un extrait de I’expérience mené :

Utilisateur 1 je veux savoir ma note OK
combien j'ai eu en television OK
j'aimerai bien voir mon relevé de note OK
donne moi la note de micro onde OK
est ce que j'ai la moyenne en champ OK
je veux connaitre mes resultats OK
excusez moi,je veux avoir ma certificat de scolariteg OK
mes resultats sont elles acceptable OK

pouvez-vous me donner ma note de fibre optique | OK

s'il vous plait ,donnez moi ma certificat de scolarité| OK

Utilisateur 2 donnez moi ma certificat scolarité OK
je veux savoir ma note en antenne OK
pouvez vous me donner ma certificat scolarite OK
je voulais connaitre ma note en fibre optique OK

je cherche ma resutlat OK
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je voudrai savoir ma note en electricite OK
donne moi ma note de micro onde OK
quelle est ma moyenne OK
J'aimerai bien avoir ma certificat de scolarité s'ellg OK
prete
se reste possible d'avoir mon diplome aujoud'hui | OK

Table 1V.16 : Un extrait de I’étape de test pour ’application de consultation scolaire

Cette expérience a considéré I’emploie de 60 requétes (phrases) introduite par 6 utilisateurs,

ou chacun d’eux aura a saisir 10 requétes. Le résultat était que 55 sur 60 requétes ont été bin
compris, donc un taux de compréhension de 91.66%.

b) Application de Diagnostic Médical
Voici un extrait de cette expérience mené :

Utilisateur Requéte Systeme | Médecin
Mohamed LICHOURI | j'ai mal aux yeux Grippe oui
je me sens trés fatigué mais je ne peux| Allergie non
dormir
j'ai des nausées et ma téte me fait trés | Stress oui
j'ai une diarhée et mon ventre me fait m Grippe non
j'ai trés faim mais je n'ai pas d'appétit | Grippe oui
J'ai mal aux doigts et aux pieds Grippe oui
au levet de soleil je ne peux pas bies-1 Fatigue non
pirer
je crois que j'ai une grippe car j'ai la gor Grippe oui
toute seche
je ne supporte pas le savon Grippe non, &
lergie
je ne dors pas beaucoup la nuit Grippe oui
Wahib DJAOUTI j'ai mal au ventre grippe non
j'ai le nez qui coule grippe oui
j'ai le coeur qui bat trop vite grippe non, C
I'anémie
J'ai une boule au niveau de I'estomac | grippe non, c le
stress
je ne peux pas parler allergie non
j'ai mal aux oreilles anémie non
j'ai mal au cou grippe non
j'ai un faible corp allergie NON, c la
grippe

Table IV.17 : Un extrait de I’étape de test pour ’application de Diagnostic Médical

Dans cette expérience, on a pris 6 personnes, leurs demander d’entrer 10 requétes chacun,

donc un totale de 60 requétes. Dans la premicre colonne, on trouve le nom de 1’utilisateur,
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dans la second sa requéte et en troisiéme, on trouve 1’avis de notre systéme a propos du dépi

tage de sa maladie. Afin de valider ces résultats, on a pris ces requétes ainsi que la réponse de
notre systeme a un médecin. Ce dernier, nous a fournis son avis a propos de comportement du
systeme en deux point : oui ou non. En utilisant ces derniers points, on a pu quantifier les pe
formances du systeme en cours. Donc, sur 60 requétes, on a eu 25 comme relevant, ce qui
implique un taux de compréhension de 25/60= 41.66%.

IV.4 Comparaison des performances des deux systéemes
Afin de conclure ce travail, faisons une comparaison entre les meilleurs résultats des deux

systémes. Un basé sur 1’approche d’extraction de concept, alors que 1’autre sur I’approche de
classification de phrases.

Approche Extraction de concept Classification de phrase
Application Scolaire Médical Scolaire Médical
Méthode LSA (K=4) LSA (K=4) LSA (K=3) LSA (K=7)
Type de matrice| Booléenne TF-IDF TF-IDF Booléenne
F1 (%) 54.90 44.10 95 44.44

Table 1V.18: Comparaison entre les performances des deux systémes en phase
d’apprentissage

On remarque bien que les meilleurs résultats ont été atteints par le systeme basé sur
I’approche de classification de phrase. Et cela avec un taux de classification de 95% pour
I’application de consultation scolaire, en considérant 1’utilisation du modele LSA sur une ma-

trice pondérée avec le poids TF-IDF et avec k=3 catégorie de phrases. En ce qui concerne
I’application de diagnostic, la meilleure performance est celle considérant I’utilisation du

modele LSA sur une matrice booléenne avec k=7 catégories de phrases.

Allant nous examiner maintenant leurs résultats respectifs lors de la phase de test.

Approche Extraction de concept Classification de phrase
Application Scolaire Médical Scolaire Médical
Taux de Cm-|73.33 91.66 41.66
préhension (%)

Table IV.19 : Comparaison des performances des deux systemes en phase de test

Comme le but en départ était de concevoir un systéme général de compréhension de 1’énonce,
on trouve qu’en s’aidant de cette comparaison, on peut dire que le deuxieme systéme est le
plus apte. Pourqu@iParce qu’il nous a fourni les meilleurs résultats @hase d’apprentissage
et en test. Este que c’est suffisant comme critére ? En réalité non, car ce qui nous intéresse
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le plus est qu’il puisse s’ajuster a la variété¢ des domaines d’applications existants. Rappelons-
nous que dans la pratique, on trodeex classes d’applications :
- Interrogation d’une base de données. Exemple : Consultation Scolaire, Etati-C
vile...etc.
- Extraction d’information. Exemple : Diagnostic Médical, e-learning, Conseillé Bud
ciaire,...etc.
Ceci dit, puisque notre systéme étajtable de manager ces deux classes d’applications, donc

il est élu pour étre a la base du Systéme Générale de compréhension d’énoncé.

IV.5. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté des méthodes pdlinmglioration du syst¢éme SyCE-CHM
précédents et ce en changeant la valeur des centroides initiales (k=2) et en introduisant un
nouvel modele qui est le PLSA (approche alternative de la LSA) ; (ii) la généralisation des
systemesSyCE-CHM afin de répondre aux différentes exigences langagieres et applicatives

et ce en présentant une nouvelle architecture basé sur I’approche de la classification de texte.

Cette derniére a approuvé toutes ces qualités en présentant des taux de reconnaissances et de
compréhension largement supérieure au systeme précéden

Pour inclure ce chapitrd;architecture d’un syst¢éme SyCE-CHM générale doit comporter

(selon notre étude) deux phasd$) une phase d’apprentissage basé sur trois analyseurs :
structurelle (segmentation de texte en phrases), lexicale (segmentation des phrases en mots et
filtrage des mots insignifiants) et sémantique (représentation des phrases en vecteurs et class
fication de ces vecteurs en catégories, en utilisant le modele LSA suivie par le classificateur
k-moyenne) ; (ii) une phase de test basé sur un classificateur Bayésienne Naive pour attribuer
a chaque requéte en entrée sa classe approprié selon une probabilité). En sortie les données
seront soit des informations extrait d’une base de donnée (c’est le cas de I’application de sco-

larité) ou simplement une phrase descriptif-explicatif (le cas du systeme de diagnostic méd

cal).
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Conclusion Générale

Le travail réalisé au cours de ce mémoire, nous a permis d’examiner les deux aspects de la
compréhension de I’énoncé, la premiére est la mise en place des différents analyseurs et le
deuxiéme est I’application de ce systéme a deux domaines qui sontl’interrogation d’une

base de données scolagtde diagnostic médical. Cette tache consiste a attribuer a chaque
symptéme la maladie et soin correspondant. Dans les deux cas, nous avons proposés une
méthode de construction de la liste des concepts sémantigues permis d’automatiser la
lourde tache d'étiquetage des grands corpus d'apprentissage.

Nous avons présentés deux systemes dont les phases :
1) La phase d’apprentissage se manifeste avec trois étafgé une étape d’analyse
structurelle consistant a segmenter le texte en phrase, (ii) une analyse lexicale servant
a segmenter les phrases en mots ainsi leurs filtrages (premiére réduction de dimension)
et (iii) I’analyse sémantique consiste en une présentation vectoriel des termes en
utilisant le modele LSA puis une classification non supervisé pour trouver les
concepts,et ce en utilisant I’algorithme des k-moyennes.

2) La phase de test qui contient le module de décodage mot/concept/action sert a traduire
chaque requéte d’entrée (exprimée en langage naturel) en une requéte exprimée dans
un langage dit conceptuel puis en une requéte SQL compréhensible par le module
d’interrogation de la base de données ou en une action.

Ces deux systemes en questions se distinguent par le fait que le premier est basé sur la
méthode d’extraction automatique de concept (de tesindou son architecture est celle décrit

juste en dessus et un deuxieme basé sur la méthode de classification de phrases en catégories
,son architecture différents au niveauadpremicre phase du fait qu’il ne tient compte que

des vecteurs de phrases et non les vecteurs destgrpoar la deuxiéme phase du fait qu’il

utilise maintenant un autre classificateur bayésienne supervisé pour trouver la catégorie
approprié a la requéteentré d’ou sa réponse.

Les résultats qu’on a pu atteindre avec le premier systeme est de 73.33% pour 1’application de
consultation scolaire seulement. Or, que le second systéme nous a permis d’aboutir a un taux
de compréhension de 91.66% pour I’application de Consultation Scolaire et 41.66% pour
I’application de Diagnostic Médical.

Ceci dit, I’architecture du second systéme basé sur 1’approche de classification de phrases en

thémes est plus apte d’étre généraliser pour d’autre domaines d’applications.
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Perspectives

On envisage d’améliorer la qualité des modeles vectoriels LSA et PLSA et ce en utilisant le
modéle LDA « Latent Dirichlet Analysisou encore considérer I’utilisation du modéle de
Markov caché. En plus, il faudra soigner la méthdidequisition du corpus d’apprentissage

pour couvrir la totalité des services fournis par une application dans un domaine donnée.
L’idéal serait de connaitre a I’avance les constituants (phrases) du corpgiésoncé.

Du fait qu’on veut généraliser ce systeme poygt’il soit compatible avec n’importe quelle

application ou domainen va opter pour I’ajout de deux autres applications qui sont « état

civile » et « conseiller judiciaire ». Omis que ces quatre application ne seront plus séparé mais
plutét intégré dans le méme environnement et pour le service multilingue, on envisage

d’ajouter un module d’identification de la langue (frangais, anglais et arabe) en entrée.

Apres ce serait bon d’intégrer les applications discutées dans cette mémoire dans un milieu
réel avec bien sOr des entrées et sortiesl¥@donc le besoin d’un TTS).
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Annexe A: LSA entre le Calcul et la $-
mantique

1- Considérant I’exemple suivant (extrait du corpus d’apprentissage de 1’application de
Consultation Scolaire).

1 | puis-je avoir mon relevée de note.

2 | donne moi mon dipléme.

3 | puis-je me renseigner sur ma note.

4 | quel note ai-je obtenu en examen ?

5 | je souhaite avoir mon certificat de scolarité.

6 | je veux mon dipléme.

7 | donner moi mon certificat de scolarité.

8 | puis-je avoir mon dipléme.

9 | donne moi ma note d'examen ?

10 | veux tu me donner mon certificat STP ?

11 | pouver vous me montrer mon relevée de note.
12 | je voudrais savoir ma note ?

13 | jaimerai bien avoir mon certificat de scolarités.

2- Notre Systéme de Compréhension résout le probleme de la sémantique vis-a-vis cette
exemple selon deux approches, soit :

e Comprendre la totalité de la phrase en identifiant son theme, sujet ou catégorie.

e Comprendre les mots des phrases et apres reconstituer le sens total en combinant ces

derniers. Nous considérons ici les concepts de mots.

La premiére étape consistant & Segmenter les phrases en mots selon le caractére « espace
suivie par un Filtrage des mots insignifiants (appartenant a la liste des Stop-Words ou ayant
une langueur inférieur ou égale a 3).
Le résultat fut le suivant :

puis-je avoir monelevéedenote

donnemoi mondiplome

puis-je merenseignesur manote

guelnoteai-je obtenuen examerf?

je souhaiteavoir moncertificatdescolarité

| O | W N

je veuxmondipléme
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7 donnermoi moncertificatdescolarité

8 | puis-je avoir mordiplome

9 donnemoi manoted'examen?

10 | veuxtu medonnermoncertificatSTP ?

11 | pouvezvous memontrermonrelevéedenote

12 | je voudraissavoirmanote?

13 | j'aimeraisbien avoir morcertificatdescolarités

Les mots en rouge sont les mots signifiant pour notre application. (17 mots et 13 phrases)

3- Pour regrouper ces mots en concepts (approche 1) ou phrases en catégories (approche 2),
on aura besoin de la matrice d’occurrence terme-phrase afin de récupérer las vecteurs de mots

(i.e., phrases). Ou chaque élément Cij de cette matrice représente soit une valeur « 1 » (le mot
i appartient a la phrase j), « 0 » sinon.

Matrice d’occurrence A :

Phrase
Terme  I'S17s2[S3[S4[S5[S6]S7]S8]S9|S10] S11] S12] S13
relevée 1/0(0|0O|O0O|lO|]O]O|O0O] O 1 0 0
note 1/,0(1(12}]0|{0|0J0|1] O 1 1 0
donne oj|1|0|0|O0O|O|]O]|]O]|O] O 0 0 0
dipbme |O|1|0|O0|O0O|1|0|1]|0]| O 0 0 0
renseigner 0 | 0| 10| 0|0 0]0|0| O 0 0 0
obtenu ojo0|0O|1|]0|0O|]O]O]|O] O 0 0 0
examen o(ojo0oj12,0;(0,0|0]12]O0 0 0 0
souhaite |O | O|O0O|O|2|0|0|0|0]| O 0 0 0
certificat |0 | 0| O0O|O0O|1|0|1|0]|0] 1 0 0 1
scolarit¢ |0/ O0O|O0O|O|2 |02 |0|0)| O 0 0 1
Veux o|o0oj0|0|O0O|2|0|0]|0] 1 0 0 0
donner o,0(0|0|0]O0O|2|0]0] 1 0 0 0
pouvez ojo0o|0O|O0O|]O|O|]O]O|O] O 1 0 0
montrer ojo;jo0o|0|0|l0O]j0O]O|0] O 1 0 0
voudrais | OO O] O0O|O0O|O|lO]O0O]O0O0]| O 0 1 0
savoir ojo0|0O|O|O|O|O]|]O|O] O 0 1 0
aimerais |0/ 0O O0O|O0O|O0O]O0O|O0O|O0O]O0]| O 0 0 1

Dans cette matrice, les lignes correspondent aux vecteurs de mots alors que les colonnes ceux
des phrases.
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4- Prenons les mots « donner » et « montrer ». Afinodeattre s’ils ont la méme idée
(pour les regrouper dans le méme concept) ou pas, considérant la mesure de similarité su
vante, qui estingle 6 entre les deux vecteurs défipiar :

Vo xV,
NARSNZl
On va trouver que : c@sglonner’,’montrer’) = 0 <> ces deux vecteurs sont orthogonaux donc
ils n’ont pas la méme idée

0 = cos(V,V,) =

Or dans le cas de cette application ¢’est plutot I’inverse car ils expriment tous les deux le con-
cept de ‘demande’. Donc, on aura besoin de définir un autre espace ou ces deux mots auront
plus de similarité.

5- Une transformation est requise afin de passer de I’espace terme-phrase au nouvel espace

qui est la SVD. Cette derniere est une méthode algébrique de Décomposition de matrice en
Valeur Singulier, ou tout simplement en une multiplication de trois matrices U,'S et V

En utilisant la SVD, on va passer de la matrice d’origine A vers une nouvelle matrice. A

Dans cette nouvelle matrice on va avoir des mesures de similarité nettement mieux. Utiliser la
SVD pour ce but est appelé une Analyse Sémantique Latente LSA.

6- En considérant la matrice A, calculons les trois matrice U, S et V

Etape 1 : calculer le produit matricielle Aat A'A

Etape 2 : calculer les valeurs propkesles matrices ARet A'A

Etape 3 : calculer les valeurs singuliéres s en utilisant calculant la racine des valeurs propres
A

Etape 4 : calculer les vecteurs propres v & dui sont la base de la matrice V.

Etape 5 : de méme calculer les vecteurs propres degéifsont la base de la matrice U ou

bien calculer U en calculons le produlf :== AVS 1.

Etape 6 : appliquer une réduction de dimension sur U, $ etfil de trouver la nouvel &

trice A.

