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Résumé 

Les ontologies sont des nouvelles formes de contrôle intelligent de l’information. Elles 

présentent  un savoir préalable requis pour un traitement systématique de l’information à des 

fins de navigation, de rappel, de précision, etc. Toutefois, les ontologies sont confrontées de 

façon continue à un problème d’évolution. Étant donné la complexité des changements à 

apporter, un processus, du moins semi-automatique, de maintenance s’impose de plus en plus 

pour faciliter cette tâche et assurer sa fiabilité. 

Nous mettons les textes au centre du processus d’ingénierie des connaissances et présentons 

une approche se démarquant des techniques formelles classiques en représentation de 

connaissances par son indépendance de la langue. Le modèle proposé, représentera une 

chaîne de traitement (ONTOLOGICO) au sein de la plate-forme SATIM. Cet outil vise à  

assister les experts de domaine dans leur tâche de maintenance des ontologies en se basant 

sur un processus itératif supporté par un ensemble de modules, en particulier ; un extracteur 

de termes simples, un extracteur de termes complexes, un lemmatiseur, un segmenteur, un 

classifieur, un thésaurus du domaine, un module de raffinement sémantique (basé sur 

l’Indexation Sémantique Latente) et un identificateur de termes reliés (basé sur le calcul de 

similarité sémantique entre les couples de vecteurs conceptuels). 

La méthodologie proposée constitue une aide précieuse dans le domaine de la maintenance 

des ontologies. Elle assiste les terminologues chargés de naviguer à travers de vastes données 

textuelles pour extraire et normaliser la terminologie. Elle facilite également la tâche des 

ingénieurs en connaissances chargés de modéliser des domaines. 

Ce projet de recherche se place au cœur des échanges entre terminologie et acquisition de 

connaissances. Il amène une réflexion sur les divers paliers à envisager dans une telle 

démarche de modélisation de connaissances textuelles pour des objectifs de maintenance 

d’une ontologie de domaine. 

Mots clés : Maintenance des ontologies, représentation de connaissances, traitement de 
données textuelles, Traitement du Langage Naturel, cooccurrence, repérage de termes reliés, 
psychologie cognitive, classification textuelle, Indexation Sémantique Latente, thésaurus, 
vecteurs conceptuels. 
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1. Introduction 

La maintenance des ontologies est un champs multidisciplinaire impliquant le traitement du 

langage naturel, la prospection de données, l’apprentissage machine et la représentation de 

connaissances. De ce fait, il est irréaliste de s’attendre de l’humain à ce qu’il comprenne la 

totalité de l’ontologie et de ses interdépendances internes. Il lui est difficile, voir même 

impossible, de repérer de nouvelles relations entre termes à partir de la simple lecture de 

données textuelles et d’évaluer leur pertinence par rapport à l’ontologie actuelle. Cette tâche 

cognitive est d’autant plus ardue que les nouveaux textes à analyser et l’ontologie existante 

sont de larges tailles. Ce problème se pose également lorsque la conceptualisation du 

domaine est ambiguë ou encore si l’utilisateur ne possède pas suffisamment d’expérience. 

Au cours de la dernière décennie, de nombreuses recherches ont été réalisées dans le 

domaine de l’ingénierie des ontologies. La majorité de ces recherches se sont concentrées sur 

les problèmes de construction. Toutefois, il n’existe pas, jusqu’à date, de méthodes 

consensuelles et de lignes de conduite répondant à cette problématique. L’absence de telles 

méthodes consensuelles entrave l’extension d’une ontologie donnée à partir d’autres et sa 

réutilisation dans d’autres ontologies et dans des applications finales. 

Notre objectif de recherche consiste à mettre en place une « passerelle » entre les documents 

(lexiques, réseaux sémantiques…) et l’ontologie courante. Ceci revient à proposer un modèle 

permettant, à partir de l’analyse de nouveaux textes, d’identifier les nouveaux concepts 

spécifiques à un domaine ainsi que leurs relations, et d’automatiser certaines tâches relatives 

à leur intégration au niveau de l’ontologie du domaine. 

Le présent document est articulé autour de quatre principaux chapitres. En guise 

d’introduction, nous présentons notre problématique de recherche et les objectifs généraux de 

notre projet. Nous détaillons par la suite, notre problématique, en partant d’une revue de 

l’état de l’art sur la question de la maintenance des ontologies, les approches d’extraction de 

termes à partir de textes, ainsi que celles relatives au repérage de relations entre termes. 

