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Résumé

Ce document donne un aperçu de l’état de l’art dans le domaine de la
représentation du sens dans les documents textuels.

1 Introduction

La châıne de traitement en language naturel est constituée d’une séquence
de processus dont l’importance varie selon la langue à traiter et le but recherché.
Ce document se place du point de vue d’une recherche menée au niveau d’une
application de recherche documentaire : le texte est supposé déjà déséquentialisé
(les termes sont séparés les uns des autres), tokénisé (les formes de surface des
termes sont remplacées par leur racine) et indexé (de ce point de vue, proces-
sus de bas niveau), et les étapes comme l’évaluation ou la repondération sont
considérées comme des post-traitements de plus haut niveau.

Les documents en language naturel sont d’abord convertis en objets mathé-
matiques abstraits utilisables par un ordinateur (phase d’indexation). Les données
sous forme mathématique sont traitées de façon à produire le résultat désiré :
recherche de documents pertinents (recherche d’information), classification de
documents supervisée ou non supervisée, etc.

La partie sémantique du traitement est représentée par le couple Représentation-
Proximité. C’est à ce niveau que résident les questions relatives à la recherche
documentaire. La représentation consiste à associer à un document un objet
mathématique dans un espace défini a priori.a proximité consiste en l’utilisation
d’une mesure de similarité sur les représentations ; elle permet de quantifier la
proximité sémantique de deux documents.

La recherche documentaire classique a étudié en particulier la phase de proxi-
mité, pour trouver des mesures de similarité optimales. Ces recherches ont pro-
duit des modèles comme TF-IDF et BM25.

Dans les dix dernières années, l’étape de représentation a été améliorée par
l’introduction d’un processus de reconfiguration de la représentation. Ce proces-
sus est appliqué a posteriori sur la représentation, et tend à réduire la dimen-
sionalité de l’espace de représentation.
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2 Intégration de sens dans la représentation

Les textes en langage naturel ne sont pas compréhensibles tels quels par
les systèmes d’information. Il est necessaire d’opérer une conversion en ob-
jets mathématiques abstraits, nommée indexation(Sebastiani, 2002) : aux docu-
ments sont associés des points dans un espace vectoriel de dimensionalité élevée1,
appelé espace de représentation. C’est cette étape qui permet d’effectuer une
comparaison sémantique plutôt qu’une simple comparaison de la présence des
mots dans un texte(Billhardt et al., 2002). L’indexation suppose deux choix :
celui de l’ensemble des termes d’indexation (le vocabulaire pris en compte), et
celui de la pondération des termes.

Les coordonées dans l’espace de représentation sont fonction de la présence
ou non des termes dans un document ; le cas échant, de leur nombre d’occurences
dans le document ; et de leur répartition à travers la collection de documents.
La représentation repose également sur le choix des unités atomiques de sens
dans un texte : c’est le problème de la sémantique lexicale. Un autre facteur est
l’ensemble des règles de combinaisons de ces unités de sens : c’est le problème
de la sémantique compositionelle.

En Recherche documentaire, un document est typiquement représenté par
un vecteur de poids associés à des termes (Sebastiani, 2002).

2.1 Choix des termes d’indexation (”indexing”)

L’indexation se typifie sur la base de deux critères (Lewis, 1992b) :
– Choix des termes : par un humain ou par l’ordinateur
– Nombre de termes : Indéfini (ils peuvent toujours s’additioner) ou déterminé,

par avance ou en cours d’indexation
Statistiquement, on obtient un efficacité optimale avec un nombre de termes

limité ; des fréquences faibles ; pas de redondances ; et peu de bruit — distortions
ou inconsistances dans les poids.

La polysémie, la synonymie et le champs de validité des termes (termes
techniques par exemple) compliquent la définition des algorithmes en aval de la
représentation (Lewis, 1992b). L’approche näıve revient à les termes et les mots
(avec des poids binaires ou non). Cette approche simple est très efficace : tant
en IR (Salton and Buckley, 1987) qu’en catégorisation, il a été montré que les
représentation plus sophistiquées ne donnent pas nécessairement de meilleurs
résultats (Dumais et al., 1998; Cohen, 1995; Siolas and d’Alché Buc, 2000).

On a essayé d’utiliser des parties de texte comme termes d’indexation. La
notion de « partie de texte » peut être définie soit syntaxiquement (Lewis,
1992a), soit statistiquement (ensemble des mots dont le groupement est statisti-
quement significatif, plutot que partie de texte formant une cohérence sytaxique
(Caropreso et al., 2001)). Les résultats, en 2002, n’étaient pas concluants (Se-
bastiani, 2002), mais les recherches dans cette direction se poursuivent (Metzler
and Croft, 2005; Metzler and Croft, 2006; Alvarez et al., 2004).