! Ceci est due essentiellement au fait qu’ils n’appartiennent pas au méme phrase (contexte). (Or ceci n’est pas
une nécessité pour dire que deux mots ont le méme sens.
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Etape 1:

Table A.1 : Matrice d'occurrence terme-phrase A

AT

Table A.2 : Matrice transposé A
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Table A.3 : Produit matricielle AA "

ATA=

Table A.4 : Produit matricielle ATA

Etape 2 : Calculer les valeurs propras

ATA _AL:

ATFAN

2-h

2-A

3-A

3-A

2-A

3-h

2-A

3-A

4-A

3-A

3-A

Table A.5 : Matrice ATA — Al
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Afin d’obtenir les valeurs propres A, il nous suffit de calculer les racines du déterminant de la
matrice en dessus & savoir dé#®A- Al). Puisque c’est une matrice (13*13), donc on aura 13
valeursh.

Les valeurs propres qu’on a trouvées sont :

| 21 =847 : | 17 = 8.103 :
| 12 = 3.062 i | A8 = 3911 i
| 13 = 0.399 ! ' 19 = 0.114 !
| 24 = 0.638 | 210 = 0.459
| A5 =1.253 | A11 = 2.413
' 16 = 2.179 ! ' A12=1 !
i i i

De méme pour la matricA -1, en calculant les racines de son déterminant on trouvera 16

valeursh car ¢’est une matrice (17*17) donc au maximum 17 racines:

AATpI=
2-M

ra

o000 00CO00OOOO
O 22200000 MN= =20 0m

= ra

oo

=0 o

oo = o

oo o = o

2o ocono
Foocoocooo

s ocooco oo o
Lwroooco00o O

R = N N A N N =

Lo aNnocOoOocOoD OO O
LTooco0Cco0 0o OO 2
N = =T =N = W = A = B = = R = = PR
P N N N i N W N N N R P
EaE =R =N=N === = =N =l i N

DDDDDDDDDI})
(=R =R R R LN R S

(=R =R=Rl=RE =Ry
o000 o02rc0c 0000 00O

o000 0000000 oo Q==
C:ICJDDC:ID—‘DC:IDDDC:ILIO
oo ooooooog—
ocDooooooooQ = =
oo oo Qo= ==

(=R =R =Rl=Rl=RE g )

coooom

L= R

(=R =Rp=RE

[ P

[

0 1 1
Table A.6 : Matrice AA T-AI

Les valeurs propres qu’on a trouvées sont :

A9 =8.103
A10 = 3.911
A11 = 2.413
A12=0

A13 = 0.459
A14 =0.114
A15=116=1

A2 = 3.062
A3 =2.179
A4 =1.253
A5 = 0.638
A6 = 0.399
A7=28=0

Etape 3 : le calcule des valeurs singuliéresss = v/1i
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Pour la matrice AA :

s7 = 2.846
s8 =1.977
s9 = 0.337
510 = 0.677
s11 = 1.553

s1=12.910
s2 =1.749
s3 =0.631
s5=1.119
s6 =1.476

51:

0

2,846

2,910

0
1,749
0

1,977

0

0
1,553

0

0
1,476

0
1,119

0

0

0

0
0,677

0,798

0

0
0,621

0

0
0,337

0

o

Table A.7 : Matrice des valeurs singuliéres S1

Pour la matrice AA:

I~ o D~ N
© I~ INn ~ ™
<t o n O ™
X"+ O S S A
N
________________
O« N ™M F 1n O
O H = oH H o o
T o o o u » un O
|||||||||||||||||||||| |
|||||||||||||||||||||| _
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
o o0 0 O ©® '
-« ¥ I~ = O o '
S N oy 9 i
N = = = S 3 o o,
________________"
- N N < 1" O N 00
n oY o v v u v
J
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52:

2,510 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 2,846 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1,977 ] ] ] ] 0 0 0 0 0
0 0 0 1,749 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1,553 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ] ] ]
0 0 0 0 0 1476 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1,119 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 ] ] 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,798 ] ] ] ] ] ] 1]
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0677 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,631 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,337 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 ] ] ] ] ] ] 1] 1] 1]
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 ] ] ] ] ] ] ] ] ]

Table A.8 : Matrice des valeurs singuliéres S2

On remarque que S=S1=S2 sinon ce serait une contradiction, car lsufpde qu’il n’y a
qu’une seule décomposition possible pour A.

La diagonale de la matrice S de dimension (13 x 13) contiendra les valeurs singuliéres déja
calculé. La valeur de ces valeurs singuliéres mesure I’importance de la dimension séma-

tique correspondante.

Ex ; s1=8.47= la premiere dimension sémantique est la plus importante.

On va utiliser cette propriété pour réduire les dimensions.

Etape 4 : calculer les vecteurs propres v dBAAqui sont la base de la matrice V.

1- Remplacer les différents valeurs singuliers & un dans la matrice' A-AlL
2- Retrouver le systeme d’équation linéaire depuis (ATA-kiI)*vi.

3- Normaliser les différents vecteurs proprepar sa norme ||j

4- Concaténer les différents vecteurs proprediv de trouver la matrice V.

V{13 x13):
-0,393 0 0,224 0434 o @ 0 Q 0,383 0 -0.3515 G375 0
0 0,014 0 0 045 -0,074 0,555 -0,013 0 0,429 0 0 -0,499
o 0,551 0 0 0,346 0,642 0,054 041 o 0,267 o 0 0,140
-0,246 0 0,098 0,519 0 0 0 0 0,349 0 -0,709 0,19 0
0 0413 4] 0 0,364 0072 0,135 0,245 0 -0,652 0 0 0,364
0,012 [ 0,129 042 o o M 0 0,227 Q 0,168 0,852 0
0,117 0 0,893 0,238 0 0 0 0 0,048 0 0,196 0,302 0
0 0,141 0 0 0,612 0,141 0,141 o 0 0 o o 0,752
0 0,516 Q 0 0,444 -0,516 0,515 Q 0 0 0 0 -0,0M
0,366 0 -0,252 -0,115 0 0 0 0 0,065 0 -0,405 0,067 0
0 04an o 0 0,148 0,178 0,507 0,563 0,001 0,353 0 0 0,145
0,145 0 0,085 0,544 0 0 0 0 -0,821 0 -0,036 0,032 0
a 0,087 (4] 0 0,065 0511 0,355 0,674 o 0,376 o o 0,069

Table A.9 : Matrice des vecteurs de phrases V
La matrice V est une matrice orthogonale de dimension (13 x 13).
Les lignes de cette matrice représenteront les vecteurs de phrases (colonnes de la"atrice V
alors que les colonnes sont les dimensions sémantiques (lignes de la mati@e peut
considérer que ces dimensions sont les différents themes existants dans le corpus.
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Chaque élément\indique combien chaque phrase i est reliée a la dimension j.
Etape 5:de méme calculer les vecteurs propres A&& qui sont la base de la matrice U.

1- Remplacer les différents valeurs singulietsn & un dans la matrice AAL
2- Retrouver le systéeme d’équation linéaire depuis (AA T-?qI)*Vi.

3- Normaliser les différents vecteurs proprepar sa norme ||i

4- Concaténer les différents vecteurs propresiv de trouver la matrice U.

U7 x13):

0,312 0 0 0545 o 0123 0,071 0 0 0,577 0 0172 0
-0.533 0 0 0.115 0 0,103 0,202 0 0 0,115 0 0.081 0

) 0,005 02 0 4,249 ( 0 -0,24} 0,47 0 0,706 0 )25
) -0,020 0811 { 038 0 0 u ) 0 0,382 0 28
0,111 0 o 0,056 o 0,087 0,78 o 0 0,310 0 0,134 0
0,149 0 0 0,237 0 0,255 0,213 («} 0 0,144 0 0,362 0
-0,28 0 0 D456 0 0433 -0,256 [} 0 0,062 0 0437 0
) 0175 0.074 0 4,235 [ ( 0,751 0,064 0 0,215 0 0200
) ,088 -0,08 0 0057 0 ( 0 Q 0 0,202 0 0,457
0 0,54 017 o 0,323 0 0 o o 0 0,318 0 0.7
0 o177 046 0 0432 0 0 0,243 0,475 0 0,264 0 ca
o 0,34 0,108 0 0.52¢ 0 0 0,243 0,476 0 0,227 0 0,06
0177 0 0 LDA05 0 014 0,175 0 0 0,508 0 0057 0
-01 0 0 0405 0 0114 0,175 ) 0,508 0 0057 0
0,125 0 0 0,104 o U578 0.27 0 0 0,084 0 0,05 0
0,123 0 0 0109 o 057 027 [« 0 0,084 0 0,05 o
0 0,175 0,074 0 0.235 0 (=} -0,508 -0,56 0 0,214 0 0.3

Table A.10 : Matrice des vecteurs de mots U
La matrice U est une matrice orthogonale de dimension (17 x 13).
Les lignes de cette matrice représenteront les vecteurs de mots, alors que les colonnes sont les
dimensions sémantiques. On peut considérer que ces dimensions sont les différents themes
existants dans le corpus.
Chaque élément;undique combien chaque mot i est relié a la dimension j.

Etape 6 appliquer une réduction de dimension sur U, Safih de trouver la matrice A’

En se basant sur la propriété déja vue de la matrice S (chaque élément de la diagonale indique
l'importance de chague dimension sémantique), on pourra réduire cette matrice en enlevant
les détails non importants en ne gardant que les k plus grands valeurs singuliers et mettant les
restes a zeéro.

Posant k=9: (gardant seulement les valeurs singuliéres supérieures ou égales a 1)

La matrice &

5(13 x 9):

2,910 0 0 0 0 0 0 0 0
0 2,848 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1,977 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1,749 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1,553 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1476 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1,119 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1

Table A.11 : Matrice des valeurs singulieres Sréduit
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Lamatrice A’ : A" = US, VT

AT S1 52 3 54 S5 6 57 8 59 S10 si1 s12 s13

relevée 0811 0,223 -0,002 0,252 0,315 032 -0,153 0,037 40,135 -0,659 -0,154 0,654 0,238
note 0,846 -0,07% -0,134 0,71 0,045 0,007 0,347 -0,053 0,155 -212% 0,121 0,241 0,037
donne -0,607 0,255 -0,034 0,119 -0,243 0,117 -0,375 0192 0,185 -0,301 0,056 0,361 0,197
diplome 0,386 0,257 0,015 0341 0283 0,25 -1482 0,433 0,204 -0, 0,124 0,145 0,027
renseigner 0,116 0,558 -0,063 0114 -0.277 0,109 0,035 0,144 0,526 0,285 -0342 0,004 0,157
obtenu 0,143 0,053 0314 0,213 -0,03 0,675 0,01 0,093 034 0,359 0,088 0,202 0,087
examen 0,16 0,051 0443 0,703 0,045 0,118 0,385 0131 0481 -0,824 0,05 0,363 0.21
souhaite 0,06 0,345 0077 -0,08% 0132 0,062 0,163 0,345 01 0,017 -0,705 0,087 0,529
ceriificat -0,045 -0,055 -1131 0,105 0,741 0,033 0,097 0344 -1,076 0,035 0514 0,012 -0.19
scolarité 0,223 0431 -0,738 0,119 0,95 0,009 0,267 04235 0,52 0,174 0,864 0,022 -0,073
veux 0,204 -0,31 -0.27 0,204 0,078 0,185 -0,8 -0,433 0,58 -0,333 -0,286 0,452 -0.251
donner 04172 0,401 -0,766 0,296 0,153 0,855 0,158 -0,346 0,874 0,039 0,214 0,367 0,02
pouver 0436 -0,077 0227 0,234 0,268 -0,335 -0,097 0,051 0,188 -0,367 0213 0,455 -0,136
montrer 0.4% -0,077 0,227 0,234 0,253 -0,335 -0,057 0,051 0,188 0,367 0,213 0,435 -0,136
voudrais 0,076 0,203 -0,513 0,185 0,053 0,102 0,68 -0,078 0,285 0,245 0,325 0,045 -0,568
Savoir 0076 0,203 -0,513 0,185 0,053 0,102 0,08 -0,078 0,285 0,345 0,325 0,045 -0,568
aimerais 0,187 0,162 0433 9,313 0,441 -0,034 0,132 0,355 91 -0,053 0,006 0,442 032

Table A.12 : Matrice A’

7- Considérant le nouvel espace terphease présenté par la nouvelle matrice A’ (qui est
I’approximation optimal de la matrice A en réduisant I’espace a k=9 dimension, ce qui vient
a ne garder que les k dimensions et mettez les autres &[2&jpsDans cette espace calcu-
lons de nouveau la distance Euclidien entre le mot « montrer » et « donner », ce qui nous
donne :

Matrice A’ :  cos(‘montrer’, ‘donner’) = 0.00036

Matrice U : cog‘montrer’, ‘donner’) = 1.117
8- Apres avoir effectué la transformation de la matrice A depuis l'espace des occurrences
terme-phrase vers I'espace LSA, ou chaque élémémdique combien chague micgst relié
a la phrase j (et non pas son occurrence comme dans la matrice A), on va devoir passer vers
I'étape suivante qui est la classification des mots en concepts (i.e. catégorisation des phrases
en catégories) en utilisant les matrices U et V respectivement.
9- La matrice U contient les vecteurs de mots exprimés en fonction des dimensions séman-
tiques (themes)

2 Selon le théoréme de Eckart-Young,
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La matrice U représente les termes en fonctions des dimensions sémantiques

UitTx 13 D1 Dz D3 D¢ D5 D5 D7 D8 D9 D10 11 D12 D13

relevte 0312 0 0 0545 0 0123 0071 g 0 0577 0 0.172 3
note 0833 0 0 0115 0 0103 0202 0 0 0115 0 0.081 0
dorne a 5,605 0278 a 4,269 0 0 -0.243 0478 ¢ 0,706 0 0257
dipiome 4 0,03 038t ¢ £33 ¢ 0 0 0 ¢ 0382 0 0228
renseigner £.11 0 0 0.055 0 0,087 0.798 0 0 0318 0 0134 0
obtenu 0148 0 0 0297 0 0285 0213 0 0 0144 0 03882 ]
esmen 028 0 0 D4% 0 0438 025 0 0 o2 0 0437 (]
souhate a 4173 0074 0 4235 0 0 0.751 0.084 ] 0215 0 0203
cerifica g 5% 004 g 0,057 i g 0 0 0 0202 0 D4s7
scolarie 0 3547 4175 0 4,388 0 0 0 0 0 0,318 0 06847
veu a 4177 045 a 04e2 0 0 0,243 0478 ¢ 0sd 0 04
donner 4 0347 0.108 ¢ 052 ¢ ] -0.243 0478 g 8227 0 008
pouer -0 0 0 0405 0 0114 0173 0 0 0508 0 0.057 0
maonirer L0177 0 g 0405 0 0114 0,175 0 0 0.508 0 0957 J
voudrals 0129 0 0 0109 0 578 027 0 0 0o 0 4.05 (]
SaE 0129 0 0 0109 0 578 027 0 0 04 0 .05 9
ameras ¢ 0175 0074 i} 023% o g -0.508 056 0 0,214 0 0203

Table A.13 : Matrice des termes-thémes

10- La matrice V contient les vecteurs de phrases exprimés en fonction des mémes thémes
traités par le corpus d'apprentissage.

La matrice V représente les phrases en fonctions des dimensions sémantiques

Vi13x13) DI 374 03 D4 D& 06 o7 D8 ] Did D1 D12 D13

St 3% b 34 044 0 g 0 a 383 0 4515 037 ¢
82 0 0014 ] 0 049 0074 0559 0,013 0 0429 0 0 049
S3 0 0351 ] 0 0143 0842 0054 L4 0 B267 ] ] 0148
S4 0248 ] 0.098 0519 0 0 0 a 0340 ¢ 47109 0.19 0
8 0 0418 0 0 0.4 4072 0125 0.243 0 0592 0 0 0384
SG it b 418 042 ) 0 0 a 0227 0 {168 0852 0
S7 SARN ] 489 0238 0 0 0 0 0048 0 01% 0302 0
S8 0 014t 0 0 0612 014 014t 0 0 0 a 0 0.732
S9 0 0518 ] 0 0444 4516 0515 a 0 0 0 1] -0.0m
S10 0865 0 4232 0115 0 0 0 ] 0.065 0 4408 %7 0
St 0 0478 ] 0 £14 4174 0507 0554 0001 0353 0 ] 0.145
S12 0.143 b 0.085 0544 g 0 0 a 0821 ¢ 4035 0032 0
S13 0 0087 ] 0 -0.068 0511 0,355 1674 0 0378 0 0 0068

Table A.14 : Matrice des phrases-themes

11- Donc la LSA :

Prendra une matrice d'occurrence terme-phrase.

Traitera la matrice bruitée en la projetant dans un nouvel espace réduit.

Extraire le sens caché (latente) depuis les phrases et les mots (connus) qui est le
theme.

Générera une matrice U qui représente les termes en fonction des themes.
Générera une matrice S qui contient la force de chaque theme.