Ensuite, nous identifions les aspects cognitif et informatique de cette problématique et 

formulons les principales hypothèses de notre modèle. Le troisième chapitre est consacré à la 

présentation de notre proposition de solution et la méthodologie que nous envisageons de 

suivre. Nous concluons enfin, par l’énumération des différentes contributions originales que 
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notre projet ambitionne d’apporter sur le plan scientifique, ainsi que les défis et les obstacles 

auxquels nous sommes confrontés. 

1.1 Mise en contexte 

Dans l’objectif de présenter le contexte général de nos recherches, nous commençons tout 

d’abord par exposer le problème de recherche d’information et mettre en évidence 

« l'imperfection » et l’insuffisance des outils classiques présentement utilisés, à savoir les 

moteurs de recherches. Nous introduisons par la suite la notion d’ «ontologie» comme 

remède à cette problématique, et exposons le problème d’évolution qui touche les ontologies. 

Cet aspect d’évolution, impliquant la nécessité de maintenir les ontologies, constitue le centre 

d’intérêt de nos recherches. 

Bien que les moteurs de recherche jouent un rôle important dans l’appariement de documents 

à des requêtes spécifiques, ils sont considérés comme des outils restreints et limités. En 

raison de l’ampleur et de la complexité de la documentation dans les domaines spécialisés, la 

pertinence de ces outils a été remise en cause. En effet, la recherche dans les documents 

s’effectue habituellement par le biais de mots clés, mais le seul critère des moteurs de 

recherche demeure la présence des mots dans le texte.  En d’autres termes, l’ordre de 

présentation des résultats, dépend de la proximité des mots recherchés dans le texte trouvé. 

Moins l’écart entre les mots est grand, plus l’ordre de présentation sera élevé (présenté en 

premier). Les documents n’étant pas spécifiquement annotés pour identifier clairement leur 

contenu, les résultats de recherche retournent dans la plupart des cas  une foule de documents 

n’ayant aucun rapport avec les besoins et les recherches sont systématiquement imprécises.   

Dans un domaine en perpétuel changement comme les télécommunications, ce problème 

devient sérieux.  Par conséquent, les annotations de documents se présentent comme une 

solution incontournable, améliorant ainsi les résultats de recherche et permettant à des 

applications de manipuler, extraire et réutiliser cette information.  

L’annotation des documents revient à utiliser un langage (tel que DAML+OIL, OWL, RDF, 

etc.) pour rattacher des méta-données (des explications, des commentaires, etc.) à un 

document Web ou encore pour représenter son contenu sémantique en se basant sur 

l’ontologie du domaine.  
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Étant donné que le concept « ontologie » est un terme clé dans notre problématique, il est 

important de rappeler les principales définitions qui ont été présentées. L’ontologie a été 

définie chez la communauté de l’Ingénierie des Connaissances comme étant une 

compréhension commune et partagée d’un domaine qui peut être communiquée entre des 

personnes et des systèmes (Guarino, 1995). Chez la communauté de représentation des 

connaissances, la définition d’ontologie la plus utilisée et fortement citée est celle de Gruber 

(1993); «une ontologie est une spécification formelle et explicite d’une conceptualisation 

partagée». Cette spécification représente un modèle abstrait d’un phénomène du monde réel 

qui est défini par des concepts et des relations. Le principe général de l’ontologie est en fait 

analogue à celui des bases de données dans la mesure où elle regroupe le vocabulaire d’un 

domaine en différentes classes (termes) et relie ces classes par le biais de relations.  

Partant de ces définitions, les connaissances intégrées dans les ontologies peuvent être 

formalisées en mettant en jeu cinq types de composants : les classes, les relations, les 

fonctions, les axiomes et les instances (Gruber, 1993). 

• Les classes sont habituellement organisées en taxonomies. Elles réfèrent à des 

concepts, utilisés dans le sens large. Ces concepts peuvent être abstraits ou concrets, 

élémentaires (électron) ou composés (atome), réels ou fictifs. 

• Les relations (R) représentent un type d’interaction entre les notions d’un domaine 

(Ci). Elles sont formellement définies comme tout sous-ensemble d’un produit de n 

ensembles, c’est-à-dire R : C2 x C2  x … x Cn. Par exemple, les relations binaires sont 

du type «sous-classe-de», «connecté-à», etc. 

• Les fonctions sont des cas particuliers de relations dans lesquelles le nième élément 

de la relation est défini de manière unique à partir des n-1 premiers. Formellement, 

les fonctions (F) sont définies ainsi : F : C2 x C2  x … x Cn-1   Cn.  

• Les axiomes sont utilisés pour structurer des phrases qui sont toujours vraies. 