Dans le même ordre d’idées, la reconnaissance d’entités textuelles peut être
employée pour raffiner l’indexation.

1De l’ordre de plusieurs milliers de dimensions.
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2.2 Choix de la pondération

Ces deux pondérations ne tiennent pas compte de la place d’un terme dans
un document : c’est le principe du « bag of words ».

Booléen : La pondération booléenne attribue un poids binaire de 1 si un
terme est présent dans un document, et 0 dans le cas contraire.

Ce style de pondération est souvent associé à un système d’apprentissage
non numérique.

tf-idf : tf-idf est le poids numérique traditionellement utilisé (Soucy and
Mineau, 2005). tf désigne la fréquence du terme dans un document donné, et
idf l’inverse du nombre de document contenant le terme. Il existe un certain
nombre de variantes de tf-idf (Seydoux et al., 2006).

Les recherche se poursuivent pour trouver des pondérations plus perfor-
mantes (Soucy and Mineau, 2005).

2.3 Réduction de dimensionalité

Le principe de réduction de dimensionalité consiste à réduire le nombre de
dimension de l’espace vectoriel qui représente les documents. En classification,
la réduction de dimensionalité est nécessaire à certains algorithmes d’appren-
tissage sophistiqués utilisés pour déterminer des classificateurs, comme l’algo-
rithme LLSF (Yang and Chute, 1994) (cité par (Sebastiani, 2002) p.16). Sur les
algorithmes d’apprentissage en général, la réduction de dimensionalité a aussi
l’avantage de réduire les problèmes de sur-apprentissage.

Deux catégories de réduction de dimensionalité peuvent être distinguées :
– Sélection de termes : l’ensemble d’arrivée (réduit) des termes d’indexation

est un sous-ensemble de l’ensemble de départ. Par exemple une sélection
des dimensions les plus significatives après une analyse en composantes
principales.

– Extraction de termes : l’ensemble d’arrivée (réduit) des termes d’indexa-
tion n’est pas un sous-ensemble de l’ensemble de départ. Par exemple une
« fusion » par combinaison linéaire des dimensions correspondant à un
même champs sémantique.

Sélection de termes : La réduction de dimensionalité par sélection de
termes vise à extraire le sous-ensemble de l’espace de départ qui concentre en
lui la plus grande part du sens du document.

La méthode évidente consiste à filtrer les termes en fonction d’un critère
numérique qui en mesure l’importance : la fréquence dans le document, ou des
critères plus sophistiqués basés sur la thréorie de l’information :

– facteur association DIA (Fuhr and Buckley, 1991)
– χ2 (Caropreso et al., 2001; Galavotti et al., 2000; Schétze et al., 1995;

Sebastiani et al., 2000; Yang and Pedersen, 1997; Yang and Liu, 1999)
– coefficient NGL (Ng et al., 1997; Ruiz and Srinivasan, 1999)
– gain d’information (Caropreso et al., 2001; Larkey, 1998; Lewis, 1992a;

Lewis and Ringuette, 1994; Mladenic, 1998; Moulinier and Ganascia, 1996;
Yang and Pedersen, 1997; Yang and Liu, 1999)
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– information mutuelle (Dumais et al., 1998; Lam and Ho, 1998; Larkey and
Croft, 1996; Lewis and Ringuette, 1994; Li and Jain, 1998; Moulinier and
Ganascia, 1996; Ruiz and Srinivasan, 1999; Taira and Haruno, 1999; Yang
and Pedersen, 1997)

– odds ratio (Caropreso et al., 2001; Mladenic, 1998; Ruiz and Srinivasan,
1999)

– relevancy score (Wiener et al., 1995)
– coefficient GSS (Galavotti et al., 2000)

Extraction de termes : La réduction de dimensionalité par extraction de
termes a un effet positif sur l’othogonalité induite par le Modèle Standard, en
« fondant » les unes dans les autres des dimensions associées à des mêmes
concepts (synonymie). C’est l’idée de base du modèle Latent Semantic Analysis
(LSA) (Deerwester et al., 1990; ”T. K. Landauer and Laham”, 1998). L’effet
sur la synonymie est discuté dans (Dupret, 2003).

Les méthodes principales sont :
– LSA et ses dérivés
– Le regoupement de termes (term clustering). Possible supervisé ou non

supervisé.