Générera une matrice V qui représente les phrases en fonction des themes.
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Annexe B: Classificateur k-moyennes

En ce qui suit, on va présenter les étapes du classificateur k-moyennes a partir de la matrice V
des phrases.
Le classificateur k-moyennes est un classificateur non supervisé. Mais tous de méme pour
qu’il fonctionne correctement on est obligé de spécifier le nombre de classe k en avance (mais
ceci ne le rend pasipervisé car on ne sait toujours pas les constituants des classes).
Ce choix est spécifier en soit :
- On sait dés le départ le nombre de classes, du fait qu’on maitrise le domaine
d’application.
- Onn’aaucune idée sur les échantillons a classer, donc on doit préciser la valeur k
pratiguement en prenant un intervalle de valeurs de 1 a 10 et garder celui donnant la
meilleure classification.

La classification se fera en trois étapes :
1- Déterminer les k centroides initiale.
2- Calculer la distance entre chaque échantillon et les k centroides.
3- Grouper les échantillons en se basant sur le critere de la distance minimale.

Rappelons la matrice V qu’on va considérer.

Lo matrice V representz fes phvoses en fonctions des dimensions semantigues

V13x3) D1 02 03 4 05 D6 D7 o8 D3 D10 b1l on D13

S1 -0;333 0 0,324 0434 0 0 0 0 -0,383 0 0,515 0375 0
52 0 00 0 0 0493 007 -0,359 0,013 0 045 0 0 0,439
$3 0 0551 0 0 0,146 0542 -0,054 04 0 0,267 0 0 0,145
54 0,245 0 0,098 0519 0 0 0 0 0,343 0 -G, 709 0,18 0
85 0 0413 0 0 0,352 0072 4,125 0,245 0 0,652 0 0 0364
56 0,014 0 0,129 042 0 0 0 0 0,227 0 0,168 0,852 0
§7 0,117 0 -0,833 0.238 0 0 0 0 0,048 0 0,156 0,302 0
58 0 0141 0 0 -0,612 0141 -0,141 ( 0 0 0 0 0,752
59 0 0516 0 0 04 0515 0,515 0 0 0 0 { 0,071
510 0,866 0 0,252 0,115 0 0 0 ( 0,065 0 0,405 -0,067 0
s 0 0478 0 0 0,145 0174 -0,507 0.5 -0,001 0,333 0 { 0145
s12 0,145 0 0,085 0344 0 0 0 0 0,321 0 -0,036 0,032 0
S13 0 0,087 0 0 -0,069 0511 0,355 0,674 0 0,3% 0 { 0,059

Table B.1 : Matrice des vecteurs de phrases V
Itérationl :
Phase 1 : étape 1
Puisque on traite dans ce mémoire une application de Consultation Scolaire et qu’on s’est
limité aux trois services qui sont Note, Certificat de Scolarité et Diplédme ; donc notre choix
de la valeur k sera k=3.
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Choisissant maintenant trois phrasesur qu’ils soient nos centroides initiales. Par exemple
prenons les phrases S1, S2 et S5 de coordonnées :

S1(-0.393,0, -0.324,-0.434,0,0, 0,0, -0.383, 0, -0.51375, 0)

S2 (0, -0.014, 0, 0, -0.499, -0.074, -0.559, -0.013, 0, -0.429, 0, 0, -0.499)

S5(0, 0.418, 0, 0, 0.364, -0.072, -0.125, 0.245, 0, -0.692, 0, 0, 0.364)

Phase 2: étape 2
Calculerla distance entre chaque phrase et ces trois phrases.
La distance qu’on considére pour ce classificateur est la distance Euclidienne.

1 ére itération: matrice de distance 1 ére itération: Matrice d'appartenance
51 52 55 51 52 55

51 0 1,41445573 141411951 51 1 0 0
52 1,41445573 0 1,41430372 52 0 1 0
53 1,41457485 1,41402581 1,41408345 53 0 1 0
54 141442108 1,41436488 1,41402864 54 1] ] 1
55 1,41411951 1,41430372 0 55 0 ] 1
S6 1,41389816 1,41355156 1,41361522 56 1] ] 1
57 1,41461373 1,41423866 1,4139024 57 0 ] 1
S8 1,41421745 1,41388048 1,414254232 58 0 1 0
59 1,41429629 1,41426978 1,41326501 59 0 ] 1
510 1,41410537 1,41413896 141380267 510 1] ] 1
511 1,41435851 1,41444512 1,41489222 511 1 ] 0
512 1,41426412 1,41453597 141419977 512 1] ] 1
513 141428745 141327704  1,4135466 513 1] 1 0

Table B.2 : ¥ itération Matrice des distanceset d’appartenance
Phase 3 étape 3
Agrégation (regroupement) des phrases en catégories en considérant la phrase avec la distance
minimale.
Gl S1, S11
G2 S2, S3, S8, S13
G3: S4, S5, S6, S7, S9, S10, S12

Itération 2 :

Phase 4: étapel

Redéfinir les nouveaux centroides, en calculant la moyenne de chaque groupe
Cl=(S1+S11)/2 = (-0.1965, 0.239, -0.162, -0.217, 0.073, -0.087, -0.2535, -0.282, -0.192,
0.1765, -0.2575, -0.1876.0725

C2= (S2+S3+S8+S13)/2 = (0, 0.12075, 0, 0, -0.3315, 0.305, -0.09975, -0.06925, 0, -0.1345,
0, 0, 0.0095)

C3= (S4+S5+S6+S7+S9+S10+S12)/2 = (0.094571429, 0.133428571, -0.155857143,
0.229428571, -0.011428571, -0.084, 0.055714286, 0.035, -0.018857143, -0.098857143,

! Un choix justidieux serait de considérer une phrase traitant la Note, uneautte @ertificat et enfin une
pour le Dipléme.
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-0.112285714, -0.056428571, 0.041857143)
Phase 5:étape 2

Calculons de nouveaux la distance Euclidien entre les phrases et les nouveaux centroides C1,
C2etC3

2 éme itération: matrice de distance 2 éme itération: Matrice d'appartenance
C1 c2 c3 C1 c2 c3

51 0,70717926 1,11336664 1,14324559 51 1 0 0
52 1,22497653 0,86558185 1,14328002 52 0 1 0
53 1,22540381 0,86616998 1,14337588 53 0 1 0
54 1,22515285 1,11825173 0,85724145 54 1] ] 1
55 1,22504061 1,11806705 0,35644416 55 0 ] 1
S6 1,22456257 1,117728592 0,85631383 56 1] ] 1
57 1,22506837  1,1180921 0,35704016 57 0 ] 1
S8 1,22512591 0,86601555 1,14263973 58 0 1 0
59 1,22482305 1,11312497 0,35680131 59 0 ] 1
510 1,22472425 1,11796598 0,85664559 510 1] ] 1
511 0, 70717926 1,11880402 1,14385873 511 1 ] 0
512 1,22468343 1,11346812 0,85742631 512 1] ] 1
513 1,22489122 0,86572856 1,14286602 513 1] 1 0

Table B.3 : Z™itération Matrice des distanceset d’appartenance

Phase 6 étape 3

Les nouveaux groupes obtenus aprés agrégation de nouvelles phrases selon le critere de la
distance minimal sont :

Gl S1, S11

G2: S2, S3, S8, S13

G3: S4, S5, S6, S7, S9, S10, S12

On remargue que les groupes formés sont les mémes, donc fin de classification.
Taux de reconnaissance :

Afin de valider les résultats trouvés, une mesure de taux de reconnaissance est nécessaire. On
va opter pour la mesure F1 (voir 82.1.3 du chapitre 3).

Le résultat obtenus est égale a : F1= 2*(7/13)*(6/13)/(13/13) avec :

Précision = 7/13 = 53.84%

Rappel = 6/13 = 46.15%

F1=49.70%
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Enfin, on peut conclure que I’algorithme k-moyennes peut avoir tant d’avantages
qu’inconvénients, et on peut voir ¢a a travers les résultats déja trouvés.
- Le classificateur k-moyennes est un classificateur non-supervisé.
- Larapidité de calcul.
- Pas de chevauchement entre les différentes classes.
- On aura toujours k classes en finale.
- Impossibilité de comparer les résultats pour déférents valeurs de k.
- Le choix du nombre de centroides initialasdst pas aussi évident, c’est pourquoi
’orientation vers I’utilisation de plusieurs valeurs et en garder celui donnant le
meilleur taux de reconnaissance. [20]
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Annexe C : Classificateur Bayesien Naif
Multinomiale

On va présenter dans ce qui suit les étapes du classificateur Bayésien Naif Multidomiale

travers 1’application de scolarité.

Rappelons que ce classificateur n’est considéré qu’avec la deuxiéme approche qui est celle
basé sur la classification de phrases.
Cette technique [Wang, Hodges, & Tang, 2003] est classique pour la catégorisation de textes

[Plantié, 2006]Elle combine [’utilisation de la loi de Bayes bien connue en probabilités et la
loi multinomiale. Nous avons simplement précisé le calcul de la loi a priori en utilisant

I’estimateur de Laplace pour éviter les biais dus a I’absence de certains mots dans un texte.
[ Plantié, M., Roche, M., & Dray, 2008]
Le principe du classificateur Bayésien Naif Multinomiale est le suivant :

1. Considérant le corpus d’apprentissage T contenant un ensemble de phrases (S, o

chacune d’eux a sa propre classe ou catégorie. En totale on a K classes, ¢ C,,..., Ck.
Chaque phrase S est représentée par un vecteur a N dimension, § WAW,
W\}.Ou N représente le nombre de terme significatif W dans le corpus
d’apprentissage et les;\8bnt les termes.
. Sachant une phrase S, le classificateur va prédire que cette phrase appartiendra a la
classe ayant la plus grande probabilité a postériori, conditionné par S. Ceci dit S est
prévoyait d’apparaitre a la classe C; si et seulement si
P(CiIS) > P(Cj|S) pour1<j<N, j#i

Donc on devra trouver la classe qui maxinfi§€;|S). La classe (bu cette
probabilité est maximale est appelé le maximum a postériori. A I’aide de la régle de
Bayes
P(S|Cj)P(C;)

P(S)
. Puisque P(S) est la méme pour tous les classes (car elle ne dépend que de la phrase S),
donc ceci revient a maximiser P(§RXG). Notons que la probabilité a priori des
classes P (I pourra étre estimé pa?(C;) = freq(C;, T)/|T| le nombre de phrases
appartenant a la classestr le nombre totale de phrases.
. A cause de la nature du corpus T, qui est un corpus de phrases S constitué chacune
d’une suite de mots W, le calcule de la probabilité P($/@xige une grande capacité

P(Ci]S) =

de calcule. Afin de la réduire, une hypothése naive d’indépendance conditionnelle de
classe est considérée, ceci dit que chaque mot est indépendant a d’autre dans la méme
classe. Ce qui revient & qué(S|C;) = [1i=1 P(W,|C)

Ou n représente le nombre de mots dans la phrase S (la taille de la phrase S
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La probabilité P(WGC;) sera estimé pa(W|C;) = freq(Wk, C;)/freq(C;, T)

5. Afin de prédire la classe de la phrase S, RIB(C) est évalué pour chaque classe C
Le classificateur prédit que la classe de S est €& seulement si elle est la classe qui
maximise P (S/QP (C).

6. L’estimateur de Laplace sera considérer afin d’éviter le biais des mots rares, ce qui
induit que la probabilité P(WC;)=0 si freq(W,Ci)=0 sera réstimé par I’estimateur
M-estimate (Estimateur de Laplace)

nk+1

P(Wk|Ci) = n+m

Ou:
n=freq(Ci,T)
n= freq(W,Ci)
m= |T| la taille du corpus T

Considérant maintenant notre corpus d’apprentissage pour I’application de Consultation
Scolaire contenant un ensemble de phrase étiqueté chacune avec 1’une des trois classes Note,
Dipléme ou Certificat.

M® La phrase Catégorie
1 puis-je avoir mon relevee de note . Mote
2 donne moi mon diplome . Dipldme
3 puis-je me renseigner sur ma note . MNote
4 quel note ai-je obtenu en examen ? Mote
5 je souhaite avoir ma certificat de scolarite . Certificat
6 je veux mon diplome . Dipléme
7 donner moi ma certificat de scolarite . Certificat
8 puis-je avoir mon diplome . Dipléme
9 donne moi ma note d'examen ? Mote
10 veux tu me donner ma certificat STP 7 Certificat
11 pouver vous me montrer mon relevee de note . MNote
12 je voudrais savoir ma note ? Mote
13 j'aimerai bien avoir ma certificat de scolarite . Certificat

Table C.1 :Corpus d’apprentissage étiqueté avec la Catégorie correspondante

Voici la liste des classes considérés, qui est au nombre de trois.

Les Classes Sens

Note Demande de la Note
Dipl me Demande du Dipl me
Certificat Demande de Certificat

Table C.2 : La liste des classes
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Calculons pour chacune des classete€ fréquences ny et m ainsi que les probabilités

P(C), P(W/C)).

Etape 1 :calcule des fréquences n,et m
Terme 51 52 53

relevee

54 55 56

o
o
o

note
donne
diplome
renseigner
obtenn
examen
souhaite
certificat
scolarité
Veux
donner
pouvez
montrer
voudrais

Savoir

L= [ = R s (R s [ s [ o [ s T s [ s I s R s T = [ = R = R = R = I ¢

0
]
0
0
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

L= D e I s [ s IR s R o R = N = I = D = R = D = I = I =
oo Qo 00 Qo QO Q0 Qo NKKB Q| QO
o o 9o 9o 9 90 90 w2 o oo 9o oo 9
oo Qo QO Q Q= QO Q Qo QO Q Wi o o Q

aimerais

M
b
8
fd

C1

M
=t
[
L
8
s

Classe

57

o o o o 9o o 9o w ke o o o ook 900

]
[14]

oo oo ocoooocococooowoso o @

59

o o o o o O o o O O Mmoo o O = O

1
=

510 511
0 2
0 6
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
4 0
0 0
1 0
1 0
0 1
0 1
0 0
0 0
0 0

C3 .

512 513
0 0
6 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 4
0 3
0 0
0 0
0 0
0 0
1 0
1 0
0 1

. C3

Table C.3 :Les fréquences d’apparitions ny (terme, phrase, classe)

C1: Note

C2: Diplome

C3: Certificat

n : La fréquence de chaque classe
Classe n
Note
Diplédme
Certificat

Table C.4 : La fréquence n des classes

m : La taille du corpus
m=|T|=13 phrases

Nk : La fréquence d’apparition de chaque terme i dans la classe |

1]
3
4
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]
=
!
(8]

Termel\Classe

relevee

note

donne
diplome

renseigner

obtenu

examen
souhaite
certificat
scolarite

VEIX

donner

pouvez

montrer

voudrais

SAVOIr

[ B e T T - R s R . R s R s B R O o = I B = (R L
DDDDDDHDDDDDDWHDDG
= O O QO QR RBR WwhB =2 9900000

aimerais

Table C.5 :Les fréquences d’apparition ny (terme, classe)

Etape 2: Construction du modéle Naif de Bayes

Ceci consiste a calculer les probabilités a priori des clags€g@) ainsi que les probabilités
conditionnelles des termes ¥dchant les classeg;® (W/C;).
Ou:
m = |T| : la taille du corpus ; m=13 phrases
P(G) = la probabilité a priori de chaque classe C
= nombre de phrases dans une classe / nombre totale des phrases (m)

P(‘Note’) = 6 phrases / 13 phrases = 0,4615

P(‘Diplome’) =3 /13 =0,2307

P(‘Certificat’)=4/13 = 0,3076
P(WI/C;) = la probabilité conditionnelle du mot;\8achant la classg €timé par I’estimateur
de Laplace

la fréquence du terme W; dans la classe Cj+1

la fréquence de la classe Cjdans le corpusT +m

Exemple:
P(‘relevée’/’Note’) = (2+1)/(6+13) =3/19=0.1578
P(‘relevée’/’Diplome’) = (0+1)/(3+13) = 1/16 = 0.0625
P(‘relevée’/’Certificat’) = (0+1)/(4+13) = 1/17 = 0.0588



m=|T|

C

P(C)
P("relevée"/C)
P({"note"/C)
P{"donne"/C)
P("diplédme"/C)
P({"renseigner"/C)
P({"obtenu"/C)
P("examen"/C)
P({"souhaite"/C)
P("certificat"/C;)
P("scolarité"/C)
P({"veux"/C)
P{"donner"/C)
P("pouvez"/C)
P({"montrer"/C)
P({"voudrais"/C)
P("savoir"/C)

P("aimerais"/C)

13

Mote

0,461538462
0,157894737
0,368421053
0,105263158
0,052631579
0,105263158
0,105263158
0,157894737
0,052631579
0,052631579
0,052631579
0,052631579
0,052631579
0,105263158
0,105263158
0,105263158
0,105263158
0,052631579

Dipléme
0,230769231
0,0625
0,0625
0,125
0,25
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625
0,125
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625
0,0625

Certificat
0,307692308

0,058823529
0,058823529
0,117647059
0,058823529
0,058823529
0,058823529
0,058823529
0,117647059
0,294117647
0,235294118
0,117647059
0,117647059
0,058823529
0,058823529
0,058823529
0,058823529
0,117647059

Table C.6 : Le modele Naif de Bayes

Etape 3: Classification d’une phrase de test
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Afin de classer une phrase S, on devra calculer la probabilité a postérigd) p@ir chaque

classe €.
Oou:

P(Gils) = P(c) x | [(wiley)

v

k=1

Considérant la phrase suivant®= ¢ combien j’ai eu en cet examen’
J

1- Récupérer les termes apres segmentation et filtrage, ‘combieni, ‘examen

2- Calculons les probabilités a postériori

P(‘Note’/S) = P(‘Note’) x P(‘combieri/’Note’) x P(‘examery’Note’)
=0.46153 x ((0+1)/(6+13)) x 0.15789
=0.46153 x 0.0526 x 0.15789

=0,00383301311142
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P(‘Diplome’/S) = P(‘Diplome’) x P(‘combieri/’Diplome’) x P(‘examery’Diplome’)
=0.23076 x ((0+1)/(3+13)) x 0.0625
=0.23076 x 0.0625 x 0.0625
=0,00090140625

P(‘Certificat’/S) = P(‘Certificat’) x P(‘combieri/’Certificat’) x P(‘examery’Certificat’)
=0.30769 x ((0+1)/(4+13)) x 0.05882
= 0.30769 x 0.05882 x 0.05882
=0,001064543523556

Puisque PNote/S) a la probabilité la plus grande, donc la phrase S est classé avec la classe

‘Note’. Ceci est logique car la phrase contient le mot ‘examen’ qui est reliée a la Note.
Probleme de soupassement

Ceci est due en générale a la taille du corpus, plus le corpus est grand plus les probabilités
tendent vers zéros ainsi générer un probléme de soupassement (Underflow) qui en résulte une
difficulté pour le CPU. C’est pourquoi la considération d’un opérateunfin d’éviter ce

probléme, qui est le logarithme :

P(‘Note’/S) = log (0.46153 x 0.0526 x 0.15789)
=log (0.46153) + log (0.0526) + log (0.15789)
=-0,3358 -1,2790 -0,8016
=-2.4164
P(‘Diplome’/S) = -3,0450
P(“Certificat’/S) = -2,9728

Encore une fois la probabilité ®pte’/S) a la plus grande valeur, donc la classe n’a pas
changé est les valeurs des probabilités ne cause plus de probléme de soupassement.

Remarque :

La propriété la plus intéressante du classificateur Naif de Bayes est qu’il ne recours pas a un
grand orpus d’apprentissage.

Tous de méme, si la taille du corpus d’apprentissage est trop grande la rapidité de calcule
ainsi que les performances du classificateur ne sont pas affectés.
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Annexe D: PLSA la dérivée de LSA

La PLSA, une méthode de traitement automatique des langues inspirée de 1’analyse
sémantique latente LSA, supposera toujours que la relation entre les termes et les phrases
pourra étre exprimé selon une relation phrase-theme et theme-terme en utilisant en plus un
modele probabiliste tel que la PLSA:

Prendra une matrice d’occurrences terme-phrases A.
Modélise les probabilités conjoints P(W,S) comme un mélange de distributions
multinomiales indépendantes conditionnellement :

P(W,S=XP(S|2PQPW|[Z) =P(S X P(Z|SP(W|2)
Peut exprimer ce mélange de distributions comme la factorisation d’une matrice,
comme le montre cette figure.

_ NE HEE

pLSA Probabilités de
Termes
(|
ﬂ
.
Figure D.1 : Factorisation de la matrice des d’occurrences A en trois matrices de
probabilités

Est basé sur ’algorithme EM (Expectation Maximum) afin d’estimer la probabilité
maximum de vraisemblance.
Alterne deux étapes :
e Etape E : une étapBespérance ou les probabilités a postériori de la classe
variable Z (theme) est calculé.
P(z)P(s|z)P(w|z)
Yuez P(2)P(s|z")P(w|z")
e Etape M : une étape de maximisation ou les paramétres P(Z), P(S|Z) et P(WM2)
sont réestimés.

P(z|s,w) =

P(w|z) x Zn(s, w)P(z|s,w)

SES

P(s|z) x Z n(s,w)P(z|S,w)

wew

P(z) x Z Z n(s,w)P(z|S,w)

SES weW
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Considéranta matrice d’occurrence A suivante :

Phrase
Terme s1|s2[s3[safss]s [s7]s [s9]s10]s11]s12]s13
relev e 1,0/|]0|O0O|O|O]JOjO]|O] O 1 0 0
note 1,011 0|0|0]|0/|1 0 1 1 0
donne oj12j0(0j]0j0}jO|O|O}| O 0 0 0
dipl me oji1j0j0j0j1j0|1|0}| O 0 0 0
renseigner | O | O |10, 0|0|0|0]O 0 0 0 0
obtenu ojojo0oj1j0(0j0(0|0}| O 0 0 0
examen 0j0j0O|1]0]0]|]0O0]|O0]1 0 0 0 0
souhaite ojofojo|j1j0|010]O0 0 0 0 0
certificat ojo0jo0j0j1(0(110/|0 1 0 0 1
scolarit ojofojo|j1j0|1,0]0 0 0 0 1
veux ojo0jo0jo0jo0of1y0(0/|0O0 1 0 0 0
donner ojo0ojo0ojo0o|j0O0j0|j1,0]0 1 0 0 0
pouvez o,0|j0|j]0|J]0O0O}j]O0O]jO0O|O0]|O 0 1 0 0
montrer ojojojojo0jo0j0(0|0}| o0 1 0 0
voudrais ojojojo|jo0ojo0|jo0o|j0]o0 0 0 1 0
savoir ojojojojo0jo0j0|(0|0}| o0 0 1 0
aimerais ojojojojo0j0j0(0|0}|oO0 0 0 1

Table D.1: Matrice d’occurrences terme-Phrases A
Et considérant qu’on a trois thémes nz=3 (ceci n’est considérer que pour I’approche basé sur
la catégorisation des phrases).

Phase 1 initialiser les paramétres du modéle EM

P(Z) = 1/3 car: nz=3

P(S/Z) = 1/13 car: ns=13

P(W/Z) = 1/17 car : nw= 17

Ou bien générer des valeurs aléatoires

Donc :

Etape E :

P(Z/S,W) = 1/3 * 1/13 * 1/17 = 1/663

Etape M : réestimation des parameti@squ’a convergence

En fin d’itération on a obtenus trois matrices : la matrice S des Thémes, la matrice U des
Termes-Thémes et la matrice V des Phrases-Thémes.



La matrice S : elle contient les probabilités P(z)

Théme 1

pz 0.60606060606060008  0.000606060606060608

La matrice U : elle contient les probabilités P(W/Z)
Théme 2

pwz
releveés

note

donne
diplome
renseigner
obtenn
examen
souhaite
certificat
scolarite
VEuX

donner
pouvez
montrer
voudrais
SavoLr

aimerais

La matrice V : elle contient les probabilités P(S/Z)

psz Théme 1
puis-je avoir mon relevee de note . 0.0
donne moi mon diplome . 2.0
puis-je me renseigner sur ma note . 0.5
guel note ai-je obtenu en examen ? 0.0
je souhaite avoir ma certificat de scolarite . 3.0
je veux mon diplome . 0.0
donner mai ma certificat de scolarite . 3.0
puis-je avoir mon diplome . 1.0
donne moi ma note d'examen ? 2.0
veux tu me donner ma certificat STP 7 2.0
pouver vous me montrer mon relevee de note . 4.0
je voudrais savoir ma note 7 0.0

Théme 2

Théme 1

1.0
2.0
1.0
2.0
1.0
0.0
1.0
1.0
4.0
3.0
0.0
2.0
1.0
1.0
0.0
0.0
0.0

1.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
1.0

Théme 3

0.33333333333333331
Table D.2 : Matrice des probabilités P(z)

Théme 3
0.0
4.0
0.0
1.0
0.0
1.0
1.0
0.0
0.0
0.0
2.0
0.0
0.0
0.0
1.0
1.0
0.0

Table D.3 : Matrice des probabilités P(w/z)

j'aimerai bien avoir ma certificat de scolarite . 2.0

Table D.4: Matrice des probabilités P(s/z)

1.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
1.0

Théme 2

1.0
0.0
0.5
3.0
0.0
2.0
0.0
0.0
0.0
1.0
0.0
3.0
0.0
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Théme 3
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En résumé la PLSA prendra en entrée une matrice d’occurrences terme-phrase et générera en
sortie trois matrices :
- Une matrice S contenant les probabilités P(z)
- Une matrice U contenant les probabilités d’appartenance de chaque Terme W au
Théme Z; P(W/Z)
- Une matrice V contenant les probabilités d’appartenance de chaque Phrase S au
Theme Z; P(S/Z)
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Annexe E: Différents Algorithme utilisé
par le SyCE basé sur la méthode
d’Extraction de Concepts

[1.2.1.4. Usage de Punkt Tokenizer

Dans cette partie, on va présenter un exemple d’un tokeniseur qui est le tokeniseur de

NLTK. [4]

Le PunktSentenceTokenizer divise un texte en une liste de phrases, en utilisant un algorithme
non supervisé pour construire un modéle pour les mots abrégeés, collocations, et les mots qui
commencent les phrasdkdoit étre entrainé sur une grande collection de texte dans la langue
désirée avant gu'il puisse étre utilisé. L'algorithme de cette tokeniseur est décrit dans Kiss &
Strunk (2006). [58]

Exempled’utilisation pour notre étude :

>>> import nltk.data

>>>text ="

.. Punkt sait que les périodes de M. Smith et Johann S. Bach

.. he marque pas les limites de la phrase. Et parfois, des phrases
.. peut commencer par des mots non capitalisés. i est une bonne variable
.. hom.

>>> tokenizer = nltk.data.loatifkenizers/punkt/english.pick)e’

>>> print \n-----\n".join(tokenizer.tokenize(text.strip()))

Punkt sait que les périodes de M. Smith et Johann S. Bach

ne marque pas les limites de la phrase.

Et parfois, des phrases

peut commencer par des mots non capitalisés.

| est une bonne variable

nom.

Et encore, on peut utiliser une autre fonction dans NLTK qui est « Split » ; comme ceci :

! Natural Language Toolkit (NLTK) est une bibliothéque logicielle en Python permettant emaait
automatique des langues. En plus de la bibliothéque, NLTK fournit des démonstrations graphiques,
des données-échantillon, des tutoriels, ainsi que la documentation de l'interface de programmation
(API),
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>>> import nltk
>>> text=oper('corpus2.tx).read()}#lire le contenu du corpus
>>> text# Visualiser le corpus
"puisje avoir mon relevée de note .\ndonne moi mon dipldme .\npuis-je me renseigner sur ma
note .\nquel note ai-je obtenu en examen ?\nje souhaite avoir ma certificat de sagkarité .\
veux mon diplédme .\ndonner moi ma certificat de scolarité .\npuis-je avoir mon dipldme
\ndonne moi ma note d'examen ?\nveux tu me donner ma certificat STP ?\npouver vous me
montrer mon relevée de note .\nje voudrais savoir ma note ?\nj'aimerai bien avoir ma
certificat de scolarité.»
>>> for d in text.splitin’): # Segmentation en phrase
d # Visualiser les Phrases
'puis-je avoir mon relevée de note
‘donne moi mon dipléme.’
‘puis-je me renseigner sur ma note
'quel note ai-je obtenu en examen?'
'le souhaite avoir ma certificat de scolarité.'
'le veux mon dipléme.’
‘donner moi ma certificat de scolarité.’
'puis-je avoir mon diplome.’
"donne moi ma note d'examen?"
'veux tu me donner ma certificat STP?"
‘pouver vous me montrer mon relevée de note.'
/e voudrais savoir ma note?'
“j'aimerai bien avoir ma certificat de scolarité."

D.1 Phase d’apprentissage

D.1.1 Modele de représentation vectoriel LSA en Python

from  future  import division # import division module
import sys, string, math, nltk

from nltk import bigrams

from nltk import NgramModel

from nltk.probability import FregDist
from scipy import array

from numpy import zeros

from scipy.linalg import svd
#following needed for TFIDF

from math import log

from numpy import asarray, sum

#////////////PrEtRaItEMENT/////////////1///1/1/////
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# importer le corpus dans la variable text

text=open ('corpus2Test.txt ') .read()

# déviser le text en phrases

docs=text.split('\n")

# importer le fichier de filtrage "stoplist"

stopwords = open('french.stoplist.txt').read()
#///07777777077777777777777777777777777777777777/777777

#***************Tokenizer**************************

token = nltk.WordTokenizer () .tokenize (text) # create tokens file
Token=[w for w in token
if (w not in stopwords and len(w)>3)]

Token list=open('tokenList.txt','w')
for i,w in enumerate(set(Token)):

Token list.write('%s-%s\n' % (i+l,w))
Token list.close()
#***************************************************

#///////////////////TE-1IDF Transformation////////////////////////////
def freg(word, document):

#return document.replace("'"," ").split () .count (word)

return document.split () .count (word)

def wordCount (document) :
return len(document.split (None))

def numDocsContaining(word,documentList) :

count = 0
for document in documentList:
x=document.replace("'"," ")

if freg(word,x) > 0:
count += 1
return count

def tf(word, document):
return (freqg(word,document) / float (wordCount (document)))

def idf (word, documentList):
return math.log(len(documentList) / numDocsContaining(word,documentList))

def tfidf(word, document, documentList):
return (tf(word,document) * idf(word,documentList))
®/////////7/////7/7/////7//////TFE=1IDE Result//////////////////////////////////
##j=1
##for document in docs:
## out.write('\tD%s' %7J)
## J+=1
##out.write('\n'")
##for w in set (Token):
## out.write (w)
## for document in docs:

# tf (w, document)

#it idf (w, docs)

## float (tf (w,document) * idf (w,docs))

## out.write ('\t%s'%str (tf (w,document) * idf (w,docs)))

## out.write('\n'")
##out.close ()
#///077777777777777777777777777

¥/////////////////////Matrice d'occurence TE-IDE////////////



Annexe E| 139

mat="["
A = zeros([len(set(Token)),len(docs)])
for i,w in enumerate(set (Token)):
mat+="["
for j,document in enumerate (docs):
x=tf (w, document)
# print x
y=idf (w, docs)
# print y
z=float (x*y)
#print z
Ali,j]+=z
if (j<(len(docs)-1)):
mat+= "%+0.2f, "% (z)
else:
mat+= "%+0.2f "% (z)

if (i<(len(set(Token))-1)):
mat += "], \n"
else:
mat += "]]"
#print mat
print array(A)[:,0:3]

®OLLLTTTTT 0007770700777 r i i i i rrrrrrrrr i i i i i i rrrrrrrrrrrrsy

#/////////7////////////Matrice d'occurence booléen////////////
B = zeros([len(set (Token)),len(docs)])
for i,w in enumerate(set (Token)):
for j,document in enumerate(docs) :
if w in document:
Bli,j]+=1

#//777777777077777777777777777777777777777777777777777777777
#//////////Sauvegarder les différents matrices en fichiers textes//////////
#http://bytes.com/topic/python/answers/450735-help-saving-output-onto-text-

file
import sys

former, sys.stdout = sys.stdout,open('matrixBooléen.txt','w")
try:

print B
finally:

results, sys.stdout = sys.stdout, former

results.close()

#http://bytes.com/topic/python/answers/450735-help-saving-output-onto-text-
file
import sys
former, sys.stdout = sys.stdout,open('matrixTFIDFW.txt"', 'w")
try:
print mat
finally:
results, sys.stdout = sys.stdout, former
results.close()

#Save as_ .dat
#http://bytes.com/topic/python/answers/450735-help-saving-output-onto—-

text-file

import sys
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former, sys.stdout = sys.stdout,open('word tfidf.dat','w")
try:
print array(A[:,0:31)
finally:
results, sys.stdout = sys.stdout, former
results.close()

#1100 T
#//////////////////LSA Transformation//////////////////////////

U, s, vt = svd(a)
NN,
#//////7/777////7////LSA Result////////////71////7//77///77/7//7///
#http://bytes.com/topic/python/answers/450735-help-saving-output-onto-text-
file

import sys
#Save matrixs

formerS, sys.stdout = sys.stdout,open('matrixS.txt','w")
try:

print S
finally:

resultS, sys.stdout = sys.stdout, formerS

resultS.close()
#Save matrixU

formerU, sys.stdout
try:

print -1*U[:, 0:3]
finally:

resultU, sys.stdout = sys.stdout, formerU

resultU.close()
#Save matrixVt

formervVt, sys.stdout = sys.stdout,open('matrixvt.txt','w')
try:

print -1*Vt[0:3, :]
finally:

resultvVt, sys.stdout = sys.stdout, formerVt

resultVt.close()

sys.stdout,open('matrixU.txt', 'w')

N NN,

D.1.2 Classificateur k-moyennes en Matlab

+ Fonction kMeansCluster

function y=kMeansCluster(m,k,isRand)

% kMeansCluster - Simple k means clustering algorithm
% Author: Kardi Teknomo, Ph.D.