2.3.1 LSI et PLSI

LSI Latent Semantic Indexing et PLSI Probabilistic Latent Semantic In-
dexing sont des techniques qui substituent à la représentation « directe » des
documents et des requêtes une représentation de dimension inférieure.

LSI consiste à appliquer une anaylse en composantes principales sur la ma-
trice d’occurrences d’une collection de documents (matrice termes × docu-
ments). Il a été montré (Schétze et al., 1995) que LSA offre des performances au
moins égales et parfois nettement supérieures à la méthode de sélection de termes
par χ2. Les perspectives à partir de LSA vont dans le sens d’implémentations
sans recours à des matrices — « filtrage polynomial », (Kokiopoulou and Saad,
2004) ; d’optimisations dans le pré-traitement (Tang et al., 2004) ; ou de struc-
tures non linéaires (He et al., 2004).

Un développement important est PLSI (Hofmann, 1999), fondé sur un modèle
qui postule que les documents sont des réalisations d’un mélange de probabilités
conditionelles sur des sujets, sur les documents et sur les termes. Les paramètres
du molèle sont P (z) (probabilité d’un sujet donné survienne), P (d|z) (probabi-
lité qu’un nouveau document survienne à l’intérieur d’une catégorie donnée), et
P (w|z) (probabilité qu’un terme donné survienne à l’intérieur d’une catégorie
donnée). Une phase d’apprentissage machine permet d’inférer ces probabilités
de la collection de documents.

Un défaut souvent cité de PLSI est que le modèle n’est pas génératif : il
ne donne pas explicitement un modèle permettant d’associer à un document
donnée l’ensemble de ses paramètres latents (Blei et al., 2003). Seul est possible
le calcul sur toute une collection de documents. Des palliatifs ont été proposés
pour « projeter » un document extérieur à la collection sur l’espace calculé
(Folding in queries) (Hofmann, 1999; Bast and Weber, 2005). À ce jour, PLSI
a été testé sur des bases de petites tailles, ce qui relativise ses performances
(Lawrie and Binkley, 2006).
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2.4 Allocation Latente de Dirichlet et Distribution de Di-
richlet lissée

L’Allocation Latente de Dirichlet Latent Dirichlet Allocation est un modèle
génératif probabiliste (Blei et al., 2003). Partant de l’hypothèse que l’ordre
des documents dans la collection et celui des mots dans un texte sont in-
différents2, LDA définit des modèles de mélanges finis sur des ensembles de sujets
sous-jacents pour générer la collection, chaque sujet étant modélisé comme un
mélange infini sur des probabilités des sujets sous-jacentes. Il a été démontré
que PLSI est un cas particuler de LDA (Girolami and Kabán, 2003).

L’application à la recherche de documents estime la vraisemblance que la
requête q soit générée, étant donné un document d et les paramètres du modèle.
Dans un cas de classification textuelle, l’espace de représentation a été réduit
de 99.6% de ses dimensions (Blei et al., 2003).

Les termes rares tendent à apparâıtre par « rafales » : si un terme rare
apparâıt dans un texte, il est probable qu’il y apparaisse plus qu’une seule
fois. Les multinomiales sous-estiment notablement la queue de la distribution.
Le modèle Dirichlet Compound Multinomial a été proposé pour produire des
distributions à queue épaisse décrivant mieux la distribution des termes (Madsen
et al., 2005), mais il entrâıne des solutions à forme non close, impossibles à
calculer de façon exacte. Le modèle « Distribution de Dirichlet lissée » (smoothed
Dirichlet allocation) est un modèle génératif sur la base de la KL-divergence. Des
approximations théoriquement fondées de ce modèle produisent des solutions à
forme close similaires à celles produites par les multinomiales, mais avec des
distributions à queue épaisse (Nallapati, 2006).

3 Fonction de proximité entre documents

Les métriques entre documents ont été étudiées par Bollman dans les années
80 (Bollmann and Cherniavsky, 1981; Bollmann, 1984). Six critères pour une
« fonction de recherche documentaire raisonnable » ont été proposés (Fang et
al., 2004) :

1. une relation d’ordre pour des paires de documents (pour deux documents
de même longueur et pour une requête d’un seul terme, le document qui
contient le plus d’occurences aura la plus haute place).

2. une relation d’ordre pour des différences entre trois documents (pour do-
cuments a, b et c, différence entre a − b et b − c)

3. une contrainte sur la discrimination des termes (les documents qui contiennent
plus d’occurences de termes discriminants devraient être préférés).

4. une relation sur l’influence des termes hors requête sur le classement

5. une relation sur la longueur d’une document, pour deux documents ayant
la meme proportion de termes appartenant à la requête.