% Purpose: classify the objects in data matrix based on the attributes

% Criteria: minimize Euclidean distance between centroids and object points
For more explanation of the algorithm, see
http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/kMean/index.html
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% Output: matrix data plus an additional column represent the group of each
object

o)

% Example: m = [ 1 1; 2 1; 4 3; 5 4] or in a nice form

% m=[11;

% 2 1;

% 4 3;

% 5 4]

% k =2

% kMeansCluster (m, k) produces m = [ 1 1 1;

% 21 1;

% 4 3 2;

% 5 4 2]

% Input

% m - required, matrix data: objects in rows and attributes in
columns

% k - optional, number of groups (default = 1)

% isRand - optional, if using random initialization isRand=1l, otherwise

input any number (default)
it will assign the first k data as initial centroids

o oo oe

Local Variables

% f - row number of data that belong to group i

% c - centroid coordinate size (l:k, l:maxCol)

% g - current iteration group matrix size (1:maxRow)

% i - scalar iterator

% maxCol - scalar number of rows in the data matrix m = number of
attributes

% maxRow - scalar number of columns in the data matrix m = number of
objects

% temp - previous iteration group matrix size (1:maxRow)

% z - minimum value (not needed)

00000 0.0 0 00 000 00 000 00 000000000000

if nargin<s, isRand=0; end
if nargin<?, k=1; end

[maxRow, maxCol]l=size (m)
if maxRow<=k,
y=[m, 1:maxRow]
else
% initial value of centroid
if isRand,

p = randperm(size(m,1)); % random initialization
for i=l:k
c(i,:)=m(p(i),:)
end
else
for i=l:k
c(i,:)=m(i,:) % sequential initialization
end
end
temp=zeros (maxRow, 1) ; % initialize as zero vector
while 1,

o)

%d=DistMatrix (m,c); % calculate objcets-centroid distances
d=distmat (m,c)

[z,9]=min(d,[],2); % find group matrix g

if g==temp,
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break; % stop the iteration
else
temp=g; % copy group matrix to temporary variable
end
for i=1:k
f=find(g==1i);
if f % only compute centroid if f is not empty
c(i,:)=mean(m(find(g==i),:),1);
end
end
end
y=I[m,ql;

end

+ Fonction de Distance entre Matrice

function d=DistMatrix (A,B)

% DISTMATRIX return distance matrix between points in A=[x1 yl ... wl] and
in B=[x2 y2 ... w2]

o

Copyright (c) 2005 by Kardi Teknomo, http://people.revoledu.com/kardi/

o

oe

Numbers of rows (represent points) in A and B are not necessarily the
same.

It can be use for distance-in-a-slice (Spacing) or distance-between-slice
Headway) ,

00 —~ o°

oe

A and B must contain the same number of columns (represent variables of n
dimensions),

% first column is the X coordinates, second column is the Y coordinates,
and so on.

% The distance matrix is distance between points in A as rows

% and points in B as columns.

% example: Spacing= dist (A,A)

% Headway = dist(A,B), with hA ~= hB or hA=hB

% A=[1 2 3; 45 6; 2 4 6; 1 2 3]; B=[4 5 1; 6 2 0]
% dist(A,B)= [ 4.69 5.83;

% 5.00 7.00;

% 5.48 7.48;

% 4.69 5.83]

% dist(B,A)= [ 4.69 5.00 5.48 4.69;

% 5.83 7.00 7.48 5.83]

[hB,wB]=size (B) ;
if wA ~= wB,

error (' second dimension of A and B must be the same');
end



for

k=1 :wA

C{k}= repmat(A(:,k),1,hB);
D{k}= repmat(B(:,k),1,hRn);

end
S=zeros (hA,hB) ;

for

k=1 :wA

S=S+(C{k}-D{k}")."2;

end
d=sqgrt (S);

*

Classificateur k-moyennes en interface graphique

function Clustring FinalView

C
C

1c
lear

th =

bhl =

bh2 =

bhl =

ahl

ah?2

m =

SS =

vars

m

= E

figure('name', 'Data Clustring', 'numbertitle','off'");

uicontrol (fh, 'Position',[10 300 60 301,...
'String', 'DataPlot', ...
'Callback',@Data _plot);

uicontrol (fh, 'Position',[10 200 60 301,...
'String', 'Kmeans', ...
'Callback',@Kmeans plot) ;

uicontrol (fh, 'Position',[10 100 60 301,...
'String', 'Hcluster', ...
"Callback',@Hcluster plot);

axes ('Parent',fh, 'units', 'pixels', ...

'Position', [120 220 300 170]);

= axes ('Parent', fh, "units', 'pixels', ...
'Position', [120 30 300 1701);
———————————— Kmeans--—-——————-—-—-
[ 1 1;, 2 1; 4 3; 5 4];%Data

uiimport;

= fieldnames (ESS) ;

SS. (vars{1}):;

t=kMeans (m, k) ;
$Result

o oe

oe

function Data Import (hObject,eventdata)
k=3;
ESS = uiimport;
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vars = fieldnames (ESS) ;
m = ESS. (vars{l});

function Data plot(hObject,eventdata)
for i=l:length (m)
subplot (3,1,1)
plot(m(i,2) ,m(i,3),"'*c");

s = sprintf ('\nm&%d',i);
text (m(i,2),m(i,3),s)
hold on

subplot (3,1,2)
plot(m(i,1),m(i,2),"'*b");
hold on
subplot (3,1, 3)
plot(m(i,1),m(i,3),"'*g");
hold on
end

title('Data Representation')
end

function Kmeans plot (hObject,eventdata)
figure('name', 'Kmeans Clustring', 'numbertitle','off');
for i=l:length(m)
hb=plot (m(i,2),m(i,3),"*c");

x=[1;
y=I[1;
z=[1;
hold on
switch t (i, 4)
case |
hp=plot(t(i,?),t(i,3),'om");
hold on
case
hm=plot (t(i,2),t(i,3),'sb");
hold on
case 3
hn=plot(t(i,?),t(i,3),"'+tg");
hold on
case 4
ho=plot (t(i,2),t(i,3),'dc");
hold on
end
end
hold off

title('Kmeans Cluster')
legend([hb,hp,hm,hn,ho], 'Visualisation de données','Groupe 1','Groupe

'Groupe 3','Groupe 4');
xlabel ('Dimension 2');
ylabel ('Dimension 3");

end

function Hcluster plot (hObject,eventdata)
figure('name', 'Hierarchical Clustring', 'numbertitle','off');



%# cluster the subset data
D = pdist(m, 'euclid");
T = linkage(D, 'ward'");

Annexe E| 145

CUTOFF = 0.6*max(T(:,3)); %# CUTOFF = 5;
C = cluster (T, 'criterion','distance', 'cutoff',CUTOFF)

K
%# visualize the hierarchy of clusters

h = dendrogram(T, 0, 'colorthreshold', CUTOFF) ;
set(h, 'LinewWidth',?2)

set(gca, 'XTickLabel',[], 'XTick',6[])
title('Hierarchical Cluster')

D.1.3 Modele PLSA en python

#!/usr/bin/env python
# —-*- coding: utf-8 -*-

import math,random
class plsa:

def init (self,n,nz=3): # 3 catégories de phrases
self.n = n
self.nz = nz

# num of the sentence
self.ns = len(n[0])

# num of the words
self.nw = len(n)

# initialize the probability
self.pwsz = self.arr([ self.nw, self.ns, self.nz ])

self.pwz = self.arr([ self.nw, self.nz ])
self.psz = self.arr([ self.ns, self.nz ])
self.pz = self.arr([ self.nz 1)

self.pws = self.arr([ self.nw, self.ns ])

def train(self,k=1000):
tmp = 0
for i in range(k):
self.e step()
self.m step()
L = self.likelihood()
if abs(L - tmp) < 1.0e-10:
break
else:
tmp = L

mwan

@staticmethod
def normalized(list):

length( unique (C) ); %# number of clusters found
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total = sum(list)
if total ==

return [1.0/len(list)] * len(list)
return map (lambda a: a/total, list)

@staticmethod

def maximized(list):
maximum = max (list)
result = [0.0] * len(list)
for i in range(len(list)):

if list[i] == maximum:
result[i] = 1.0
break

return result

@staticmethod
def arr(list):
if len(list) > 1:
return [ plsa.arr(list[1l:]) for i in range(list[0]) 1]
else:
return plsa.normalized([ random.random() for i in
range(list[0]) 1)

def likelihood(self):

""" log-liklihood """

# P(s,w)= 3z (pz * pzw * pzs)

for w in range(self.nw):

for s in range(self.ns):
self.pws[w] [s] = sum([

self.pz[z]*self.psz[s][z]l*self.pwz[w][z] for z in range(self.nz) 1)

# % n(s,w) log P(s,w)

return sum([ self.n[w][s]*plsa.mylog(self.pws[w][s]) for w in
range (self.nw) for s in range(self.ns) 1)

@staticmethod
def mylog(x):
if x ==
return -float ("inf")
return math.log(x)

def e step(self):
mmn E_Step mmn
# P(zls,w)= (pz * pzw * prs)/%z' (pz' * pz'w * pz's)
for w in range(self.nw):
for s in range(self.ns):
for z in range(self.nz):
self.pwsz[w][s][z] =
self.pz[z]l*self.psz[s][z]*self.pwz[w][z]
self.pwsz[w] [s] = self.maximized(self.pwsz[w][s])

def m step(self):
mmon M_Step mmn
# P(wlz)= s n(s,w) * log P(s,w)/%z' (pz' * pz'w * pz's)
for w in range(self.nw):
for z in range(self.nz):
self.pwz[w][z] = sum([ self.n[w][s]*self.pwsz[w][s][z] for
s in range(self.ns) 1)
self.pwz[z] = self.normalized(self.pwz[z])

# P(slz)= Sw n(s,w) * log P(s,w)/Zz' (pz' * pz'w * pz's)
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for s in range(self.ns):
for z in range(self.nz):
self.psz[s][z] = sum([ self.n[w][s]*self.pwsz[w][s][z] for
w in range(self.nw) 1)
self.psz[z] = self.normalized(self.psz[z])

# P(z)= 3sw n(s,w) * log P(s,w)/%z' (pz' * pz'w * pz's)
for z in range(self.nz):

self.pz[z] = sum([ self.n[w][s]l*self.pwsz[w][s][z] for w in
range (self.nw) for s in range(self.ns) 1)
self.pz = self.normalized(self.pz)
if name == ' main ':
n=[[1, O, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 0, 0, 1, 0, 01,
[1, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1,
1, 01,
[o, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 01,
[o, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0,
0, 01,
[o, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 0,
0, 11,
[Ol OI Ol OI ll OI ll OI OI Ol OI
0, 11,
[o, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1,
0, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
1, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
1, 01,
[o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 0, 111
p = plsa(n)
p.-train()

print 'pz', p.pz
print 'psz', p.psz
print 'pwz', p.pwz
print 'pwsz', p.pwsz

Sortie du code PLSA

IDLE 2.6 ==== No Subprocess ====
>>>
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0.0,
0.0,
0.0,

[3.0,
[1.0,
[0.0,

0.01,
2.0],
4.01,

0.0,
1.0,
0.0,

[1.0,
[0.0,
[0.0,

0.01,
0.0],
2.01,

1.0,
0.0,
0.0,

[1.0,
[2.0,
[1.0,

2.0],

0.0,

pz [0.45454545454545453, 0.060606060606060608, 0.48484848484848486]
[1.0,
[2.
[2

psz [[0.0, 0.0, 2.01,

0.0],
0.0],
3.01,
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[6.o, 0.0, 1.01, [1.0, O.0, O0.0], [0.0, 0.0, 1.0], [1.0, 0.0, O.0],
[L.o, 0.0, 0.01, [0.0, 0.0, 1.0], [0.0, 0.0, 1.0], [0.0, 0.0, 1.07,
[0.0, 0.0, 1.011, [[1.0, 0.0, O.0], [1.0, O.0, O.0], [1.0, O.O,
0.0, [1.0, 0.0, ©0.0], [1.0, O.0, O.0], [1.0, 0.0, O.0], [1.0, O.O,
0.0}, [1.0, 0.0, ©0.0], [1.0, O.0, O.0], [1.0, 0.0, O.0], [1.0, O.O,
0.01, [1.0, 0.0, 0.0], [1.0, 0.0, 0.0111

>>>

D.2 Phase de Test

D.2.1 Base de données de Scolarité

Du fait que I’application de Scolarité est une application d’interrogation d’une base de
données, alors la premiere étape a effectuer est de créer cette base (a des fins expérimentales
seulement, les données ne sont pas réelles tandis que les spécialités, option et module le sont).

from pysglite2 import dbapi2 as sqglite
# Create user database

con = sqglite.connect('sample.db')
cur = con.cursor()
ex = cur.execute

# créer la table Etudiants

ex('create table IF NOT EXISTS Etudiants (inscription,nom,date de naissance,
code degre,annee obtention) ')

# créer la table Degre

ex('create table IF NOT EXISTS Degre(code degre,designation)')

# créer la table Module

ex('create table IF NOT EXISTS Module (code module,designation) ')

# créer la table Etudier

ex('create table IF NOT EXISTS

Etudier (inscription, code sp,code module,note) ')

# créer la table specilaite

ex('create table IF NOT EXISTS Specialite(code sp,designation)')

# créer la table Annee

ex('create table IF NOT EXISTS Annee (annee scolaire)')

##con.commit ()

##con.close ()

#4

##HHH

EE LTSS E SIS EEEEEEEEEEEELEEEEEEEEEEEEEEEEE
S i
$hHHSH S H S H S #HVErifier s1i les tables ont bien été créer######td#tdHdtdH#44
##ex ("select name from sqglite master where type = 'table'").fetchall()#
#### [ (u'Etudiants',), (u'Degre',), (u'Module',), (u'Etudier',), ######t##4#
###4 (u'Specialite',), (u'Annee',) [##4##4#H44H4#HHE4HHHHEHHHHEHHHSSEHEHSEHHH
E i o ki
EE R i

con = sqglite.connect('sample.db")

cur = con.cursor ()
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ex = cur.execute
### Charger la table Etudiants
##for m in [('16001', '"Mohamed LICHOURI', '7/02/1985','006"','2007"),

#4# ('16002', 'Wahib DJAOUTI','12/08/1978','005','2007"),

#4# ('16003', 'Chakib BERZALI','2/12/1974','001','2009/2010"),
#4# ('16004"', 'Rabie SBAA','2/12/1977','001','2010/2011"),

#4# ('16005', 'Abdelhakim KOBI','2/12/1988','002','2011/2012")]:
#4 ex ('insert into Etudiants values(?,?,7?2,2,?)', m)

i

st R R
Hihhd At hd At d A At b d At H A E 444

FHEHH A S S
HHHHH A

### Charger la table Degre

##for n in [('001', 'Ingenieur Electronique'), ('002', '"Magistere
Electronique'), ('003"', 'Doctorat Electronique'),

#4# ('004', 'Troisieme annee Electronique'), ('005', 'Quatrieme annee
Electronique'),

#4 ('006', 'Cinquieme annee Electronique')]:

#4 ex ('insert into Degre values(?,?)', n)

#4

FHShH A S S S
HHfHH At

itz s R
FHthd At hd At E A At H At A S 4

### Charger la table Module

##for t in [('001', 'electronique generale'), ('002', 'electronique
numerique'), ('003', 'traitement de signale'),

##

('004"', 'electricite'), ('005', 'mesure'), ('006"', 'champ'), ('007"', "antenne'), ('
008", 'capteur'),

#4 ('009', 'reseaux'), ('010"', 'fibre

optique'), ('012"', "television'), ('013"', 'systeme de
telecommunication'), ('014"', 'micro onde')]:

#4 ex ('insert into Module values(?,?)', t)

#4#

FHffH A A A S S
E s Rk

FHFF A S 44
FHFF A 1

### Charger la table Etudier

##for s in

[("le001','001','012"','12"), ('"16001",'001",'006"',"10"), ("16001",'001",'014"
,'08.5"),

#4#

('le001','001"','010",'14"), ('16001"','001",'013",'09.5"), ("16002",'001","'001
','12'), ('16002','001",'003",'10"),

##

('16002"','001",'006",'08.5"), ("16002",'0012",'007","14"), ("16002",'001",'002
','09.5") ]

## ex ('insert into Etudier wvalues(?,?,7?2,?)', s)

##

FHEFHHH AR A A R R R
R i i

E R i i
i

##4# Charger la table Specialite

##for g in
[('001'", "Communication'), ('002', '"Controle'), ('003", 'Instrumentation') ]:
#4# ex('insert into Specialite wvalues(?,7?)', q)

i
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st RS
FHEhH AT E A AR A A AR AR A

HHEHH A S S
Hihhd At hd At d A At b d At H A E 444

### Charger la table Annee

i

#4#

HHEHH A S S
HHhhd At hd At aa At bt At A b 444
st R R
Hihhd At hd At d A At b d At H A E 444

##con.commit ()

##con.close ()

D.2.2 Phase de compréhension

% Etiquetage des phrases

##Définir les différents concepts:

##Concept:

##0rdre; Demande; Date;Objet

Ordre concept='montrer, indiquer,sélectionner, trouver,donner,afficher, présen
ter,prendre, passer, chercher, souhaite, faut,désire,désirerais, peux,pourrais, v
eux,voudrais,possible,aimerais, souhaiterais"'

Information concept='note,certificat,diplome,scolarite’

Valeur concept='module,examen, test'

Module concept=['electronique generale','electronique
numerique','traitement de
signale','electricite', 'mesure', 'champ', 'antenne', 'capteur', 'reseaux"', 'fibr
e optique','television','systeme de telecommunication']
stopword=open (' french.stoplist.txt').read()

def Make Concept (doc):
out=open ('concept.txt','w")
token=[word for word in doc.lower().split ()
if (word not in stopword.split() and len(word)>3)]
#print l***************Extraction de Concept************l
for t in token:
if t in Ordre concept.split(','):
z='"'Ordre'
elif t in Information concept.split(','):
z="'Information'
elif t in Valeur concept.split(','):
z='Valeur'
elif t in [w.lower() for w in Module concept]:

z="'Module'
else:

z=t
#print t,

out.write('%s\t'%z)
out.close()
Concept2Sens ('concept.txt")

<  Moteur d’inférence

Sert a construire les requétes génériques.
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def Concept2Sens(filename) :

Q=text.get ()

#ReOpen the concept file

#filename in generale is 'concept.txt'

concept=open (filename) .read () .replace('\t'," ") .split()

outt=open('sens.txt','w")

#prlnt '\n ***************ConceptZSens************'

if ' '".join(concept)=='Information':
#print 'select Information from usersTable where code'
outt.write('select Information from usersTable where code')
Sens2Sqgl('Ordre Information')

elif ' '.join(concept)=='0Ordre Information':
#print 'select Information from usersTable where code'
outt.write('select Information from usersTable where code')
Sens2Sqgl('Ordre Information')

elif ' '.join(concept)=='0Ordre Information Valeur':
#print 'select Note from Etudier where code'
outt.write('select Note from Etudier where code')
Sens2Sqgl('Ordre Information Valeur')

elif ' '.join(concept)=='0Ordre Information Valeur Module':
#print 'select Note from Etudier where code&module'’
outt.write('select Note from Etudier where code&module')
Sens28gl ('Ordre Information Valeur Module')

elif ' '.join(concept)=='0Ordre Valeur Module':
#print 'select Note from Etudier where code&module'
outt.write('select Note from Etudier where code&module')
Sens28gl ('Ordre Information Valeur Module')

elif ' '.join(concept)=='Module':
#print 'select Information from usersTable where code'
outt.write('select Information from usersTable where code')
Sens2S8qgl ('Ordre Information Valeur Module')

elif ' '.join(concept)=='Ordre Information Module':
#print 'select Information from usersTable where code'
outt.write('select Information from usersTable where code')
Sens2Sqgl('Ordre Information Module')

else:
Unknown Solver (' '.join(concept))

outt.close()

% Génération des requétes SQL

def Sens2Sqgl (concept):
Q=text.get ()
#print l***************SenSZSQL************l
if concept=='Ordre Information':
#print 'select Information from usersTable where code'
#s=raw input ("Veuiller indiquer votre numero d'inscription: ")
for w in Q.split():
#if w in Information concept:
if w=="note':
#t=raw_input ( "Vous voulez votre Note! ")
vbs Create('Vous voulez votre Note ")
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre Note!
n):
listbox.insert (END,"[%s] <IM>: Veuilller indiquer
votre numero d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
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prompt="Entrer votre matricule")

z=num
#print ex('select nom from Etudiants where
inscription="%s""' % (s)).fetchall ()

listbox.insert (END,ex('select nom from Etudiants
where inscription="%s""' %(z)).fetchall())

#fprint ex('select note from Etudier where
inscription="%s""' $(s)).fetchall ()

listbox.insert (END,ex('select note from Etudier where
inscription="%s""' %(z)).fetchall())

elif w=='certificat':
#t=raw input( "Vous voulez votre Certificat de Scolarite!
H)

#listbox.insert (END, "IM: Vous voulez votre Certificat de

Scolarite! M)
vbs_ Create('Vous voulez votre Certificat de Scolarite')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre
Certificat de Scolarite! "):
listbox.insert (END, " [%s] <IM>: Veuiller indigquer
votre numero d'inscription: " % now)

num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro

d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)

z=num

nom=ex ('select nom from Etudiants where
inscription="%s"" %(z)).fetchall()

dateNaissance=ex('select date de naissance from
FEtudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall()

niveau=ex('select designation from Degre where
code degre =(select code degre from Etudiants where inscription="%s")'
$(z)) .fetchall()

certificat format (nom, dateNaissance, niveau)

elif w=='diplome':
#t=raw input ("Vous voulez votre diplome! ")
vbs Create('Vous voulez votre diplome')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre
diplome! "):
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer
votre numero d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)
z=num
nom=ex ('select nom from Etudiants where
inscription="%s""' %(z)).fetchall()
dateNaissance=ex('select date de naissance from
FEtudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall()
niveau=ex('select designation from Degre where
code degre =(select code degre from Etudiants where inscription="%s"
) "% (z)) .fetchall()
diplome format (nom, dateNaissance, niveau)
elif concept=='Ordre Information Valeur':
#print 'select note from Etudier where code module'
#t=raw_input ( "Vous voulez votre Note! ")
vbs Create('Vous voulez votre Note')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno(END,"IM: Vous voulez votre Note! "):



Annexe E| 154

#s=raw_input ("Veuiller indiquer votre numero
d'inscription: ")
#print ex('select nom from Etudiants where

inscription="%s""' % (s)).fetchall ()
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer votre
numero d'inscription: " % now)

num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule")
z=num
listbox.insert (END,ex('select nom from Etudiants where
inscription="%s""' %(z)).fetchall())
#print ex('select note from Etudier where
inscription="%s""' % (s)).fetchall ()
listbox.insert (END,ex('select note from Etudier where
inscription="%s""' %(z)).fetchall())
elif concept=='Ordre Information Valeur Module':
#print 'select note from Etudier where inscription&module'
#t=raw_input ( "Vous voulez votre Note! ")
vbs Create('Vous voulez votre Note')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno(END,"IM: Vous voulez votre Note! "):
#s=raw input ("Veuiller indiquer votre numero d'inscription:
")
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer votre
numero d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)
z=num
for w in [w.lower() for w in Module concept]:
if w in Q:
#print ex('select nom from Etudiants where
inscription="%s"' %(s)).fetchall()
listbox.insert (END,ex('select nom from
FEtudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall())
t=ex('select code module from Module where
designation="%s""%(w)) .fetchall()
# Pour convertir la liste en caractére

x=str (" ".join(["%s" % el for el in t]))
#fprint ('La note du module de #%s#'%w), 'est
egale a ',ex('select note from Etudier where inscription="%s" and
code module="%s"' % (s,x)).fetchall()

listbox.insert (END, ('IM: La note du module
de #%s#'%w),'est egale a ',ex('select note from Etudier where
inscription="%s" and code module="%s"' %(z,x)).fetchall())

elif concept=='Ordre Information Module':
#print 'select Information from usersTable where code'
#s=raw_input ("Veuiller indiquer votre numero d'inscription: ")

for w in Q.split():
if w=="note':

#t=raw_input ( "Vous voulez votre Note! ")

vbs Create('Vous voulez votre Note')

os.startfile("file2.vbs")

if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre
Note! "):

listbox.insert (END,"[%s] <IM>: Veuiller indiquer

votre numero d'inscription: " % now)
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num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)
z=num
for d in Q.split():
if d in [w.lower() for w in Module concept]:
#print ex('select nom from Etudiants
where inscription="%s"' %(s)).fetchall()
listbox.insert (END,ex('select nom from
FEtudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall())
t=ex('select code module from Module
where designation="%s"'%$(d)).fetchall()
# Pour convertir la liste en caractére
x=str (" ".join(["%s" % el for el in
tl1))
v=ex ('select note from Etudier where
inscription="%s" and code module="%s""' %(z,x)).fetchall()
#print ('La note du module de

#%s#'%d), ('est egale a %s's%v)
listbox.insert (END, ('IM: La note du

module de #%s#'%d), ('est egale a %s'%$v))

elif w=='certificat':
#t=raw_input ( "Vous voulez votre Certificat de
Scolarite! M)
vbs Create('Vous voulez votre Certificat de
Scolarite')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre
Certificat de Scolarite! "):
listbox.insert (END, " [%s] <IM>: Veuiller indigquer
votre numero d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)
z=num
nom=ex ('select nom from Etudiants where
inscription="%s""'" %(z)).fetchall()
dateNaissance=ex('select date de naissance from
FEtudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall()
niveau=ex('select designation from Degre where
code degre =(select code degre from Etudiants where inscription="%s")'
%$(z)) .fetchall()
certificat format (nom, dateNaissance, niveau)

elif w=='diplome':
#t=raw_input ("Vous voulez votre diplome! ")
vbs Create('Vous voulez votre diplome')
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre
diplome! "):
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer
votre numero d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro
d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)
z=num
nom=ex ('select nom from Etudiants where
inscription="%s""' %(z)).fetchall()
dateNaissance=ex ('select date de naissance from

[

Etudiants where inscription="%s"' %(z)).fetchall()
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niveau=ex('select designation from Degre where
code degre =(select code degre from Etudiants where inscription="%s"
) "% (z)) .fetchall()

diplome format (nom, dateNaissance, niveau)

% Gestionnaire de mots hors vocabulaire

def Unknown Solver(doc):
a=re.search('Information',doc)
b=re.search('Valeur',6doc)
c=re.search('Module',doc)
if a is not None:
if b is not None:
if ¢ is not None: # "j'espere avoir ma note du module de champ"
Sens23qgl ('Ordre Information Valeur Module')
else: # "j'espere avoir ma note d'examen "
Sens2Sqgl('Ordre Information Valeur')

else:

if c is not None: # " j'espere avoir ma note du champ"
Sens2Sqgl ('Ordre Information Module')

else: # " j'espere avoir ma note "
Sens2Sgl ('Ordre Information')

else:
if b is not None:
if ¢ is not None: # " combien j'ai eu en module de champ"

Sens2Sgl ('Ordre Information Valeur Module')
else: # "Combien j'ai eu en examen"
Sens2Sqgl('Ordre Information Valeur')
else:
if c is not None: # "Combien j'ai eu en champ"
Sens2Sqgl ('Ordre Information Valeur Module')
else:
Erreur ()

% Interface Graphique

#/////777777777777777777777777//7/7///Interface
Graphique/////// /11117711777 //7/

now = time.strftime('%H:%M:%5")
os.startfile('speack.vbs'")

"""This is the GUI"""

root = Tk()

root.geometry ("600x400"™)

root.title("Systéme de Consultation Scolaire V1.5")

def Enter():
#1if type (text.get())<> int:
Q = text.get()
listbox.insert (END," [%s] <User>: %s"%(now,Q))
Make Concept (Q)
#Concept2Sens ('concept.txt')
text.delete (0,END)

def ReturnlInsert (event) :
Enter ()

def CopyToText (event) :
text.delete (0, END)
current note = listbox.get (ANCHOR)
text.insert (0, current note)
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def CloseMsg():

#fprint " Merci d'avoir choisit notre systeme. Esperant vous avoir
bientot"

os.startfile('fileClose.vbs")

root.destroy()

def Erreur():
out=open ('concept.txt','w")
vbs Create('Est-ce que vous cétes satisfait ")
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno(END,"IM: Est-ce que vous étes satisfait
Mr/Mme? ") :
vbs Create('On vous souhaite une bonne journée ')
os.startfile("file2.vbs")
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : On vous souhaite une bonne journée
Mr/Mme" % now)
else:
vbs Create('Veuillez préciser votre requete ')
os.startfile("file2.vbs")
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Veuillez Mr/Mme préciser votre
requete" % now)

textframe = Frame (root)
listframe = Frame (root)

enter button = Button(textframe, text="Entrer", command = Enter)
text = Entry(textframe)

scrollbar = Scrollbar(listframe, orient=VERTICAL)

listbox = Listbox(listframe, yscrollcommand=scrollbar.set,
selectmode=EXTENDED)

scrollbar.configure (command=listbox.yview)

listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Que voulez-vous Mr/Mme?" % now)

text.bind ("<Return>", Returnlnsert)
listbox.bind("<Double-Button-1>", CopyToText)

text.pack(side=LEFT, fill=X, expand=1l)
enter button.pack(side=LEFT)
listbox.pack(side=LEFT,fil11=BOTH, expand=1l)
scrollbar.pack(side=RIGHT, fill=Y)

textframe.pack (£i11=X)
listframe.pack(£i11=BOTH, expand=1l)

e N NN,
//

% Interface Vocale

#4477/ 00777 7770000770770
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#////////////7////////Interface Vocale///////////////////////////
def vbs Create(text):

s=open('file2.vbs','w')

s.write('message="%s" \n'S%$text)

s.write('agFl = "C:\Windows\Msagent\Chars\merlin.acs" \n')
s.write('Set objAgent = CreateObject ("Agent.Control.2") \n'")
s.write('objAgent.Connected = TRUE \n')
s.write('objAgent.Characters.Load "Merlin", agFl \n')
s.write('objAgent.Characters ("Merlin") .LanguageID = &H40C \n'")
s.write('Set objCharacter = objAgent.Characters.Character ("Merlin")
\n'")
s.write('objCharacter.Show \n')
s.write('objCharacter.Speak message \n')
s.write('objCharacter.Hide \n')
s.write('Do While objCharacter.Visible = TRUE \n')
s.write(' \t\t Wscript.Sleep 250 \n'")
s.write('Loop")
s.close()
#4

i NN,

% Modéle de sortie

#///777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
#///077777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
# Ouvrir une connection a la base de données

con = sqglite.connect('sample.db")

cur = con.cursor()

ex = cur.execute

990900900000

def certificat format(nom, dateNaissance, niveau):
crtf=open('attestation.txt', 'wt")
crtf.write('\t\t\t\t CERTIFICAT DE SCOLARITE \n\n\n\n'")
crtf.write('\t\t Je soussigné, Monsieur le directeur du departement du
physique,atteste que:\n')
crtf.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Monsieur %s\n'%nom)
crtf.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Ne le %s\n'%$dateNaissance)
crtf.write("\t\t Etudiant en %s , pour 1l'annee universitaire
2010/2011"%niveau)
crtf.write("\t\t\t\t\c\e\ehe\e\te\e\e\t\t\t\t fait aujourd'hui™)
crtf.close()
os.startfile('attestation.txt")

def diplome format (nom, dateNaissance, niveau):
dplm=open('diplome.txt', "w+")
dplm.write('\t\t\t\t Diplome de fin de formation \n\n\n\n'")
dplm.write('\t\t Je soussigné, Monsieur le directeur du departement du
physique,atteste que:\n"')
dplm.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Monsieur %s\n'%nom)
dplm.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Ne le %s\n'%dateNaissance)
dplm.write("\t\t A complete avec succe le programme de formation en %s"%
niveau)
dplm.write("\t\t\t\t\t\c\t\e\e\t\e\e\t\t\t\t fait aujourd'hui™)
dplm.close()
os.startfile('diplome.txt")
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D.2.3Exemple de traitement des requétes par I’application de scolarité

‘ sstéme de Consultation Scolaire ¥1.5
"

er mai ma noke Enkrer

113:47] <IM= : Que voulez-vous MrfMme?
[22:13:47] <User=: je veux mon diplome
[22:13:47] <IM=: Weuiller indiquer votre numero dinscripkion:
[22:13:47] <User=; donner moi ma noke
[22:13:47] <IM=: Weuiller indiguer wotre numero dinscription:
[fu'wahib DIACUTT, Y]
[0y, (u'10%), (u0g.5" ), (u'l4,), (U'09.5,]]
[22:13:47] <lser=: indiquer moi ma note

:\.}/ IM: Yous voulez vakre Naokel

N.B:

Pour cette méthode d’Extraction de Concept, on ne considérera que 1’application de
Consultation Scolaire du fait qu’on ne peut I’appliquer avec celle du Diagnostique Médicale.
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E.1 Phase d’apprentissage

E.1.1 Modéle LSA

Ceci est le méme que celui du premier systeme a la différence qu'ici on va travailler avec la matrice
Vt plutdt qu'avec U pour la classification.