6. une contrainte sur l’interaction entre TF et la longueur du document.

Soient deux contraintes sur la fréquence tf des termes (relations 1 et 2), une
contrainte sur la discrimination des termes (3), deux contrainte sur la normali-
sation de la longueur du document (4 et 5), et une contrainte sur l’interaction

2L’ordre des mots dans un texte est indifférent par l’hypothèse du bag of words.
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entre TF et la longueur du document. Ces relations formalisent en fait les no-
tions intuitives suivantes :

– on préfère un document qui contient plus d’occurences d’un terme (1)
– on préfère un document qui correspond à plus de termes (2)
– passer de 1 à 2 occurences a plus de conséquences que de 100 à 101 (2)
– on régule l’effet de TF et de IDF (3)
– à TF égal, on pénalise un document plus long (4), « mais pas trop » (5,6)
– on régule l’interaction entre TF et la longueur du document (6).

3.1 Noyaux de Fisher

Un noyau est une mesure de similarité entre deux éléments x et y ; il constitue
un produit scalaire dans l’espace crée par une représentation alternative des
éléments : K(x, y) = s(x) · s(y), où s(x) est la re-représentation de x (Elkan,
2005).

Les noyaux de Fisher (Jaakkola and Haussler, 1999b; Jaakkola and Haussler,
1999a; Hofmann, 2000) combinent la souplesse et les performances des méthodes
discriminatives avec la rigueur des modèles probabilistes génératifs et leur ca-
pacité à opérer sur des châınes de longueur variable.

Ces noyaux ont été utilisés comme base pour l’apprentissage d’espaces sémantiques
latents (Hofmann, 2000). Ils induisent aussi une métrique sur ces espaces (Siolas
and d’Alché Buc, 2000; Siolas, 2003).

3.2 Autres fonctions de proximité

Il a été proposé une approche de la recherche documentaire à base de dis-
tances contextuelles entre termes tenant compte de de leur morphologie (Jing
and Tzoukermann, 1999).

Deux domaines externes dans lesquels les questions de similarités sont récurrentes :
– ontologies (et Salotti, 2004)
– logique floue, il y a matière à reflexion sur des empruns dans ce domaine

(Kehagias and Konstantinidou, 2003; Botana, 1999; Fan and Ma, 2002;
Xuecheng, 1992; Fan and Xie, 1999)

De nouvelles fonctions de similarité apparaissent du fait de travaux théoriques
(Billot et al., 2004; Lin, 1998) ou dans des contextes plus appliqués (Makkonen
à propos d’event tracking par exemple (Juha Makkonen and Salmenkivi, 2002)

À venir : Simplified Similarity Scoring Using Term Ranks, SIGIR 2005, Vo
Ngoc Anh (The University of Melbourne) Alistair Moffat (The University of
Melbourne)

4 Catégorisation de texte et recherche documen-
taire

La classification partage avec la recherche d’informations un certain nombre
de techniques (Sebastiani, 2002) :

– l’indexation
– les techniques typiques de Recherche Documentaire pour la comparaison

entre les documents et les requêtes, et de reformulation des requêtes, sont
souvent utilisées dans la construction des classificateurs

6



– l’évaluation
(Lewis, 1992b) va jusqu’à dire que les systèmes d’IR sont des classificateurs,

qui fonctionnent en triant les documents en deux groupes : ceux qui seront
retournés à l’utilisteur, et ceux qui ne le seront pas. Ce point de vue est ap-
puyé par (Nallapati, 2004). Il peut être argué qu’il existe des différences plus
fondamentales entre la recherche documentaire et les classificateurs :

– la recherche documentaire se fonde sur des requêtes a priori inconnues ;
ceci entrâıne des problèmes spécifiques, par exemple lorsque les documents
subissent un traitement qu’il est nécessaire d’appliquer aux requête sans
que l’opération soit clairement définie3.

– les requêtes ont des spécificités qui les distinguent des documents. Par
exemple, une question récurrente est celle des requêtes courtes, qu’il est
nécessaire d’étoffer artificiellement pour obtenir de bonnes performances.

On a vu les rapports entre entités et recherche documentaire. Par ailleurs
(Zhang et al., 2004) suggère que la reconnaissance d’entités peut aussi s’assimiler
à de la catégorisation à deux catégories.

3C’est par exemple le cas des systèmes à réduction de dimensionalité basés su des modèles
non génératifs, comme PLSI. Une phase d’apprentissage sur les documents définit un espace
latent dans lequel il faut projeter les requêtes, problème non trivial dans le cas non génératif.
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