E.1.2 Classification de Phrases a l'aide du classificateur k-moyenne

C'est toujours le méme que celui précédent a la différence qu'au fait qu'on travail avec la matrice Vt,
on va modifier un petit peu l'algorithme des k-moyenne en travaillant avec m' (transposeé) plutét
gu'avec m.

E.1.3 Modéle PLSA

La différence se situe a ce niveau seulement

def get pdz(self):
return [self.normalized([self.pzw[j][i] * self.pz[]j] for j in
range (self.nz)]) for i in range(self.nd)]

E.2 Phase de Teste

E.2.1 Application de Scolarité
% Base de données
C’est la méme base que celle de la premic¢re méthode (Extraction de Concept).

+ Classificateur Bayesienne

# Clear the previous debug

import logging

logging.root.setlevel (logging.INFO) # will suppress DEBUG level events
# Import the needed bibliotheque

import os

import re

import math

import cPickle

from pysglite2 import dbapi2 as sglite

def getwords (doc) :
splitter=re.compile ('\\W*")
words=[s.lower() for s in splitter.split(doc)
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if len(s)>2 and len(s)<20]

# Return the unique set of words only
return dict([(w,1l) for w in words])

#def entryfeatures (entry):

def sampletrain(cl):
cl.train('puis-je avoir mon relevee de note.
cl.train('donne moi mon diplome.','diplome')
cl.train('je souhaite avoir ma certificat de scolarite.','certificat')
cl.train('puis-je avoir mon diplome.','diplome')
cl.train('pouver vous me montrer mon relevee de note.',6 'note')
cl.train("j'aimerai bien avoir ma certificat de scolarite.",'certificat')
cl.train('je veux bien avoir la moyenne du module de math', 'note')
cl.train("Jje veux savoir le resultat d'examen du physique", 'note')
cl.train("combien j'ai eu en chimie", 'note')
cl.train("j'aimerais bien avoir ma note du math", 'note')
cl.train('veuiller me donner la note du module de chimie', 'note')
cl.train('donner moi les resultats du module de math et informatique', 'note')
cl.train("resultat d'examen du module d'informatique", 'note')

', '"note")

class classifier:
def init (self,getfeatures):
self.fc={}
self.cc={}
self.getfeatures=getfeatures

def setdb(self,dbfile):
self.con=sqglite.connect (dbfile)
self.con.execute('create table if not exists fc(feature,category,count) ') #
feature: ex: 'je veux ma note'===veux,note
self.con.execute('create table if not exists cc(category,count) ')

def incf(self,f,cat):
count=self. fcount (f,cat)

if count==0:
self.con.execute("insert into fc values ('%s','Ss',1)"
% (f,cat))
else:

self.con.execute (
"update fc set count=%d where feature='%s' and category='%s'"
% (count+1,f,cat))

def fcount(self,f,cat):
res=self.con.execute(
'select count from fc where feature="%s" and category="%s"'
$(f,cat)) .fetchone()
if res==None: return 0
else: return float(res[0])

def incc(self,cat):
count=self.catcount (cat)
if count==0:
self.con.execute("insert into cc values ('%s',1)"™ % (cat))
else:
self.con.execute("update cc set count=%d where category='%s'"
% (count+l,cat))

def catcount(self,cat):



res=self.con.execute('select count from cc where category="%s"'
% (cat)) .fetchone()

if res==None: return 0.0

else: return float(res[0])

def categories(self):
cur=self.con.execute('select category from cc');
return [d[0] for d in cur]

def totalcount (self):
res=self.con.execute('select sum(count) from cc').fetchone();
if res==None: return 0
return res[0]

won

def incf(self, f,cat):
self.fc.setdefault (f, {})
self.fc[f].setdefault (cat,0)
self.fc[f] [cat]l+=1

def incc(self,cat):
self.cc.setdefault (cat,0)
self.cc[cat]+=1

def fcount (self, f,cat):
if £ in self.fc and cat in self.fc[f]:
return float (self.fc[f][cat])
return 0.0

def catcount(self,cat):
if cat in self.cc:
return float(self.cc[cat])
return 0

def totalcount (self):
return sum(self.cc.values())

def categories(self):
return self.cc.keys ()

def train(self,item,cat):
features=self.getfeatures (item)
for f in features:
self.incf (f,cat)
self.incc (cat)
self.con.commit ()

def fprob(self,f,cat):
if self.catcount(cat)==0: return 0
return self.fcount (f,cat)/self.catcount (cat)

def setfilename(self,filename):
self.filename=filename
self.restoredata ()

def restoredata(self):
try: f=file(self.filename,'rb")
except: return
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self.fc=cPickle.load(f)
self.cc=cPickle.load(f)
f.close()

def savedata(self):
f=file(self.filename, 'wb')
cPickle.dump(self.fc,f,True)
cPickle.dump (self.cc,f,True)
f.close()

def weightedprob(self,f,cat,prf,weight=1.0,ap=0.5):
basicprob=prf (f,cat)
totals=sum([self.fcount(f,c) for c in self.categories()])
bp=((weight*ap)+ (totals*basicprob))/ (weight+totals)
return bp

class naivebayes (classifier):
def init (self,getfeatures):
classifier. init (self,getfeatures)
self.thresholds={}

def setthreshold(self,cat,t):
self.thresholds[cat]=t

def getthreshold(self,cat):
if cat not in self.thresholds: return 1.0
return self.thresholds[cat]

def classify(self,item,default=None) :
probs={}
max=0.0
for cat in self.categories():
probs[cat]=self.prob(item,cat)
if probs[cat]>max:
max=probs[cat]
best=cat
for cat in probs:
if cat==best: continue
if probs[cat]*self.getthreshold(best)>probs[best]: return default
return best

def docprob(self,item,cat):
features=self.getfeatures (item)

p=1
for f in features: p*=self.weightedprob(f,cat,self.fprob)
return p

def prob(self,item,cat):
catprob=self.catcount (cat)/self.totalcount ()
docprob=self.docprob(item,cat)
return docprob*catprob

% La phase de Compréhension

#2777 0077777770077 7 7777077777770 707
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#1117 00 0077777777777 7777777770777 r 7700007 rrrrrrrrrrrrrrrrr sy

# connect to the database

con = sqglite.connect('sample.db")
cur = con.cursor()
ex = cur.execute

#//177777777777777777777777777777

getwords ("donne moi ma note d'examen?')

cl=naivebayes (getwords)# utiliser le classifieur bayésien
cl.setdb('test.db")

sampletrain(cl)

##cl.classify('pouver vous me montrer mon relevee de note.')
##cl.classify('donner moi ma certificat de scolarite.')
##cl.classify('je veux mon diplome.'
F 5555555555555 55%55555%5%5595%555555%5595%%5355%55%%%5%%5%%

0000 0000000000000000

Module concept=['electronique generale','electronique numerique','traitement de
signale','electricite', 'mesure', 'champ', 'antenne', 'capteur', 'reseaux','fibre
optique', 'television', 'systeme de telecommunication']

def certificat format(nom, dateNaissance, niveau):
crtf=open('attestation.txt',"w+")
crtf.write('\t\t\t\t CERTIFICAT DE SCOLARITE \n\n\n\n')
crtf.write("\t\t Je soussigné, Monsieur le directeur du departement
d'Electronique, atteste que:\n")
crtf.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Monsieur %s\n'%nom)
crtf.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Ne le %s\n'%$dateNaissance)
crtf.write("\t\t Etudiant en %s , pour l'annee universitaire
2010/2011"%niveau)
crtf.write("\t\t\t\t\e\t\t\e\t\t\e\t\t\t\t\t fait aujourd'hui")
crtf.close()
os.startfile('attestation.txt')

def diplome format (nom, dateNaissance, niveau):
dplm=open('diplome.txt',"w+")
dplm.write('\t\t\t\t Diplome de fin de formation \n\n\n\n')
dplm.write("\t\t Je soussigné, Monsieur le directeur du departement
d'Electronique,atteste que:\n")
dplm.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Monsieur %s\n'$%nom)
dplm.write('\t\t\t\t\t\t\t\t Ne le %s\n'%dateNaissance)
dplm.write("\t\t A complete avec succe le programme de formation en
$s"%niveau)
dplm.write("\t\t\c\c\c\e\e\e\e\e\e\e\t\t\t\t fait aujourd'hui")
dplm.close()
os.startfile('diplome.txt")

def take action(doc):

if cl.classify(doc)=='diplome':

#t=raw_input ("Vous voulez votre diplome! ")

vbs Create('Vous voulez votre diplome')

os.startfile("file2.vbs™)

if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre diplome! "):
vbs Create("Veuiller indiquer votre numero d'inscription'")
os.startfile("file2.vbs")
#s=raw_input ("veuiller bien indique votre numero d'inscription: ")
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer votre numero

d'inscription: " % now)

num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro d'inscription',
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prompt="Entrer votre matricule™)

s=num
#s=raw_input ("veuiller bien indique votre numero d'inscription: ")
nom=ex ('select nom from Etudiants where inscription="%s"' %(s)).fetchall()

dateNaissance=ex('select date de naissance from Etudiants where
inscription="%s""' %(s)).fetchall()
code =ex('select code degre from Etudiants where
inscription="%s""'%$(s)).fetchall()
x=str (" ".join(["%s" % el for el in codel]))
niveau=ex('select designation from Degre where
code degre="%s"'%(x)).fetchall()
if x in ['001",'002",'003"']:
diplome format(nom, dateNaissance, niveau)
vbs Create('Félicitation pour votre réussite! On vous souhaite de meme
dans la vie privé.')
os.startfile("file2.vbs")

else:
#print ("Vous n'avez pas ecore compléter votre cursus!")
listbox.insert (END, "[%s] <IM>: Vous n'avez pas ecore compléter votre
cursus!" % now)
else:
#print ("Désolé, de ne pas pouvoir donner reponse a votre requete'")
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Désolé, de ne pas pouvoir donner reponse a
votre requete" % now)
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Que voulez-vous Mr/Mme?" % now)
elif cl.classify(doc)=='certificat':

#t=raw_input ("Vous voulez votre certificat de scolarité! ")
vbs Create("Vous voulez votre certificat de scolarité")
os.startfile("file2.vbs")
if tkMessageBox.askyesno (END,"IM: Vous voulez votre certificat de scolaritée!
ll):
vbs Create("Veuiller indiquer votre numero d'inscription")
os.startfile("file2.vbs")
#s=raw_input ("veuiller bien indique votre numero d'inscription: ")
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer votre numero
d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro d'inscription™,
prompt="Entrer votre matricule™)
s=num

#s=raw_input ("veuiller bien indique votre numero d'inscription: ")

nom=ex ('select nom from Etudiants where inscription="%s"' %(s)).fetchall()

dateNaissance=ex('select date de naissance from Etudiants where
inscription="%s""' %(s)).fetchall()

code =ex('select code degre from Etudiants where
inscription="%s""'%$(s)).fetchall()

x=str (" ".join(["%s" % el for el in codel]))

niveau=ex('select designation from Degre where
code degre="%s"'%(x)).fetchall()

if x in ['001','002",'003"]:

#print ("Vous n'avez pas le droit d'aquérir une autre Certificat de

Scolarité!™)

listbox.insert (END, "[%s] <IM>: Vous n'avez pas le droit d'aquérir une
autre Certificat de Scolarité!" % now)
else:

certificat format (nom, dateNaissance, niveau)
vbs Create('On vous souhaite une bonne année scolaire!')
os.startfile("file2.vbs")

else:
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listbox.insert (END," [%s] <IM>: Désolé, de ne pas pouvoir donner reponse a
votre requete" % now)
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Que voulez-vous Mr/Mme?" % now)

elif cl.classify(doc)=="note':

#t=raw_input ("Vous voulez votre note! ")

vbs Create("Vous voulez votre Note'")

os.startfile("file2.vbs")

if tkMessageBox.askyesno(END,"IM: Vous voulez votre Note! "):
#s=raw_input ("veuiller bien indique votre numero d'inscription: ")
vbs Create("Veuiller indiquer votre numero d'inscription")
os.startfile("file2.vbs")
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Veuiller indiquer votre numero

d'inscription: " % now)
num = tkSimpleDialog.askinteger (title="Numéro d'inscription",
prompt="Entrer votre matricule™)

z=num

w="\n".join( [str(x) for x in set(doc.split()).intersection(
set (Module concept) ) 1)
if w is not '':
#print ex('select nom from Etudiants where inscription="%s"'
$(s)) .fetchall ()
listbox.insert (END,ex('select nom from Etudiants where
inscription="%s"'" %(z)).fetchall())
t=ex('select code module from Module where
designation="%s""%$(w)) .fetchall()
# Pour convertir la liste en caractére

x=str (" ".join(["%s" % el for el in t]))
#print ('La note du module de #%s#'%w), 'est egale a ',ex('select note
from Etudier where inscription="%s" and code module="%s"' %(s,x)).fetchall()

#listbox.insert (END, ('IM: La note du module de #%s#'%w), 'est egale a
',ex('select note from Etudier where inscription="%s" and code module="%s"'
%(z,x)).fetchall())

f=ex('select note from Etudier where inscription="%s" and
code module="%s"' %(z,x)) .fetchall()

listbox.insert (END, ('IM: La note du module de #%s#'%w), ('est egale a:
ss' %(5)))

if (£ > 10):

vbs Create("Bravo! Bon travail.'")
os.startfile("file2.vbs")

elif (f£>5):

vbs Create("Pas mal tous de meme. Veuillez faire mieux.")
os.startfile("file2.vbs")

else:

vbs Create("Malheureusement! On vous souhaite bon chance pour la
suite.")
os.startfile("file2.vbs")

else:

#print ex('select nom from Etudiants where inscription="%s"'
% (s)) .fetchall ()

listbox.insert (END,ex('select nom from Etudiants where
inscription="%s""' %(z)).fetchall())

#print ex('select note from Etudier where inscription="%s"'
% (s)) .fetchall ()

listbox.insert (END, 'Les notes des modules suivants: ")

a=[]
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for column in ex('select code module from Etudier where
inscription="%s""'%$(z)):
d.append (column)
for a in d:
listbox.insert (END,ex("select designation from Module where
code module='%s'"%(a)) .fetchone()),
listbox.insert (END, 'sont respectivement ')
listbox.insert (END,ex('select note from Etudier where
inscription="%s""' %(z)).fetchall())

else:
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Désolé, de ne pas pouvoir donner reponse a
votre requete" % now)
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Que voulez-vous Mr/Mme?" % now)
else:
listbox.insert (END," [%s] <IM>: Désolé, de ne pas pouvoir donner reponse a
votre requete" % now)
listbox.insert (END, "[%s] <IM> : Que voulez-vous Mr/Mme?" % now)

E.2.2 Exemple de traitement des requétes par I’application de scolarité

Systeme de Consultation Scolaire V2.0 4

Entrer

[22:24:55] <IM= : Que voulez-vaus MrMmer
[22:24:55] <lUser=; COMBIEM 2'AI EL) EM CHAMP
[22:24:55] <IM=: Veuiller indiguer votre numero dinscription:
[fu"wahib DIACUTL, )]

Les notes des rodules suivants:

{electronigue generale}

{traitement de signalet

champ

ankenne

{electronique numerique}

sont respectivemnent

[Eu'12'd, ('Ll d, (W08, 5', ), (u'14',), (u'09.5',1]

E.2.3 Application de Diagnostique Médicale a Distance
+ Classificateur Bayesienne
Du fait, qu’on vise la réalisation d’un Systéme de Compréhension Automatique de I’Enonce, on

essayera de garder les mémes algorithmes ainsi que le code sauf pour des cas précis.
Pour cette raison, on va garder le méme classificateur Bayesienne.
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% La phase de Compréhension

Les seules modifications qu’on va appliquer ordes liens avec le corpus d’apprentissage ainsi
que le module de Compréhension qui est basé sur un moteur d’inférence.

Corpus d’apprentissage :

def sampletrain(cl):

cl.train("j'ai eu des difficultés respiratoire, a parler ainsi qu'a avaler
",'allergie')

cl.train("j'ai une légere fiévre, des maux de téte, des maux de gorge et une
voix rauque ",'bronchite')

cl.train("j'ai de la fievre, des vomissements et des douleurs
abdominales", 'diarrhee')

cl.train("j'ai des selles fréquentes et liquides avec perte importante de
liquide ",'diarrhee')

cl.train("j'ai des diminution de 1l'énérgie en général ",'fatigue')

cl.train("Jje me sent souvent fatigué méme en ayant bien dormi et on a de la
peine a se lever le matin ",'fatigue')

cl.train("j'ai une fievre eleve, des maux de téte importants, une fatigue
extréme et des douleurs dans les articulations",'grippe')

cl.train("j'ai de forts maux de téte",'grippe')

cl.train("j'ai des troubles digestifs, des ulceres, des nausées et
vomissements ",'stress')

cl.train("je suis fatigue,pédleur de la peau et des muqueuses, des palpitations
ainsi que des essoufflement", 'anemie')

cl.train("j'ai des Ecoulement nasal, éternuement, larmoiement des
yeux", 'grippe')

cl.train("j'ai divers troubles du sommeil ",'stress')

cl.train("j'ai des difficulté a se concentrer",'fatigue')

cl.train("j'ai de la fievre a un niveau élevé, et également avoir des frissons
a cause de cette fievre",'grippe')

cl.train("j'ai des troubles psychiques : nervosité, colére excessive et
inhabituelle, crise d'angoisse, peurs excessives (phobies),
dépression", 'stress')

cl.train("j'ai des maux de téte, des vertiges et des bourdonnements
d’oreille", 'anemie')

cl.train("j'ai des problemes de concentration",'stress')

cl.train("j'ai des douleurs a l'estomac , vomissement et de la
diarree",'allergie')

cl.train("je me sens faible , des acceleartions du rythme cardiaque , de
l'anxiete , detresse et perte de conscience",'allergie')

cl.train("je me sens de la fievre , des maux de tete , des maux de gorge , une
voix rauque ainsi des complications respiratoires",'bronchite')

cl.train("j'ai de la fievre , des vomissements et des douleurs
abdominales",'diarrhee')

cl.train("j'ai une toux seche , des maux de gorge , un rhume ainsi que des
nausees", 'grippe')

cl.train("j'ai des douleurs au niveau des articulations",'grippe')

cl.train("j'ai des courbatures",'grippe')

cl.train("j'ai une perte d'appetit , fievre , maux de tete et des irritation
de la gorge",'grippe')

cl.train("je m'enerve rapidement",'stress')

cl.train("j'ai des problemes cardiaques ( acceleration du rythme cardiaque
)", 'stress')

cl.train("j'ai un probleme de chute des cheveux", 'stress')
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Moteur D’inférence :

#//7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
#///777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
#///7/777777777777777777777777777

getwords ("J’ai mal a la téte, je crois que j’ai de la fievre ")
cl=naivebayes(getwords) # utiliser le classifieur bayésien
cl.setdb('test.db")

sampletrain(cl)

##cl.classify('pouver vous me montrer mon relevee de note.')
##cl.classify('donner moi ma certificat de scolarite.')
##cl.classify('je veux mon diplome.')

# Finding todays date
today = datetime.date.today()

#http://pleac.sourceforge.net/pleac _python/datesandtimes.html
#//777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

def Ordon_Med(NOM, PRENOM, AGE,DIAGNOSTIQUE) :
crtf=open('Certificat-Medicale.txt', 'w+')
crtf.write('\t\t\t\t CABINET DE DIAGNOSTIQUE MEDICALE A DISTANCE \n')
crtf.write("\t\t\t\t\t\t\t Docteur xx yy \n")
crtf.write("\t\t\t\t\t\t\t MEDECINE GENERALE \n")
crtf.write ("\t\t\t\t\t\t\t\t ———000--- \n")
crtf.write("\t\t\t\t\t\t\t\t TEL:0xx.xx.xx.xx\n'")
crtf.write("\t\t\t\t\t\t\ehNe\eNe\Ne\t\t\t\t\t Alger le %s \n'"%today)
crtf.write("-—----------- \n\n'")
crtf.write ("NOM: %s PRENOM: %s AGE: %s
\n\n\n"% (NOM, PRENOM, AGE) )
crtf.write("\t\t\t\t\t CERTIFICAT MEDICALE \n\n\n")
crtf.write("\t\t %s \n\n\n"$DIAGNOSTIQUE)
crtf.close()
os.startfile('Certificat-Medicale.txt")

def take action(doc):

#NOM=raw_input ('Veuillez indiquer votre nom: ')

#PRENOM=raw_input (u'Veuillez indiquer votre prénom: ')

#AGE=raw_input (u'Veuillez préciser votre age: ')

listbox.insert (END," [%s] <IM> : 'Veuillez indiquer votre nom: " % now)

vbs Create('Veuillez indigquer votre nom')

os.startfile("file2.vbs")

NOM = tkSimpleDialog.askstring (title="Nom du patient',
prompt="Veuillez indiquer votre nom")

listbox.insert (END," [%s] <IM> : 'Veuillez indiquer votre prénom: " % now)

vbs Create('Veuillez indiquer votre prénom ')

os.startfile("file2.vbs")

PRENOM = tkSimpleDialog.askstring(title="Prénom du patient",
prompt="Veuillez indiquer votre prénom")

listbox.insert (END," [%s] <IM> : 'Veuillez indiquer votre age: " % now)

vbs Create('Veuillez indiquer votre age')

os.startfile("file2.vbs™)

AGE = tkSimpleDialog.askinteger (title="Age du patient",
prompt="Veuillez indiquer votre age")

if cl.classify(doc)=='allergie':
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x="'"'"\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement une allergie...

Pour vous-vous soulager en cas d'une allergie légere, un
lavage nasal contribuera a évacuer

le mucus de votre nez. Achetez une solution saline a la
pharmacie ou préparez-la vous-méme

(1 cuiller a thé de sel pour un demi-litre d’eau tiede).
Penchez-vous au-dessus de 1'’évier,

versez un peu de solution dans votre main et aspirez-la dans
une narine, puis laissez-la sortir

et mouchez-vous délicatement. Faites la méme chose avec
1"autre narine.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une Jjourné,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=='bronchite':

x="""\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement une bronchite

aigue...

Des remedes naturels sont conseillée:

1- Inhalation de vapeur:

Prenez une douche chaude ou encore, versez de 1l’eau tres
chaude dans un bol, penchez-vous au-dessus

et couvrez votre téte d’une serviette. Cette technique
contribuera a reldcher les sécrétions de vos poumons.

2- Méthodes naturelles pour éclaircir le mucus:

Pour éclaircir votre mucus et vous permettre de 1l’évacuer
plus facilement par la toux, buvez au moins huit

verres de 250 ml d’eau par jour.

Consommez des piments forts, de la salsa épicée ou des plats
préparés avec du piment de Cayenne. En plus de

faire couler le nez, les aliments piquants éclaircissent le
mucus des poumons, permettant de mieux 1’évacuer

par la toux.

Prenez de la tisane de molene. Utilisé pour soigner les
affections respiratoires, ce remede populaire agit

aussi sur le mucus.

Evitez les produits laitiers. Le lait de vache renferme de
la lactalbumine, substance qui stimule la production

de mucus dans les voiles respiratoires supérieures et
inférieures ainsi que dans les intestins.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une journé,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=='diarrhee':

x="""\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement la diarrhee...
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Traitement de la diarrhée:

1- Le plus important, quand on a la diarrhée, c’est de
remplacer les liquides qu’on a perdus.

Buvez beaucoup d’eau, de jus de pomme, de colas, de
boissons riches en électrolytes, tel que le Gatorade,

ou prenez du bouillon de poulet ou de boeuf. Evitez, par
contre, le lait et les jus de fruits acides,

de méme que les aliments que vous digérez mal. Lorsque
votre diarrhée se sera atténuée, vous pourrez vous

tourner vers le régime BRATT (banane, riz, compote de
pommes, thé et pain grillé) afin de donner du volume

a vos selles.

2- Médicaments contre la diarrhée:

Vous pouvez aussi prendre 1’un de ces antidiarrhéiques
populaires, offerts en vente libre:

Lopéramide (Imodium) : ralentit le transit des selles dans
les intestins.

Attapulgite (Kaopectate) : absorbe les irritants qui
causent la diarrhée dans le tractus digestif.

Salicylate de bismuth (Pepto-Bismol) : agit en tapissant

1’intérieur de 1’intestin d’une pellicule,

le protégeant ainsi des irritants et diminuant
1’7accumulation de liquides qui peuvent entrainer un

épisode de diarrhée.

3- La diarrhée dure habituellement un Jjour ou deux.
Consultez un médecin si vous faites 38,8° C ou plus de

fievre, si vos selles sont inhabituellement foncées ou
saignantes, si votre diarrhée dure plus de quatre jours,

si vous avez des étourdissements, manquez d’énergie, avez
mal au ventre ou au rectum, ou avez des symptdmes de

déshydratation (forte soif, sécheresse de la bouche ou de
la peau, ou fréquent besoin d’uriner).

En cas de nom amélioration de votre état aprés une journé,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=='fatigue':

x="'"\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement une fatigue...

Traitement de la fatigue:

Diminuez votre consommation de caféine. Cette substance crée
une dépendance qui oblige a en consommer de plus

en plus pour obtenir un effet stimulant.

Renoncez a la nicotine. Tout comme la caféine, c’est un
stimulant. On pourrait donc penser qu’elle donne de

1’énergie, mais c’est plutdét le contraire. Quand on fume, le
taux d’oxygene dans le sang diminue; comme les

muscles et les tissus ont besoin d’oxygéne pour produire de
1’énergie, il en résulte de la fatigue.

Gardez la forme. L’exercice a pour effet de libérer dans le
cerveau des endorphines, neurotransmetteurs

énergisants, d’augmenter 1’apport au cerveau et aux muscles
de sang enrichi en oxygeéne, et de multiplier le

nombre de cellules sanguines du corps. De plus, il favorise
le sommeil. Enfin, quand on est en forme,
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les activités quotidiennes - par exemple ces lourds sacs
d’épicerie qu’il faut porter de la voiture a

la maison - sont moins fatigantes.

Dormez suffisamment. Sur semaine, seulement 35% des gens
dorment les huit heures prescrites. Votre sommeil

devrait étre pour vous une priorité. Gardez a l’esprit qu’on
ne peut récupérer durant la fin de semaine le

sommeil qu’on a perdu durant la semaine.

Si vous éprouvez souvent de la fatigue sans vous en
expliquer les causes, consultez votre médecin; 1l pourra

déterminer s’il y a une cause médicale sous-jacente et, le
cas échéant, vous proposer un traitement approprié.

Si, par contre, elle ne résulte pas d’une maladie, il vous
faudra apporter des changements a votre mode de vie,

par exemple en modifiant votre alimentation et en faisant de
1’ exercice.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une Jjourné,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=="grippe':

x="""\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement une grippe...

4 aliments pour combattre le rhume et la grippe:

1- Eau, thé décaféiné et Jjus:

Les virus de la grippe et du rhume se multiplient quand la
gorge et les voies nasales sont seches.

La consommation de grandes quantités de liquides tout au
long de la journée a pour effet d’hydrater

les muqueuses, qui seront alors plus aptes a piéger les
virus.

Ordonnance: au moins huit verres de liquides tous les jours,
plus si vous faites de la fievre.

2—- Soupe au poulet:

La soupe chaude éleve la température du nez et de la gorge,
créant un milieu inhospitaliser pour les virus,

qui préferent le froid et la sécheresse. La soupe fumante
éclaircit le mucus, qui s’évacue alors plus facilement.

Ordonnance: prenez un bol fumant deés que les symptdmes
apparaissent.

3- Ail:

L’ail renferme de 1’allicine, puissant antimicrobien qui
combat les bactéries, les virus et les champignons.

Ordonnance: une gousse toutes les 3 ou 4 heures. Vous pouvez
également couper la gousse en morceaux que VvVous

avalerez comme si c’était des comprimés. Ou ajoutez-les avec
des oignons a la soupe au poulet. Pour favoriser

la formation de ses composés thérapeutiques, hachez-le et
laissez-le reposer 10 a 15 minutes avant de 1l’utiliser.

4- Epices et condiments épicés:

Le piment de Cayenne, le raifort ou le wasabi, ajoutés aux
plats, pourraient contribuer a désobstruer le nez.

Ils ont pour effet de contracter les vaisseaux sanguins du
nez et de la gorge, soulageant temporairement la congestion.
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Ordonnance: autant d’épices que vous étes capable de
tolérer.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une Jjourné,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=='stress':

x='"''"\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement du stress...

Traitement du stress:

1- Relaxation active:

Cette forme de relaxation a recours a la respiration
profonde contrdlée et a la relaxation

musculaire progressive, qui consiste a tendre et a relédcher
alternativement les muscles.

2- Méditation:

La plupart des techniques de relaxation comprennent une
forme ou une autre de méditation, exercice qui

consiste a calmer le corps et l’esprit et a se déconnecter
de son environnement immédiat.

3- Exercice:

L’exercice peut contribuer a libérer la tension et les
effets du stress sur 1l’esprit.

4- L’activité physique:

Elle améliore également 1’humeur. Cela est dd au fait qu’il
libere dans le sang des endorphines,

substances qui jouent positivement sur 1’humeur et peuvent
avoir pour effet d’ augmenter votre estime de vous-méme,

d’atténuer votre anxiété ou votre dépression et vous aider a
mieux dormir.

5- Parlez de vos sentiments et émotions:

Quand vous étes sous l’effet du stress, il est important que
vous partagiez vos sentiments avec vos amis

et les membres de votre famille.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une Jjourné,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des
sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

elif cl.classify(doc)=="anemie':

x=""'"\t\t\tLa cause de votre maladie est forte probablement une anémie...
Traitement de 1’anémie ferriprive:
Consultez un médecin. Il pourrait
Vous faire passer des analyses pour mesurer la teneur en fer
de votre sang et sa richesse en globules rouges;
Rechercher la cause sous-jacente, par exemple en ayant
recours a l’endoscopie ou a la radiographie au baryum pour
dépister d’éventuels troubles du tube digestif;
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Si le diagnostic est confirmé, prescrire des comprimés de
fer ou des médicaments pour réguler les pertes
menstruelles ou encore administrer du fer sous forme

d’injections.

En cas de nom amélioration de votre état aprés une journé,
une consultation médicale chez un

médecin générale est essentiel..,

Malgrés que ceci est recommendé dés l'apparition des

sympotomes de maladies.'''

Diagnostique=str (x)

else:
#print '''Désole de ne pas donner un diagnostique a votre cas,
# Prévoyer une consultation chez un médecin générale le plus
rapidement possible est fortement recommendé'''
listbox.insert (END," [%s] <IM> : Désole de ne pas donner un diagnostique a
votre cas, Prévoyer une consultation chez un médecin générale le plus rapidement
possible est fortement recommendé \n" % now)
Diagnostique='"'"'Désole de ne pas donner un diagnostique a votre cas,
Prévoyer une consultation chez un médecin générale le plus
rapidement possible est fortement recommendé'''

Ordon Med(NOM, PRENOM, AGE,Diagnostique)

vbs Create('Voici votre ordonnance, je vous souhaite un bon recouvrement.')
os.startfile("file2.vbs")

E.2.4Exemple de traitement des requétes par ’application de scolarité
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Systeme de Diagnostique Medicale ¥2.0

Entrer

[22:30:05] <IM= : Qu'est ce que tu sens?
[22:30:05] =User=: j'ai un manque de sommeil
[22:30:05] <IM= : “euilez indiquer vokre nom:
[22:30:05] <IM:= ; “euilez indiquer votre prénom:
[22:30:05] <IM= ; “euilez indiquer wotre age:

Vorcvote orgomoncs. jovos M
Fichier P! e Maro Exdaticn TedFX  Comgdioents  Documents 7

soubaite un bon recouremant
o lloww & o e x GG (%N EE e » xavESGRY

It 13',
CABINET DE DIAGNOSTIQUE REDICALE A DISTANCE
Pocteur xx yy
MEDECINE GENERALE
{ -——00o-—~
TEL:OXK  HX XK, %%
Alger la 20311-11-14

NOM: LICHOURX PRENOH: Mohamad MGE: 286

CROONNANCE

La cause d& votre maladie est forte probablement du stress,,,
Traitenpent du stpess;
1- Relaxation sctive:
Cutte forme de relaxation m cecours A la respication profonds contrdlés et & la relaxation
WUSCUlAICE Progressive, gui consiste & tendre et & reldcher alternativement les muscles,
2- Méditation:
La plupart des technigques de r=laxscion comprennent une formes oy uns Aautre de méditarion, exercics gui
consiste & calmer le corps et lfesprit =t 4 =e déconnecter de =20n enpvironnenent immedisat,
J- Exercice;
3 Liexercice peut contribuer & libérer Iia tension et les effecs du =tress sur l’espriv.
4- L'activite physigue:
Elle améliore également 1'humeuc, Cela est di aa f£ait gu’:il libére dans le sang des endorphines,
substances qul jousnt poxitivems=nt sur l‘humeur et peuvent ayvoir pour effe: d’ augmenter votre estims de
3 dfattenusr votre anxiseté ou votre dépres=ion et vous alder A mieux dormir.
5= Parle:z de vos =entiments et amotions:
Quand vous dtes sous l‘effet du stress, 11 est Important. qus VOIS PACtagies VoI SENviments aAvec vos amis
et les pembres de yotre famille,
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