• Les instances sont utilisées pour représenter des éléments selon un principe similaire 

à la relation classe/objet en UML.  

1.2 Problématique de recherche 

Les ontologies constituent certes, la solution à adopter pour assister la recherche 

d’information, leur utilisation pratique est néanmoins confrontée à un problème d’évolution. 

Les documents relatifs à un domaine particulier changent et évoluent de façon perpétuelle. 

Par conséquent, les ontologies sont souvent sujet à changement, parce que des incomplétudes 
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ou des erreurs se sont révélées dans les versions précédentes, une nouvelle façon de 

modélisation du domaine a été préférée ou encore le domaine a changé. Les ontologies 

doivent supporter ces révisions et faire en sorte que les nouveaux documents relatifs à une 

nouvelle version d’ontologie soient compatibles à ceux qui précèdent.  

De plus, il est important de penser à une façon de faire pour automatiser ce processus ou du 

moins, minimiser le traitement manuel relatif à la maintenance. En effet, il est irréaliste de 

s’attendre de l’humain à ce qu’il comprenne la totalité de l’ontologie et de ses 

interdépendances internes (Tallis & al., 1999). Il lui est difficile, voir même impossible, de 

repérer de nouvelles relations entre termes à partir de la simple lecture de données textuelles 

et d’évaluer leur pertinence par rapport à l’ontologie actuelle. Cette tâche cognitive est 

d’autant plus ardue que les nouveaux textes à analyser et l’ontologie existante sont de larges 

tailles. Ce problème se pose également lorsque la conceptualisation du domaine est ambiguë 

ou encore si l’utilisateur ne possède pas suffisamment d’expérience.  

Étant donné la difficulté de maintenir les ontologies disponibles, celles-ci sont difficilement 

réutilisables et partageables, même lorsqu’elles sont exprimées selon le même formalisme et 

couvrent le même domaine. Cette contrainte justifie d’ailleurs le recours quasi systématique 

des ingénieurs de connaissances à la construction d’une ontologie de domaine à partir de 

zéro. En effet, les efforts manuels nécessaires pour réutiliser une ontologie existante et la 

faire maintenir seraient beaucoup plus coûteux.   

Au cours de la dernière décennie, beaucoup de recherches ont été réalisées dans le domaine 

de l’ingénierie des ontologies. La majorité de ces recherches se sont concentrées sur les 

problèmes de construction. Toutefois, la gestion des changements et les mécanismes de 

maintenance doivent être abordés différemment. Jusqu’à date, il n’existe pas de méthodes 

consensuelles et de lignes de conduite répondant à cette problématique.  

La complexité de cette problématique se justifie principalement par le fait qu’en pratique, 

l’élaboration d’ontologies relève plus du savoir-faire que de l’ingénierie. C’est ainsi que, lors 

du processus de mise au point d’une ontologie, chaque équipe de développement suit 

habituellement ses propres principes, ses critères de conception et ses étapes d’élaboration. 

L’absence de méthodes consensuelles entrave, d’une part, le développement d’ontologies 

communes et acceptées par les équipes et entre elles, et d’autres part, l’extension d’une 

ontologie donnée à partir d’autres et sa réutilisation dans d’autres ontologies et dans des 

applications finales.  
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1.3 Objectifs généraux du projet 

Nos objectifs de recherches consistent à mettre en place une « passerelle » entre les 

documents (lexiques, réseaux sémantiques…) et l’ontologie courante. Ceci revient à proposer 

un modèle permettant, à partir de l’analyse de nouveaux textes, d’identifier les nouveaux 

concepts spécifiques à un domaine ainsi que leurs relations, et d’automatiser certaines tâches 

relatives à leur intégration au niveau de l’ontologie du domaine. La maintenance est ici vue 

comme la mise à jour incrémentale de l’ontologie au fur et à mesure que de nouveaux 

concepts sont extraits de textes du domaine. En général, notre objectif consistera à assurer un 

raffinement continu de l’ontologie, maintenant dans l’esprit la consistance et la cohérence de 

celle-ci et de ses artefacts. 

Plus spécifiquement, nos objectifs de recherches s’orienteront vers les points suivants : 

• Identifier de nouveaux concepts clés, à partir d’analyses de textes. 

• Découvrir des relations conceptuelles entre les concepts. Tant les nouveaux concepts que 

ceux déjà figurant dans l’ontologie courante sont visés par cet objectif. 

• Préciser, sur la base d’un ensemble d’hypothèses, la place d’un nouveau concept dans 

l’ontologie. 

• Enrichir l’ontologie par des termes particulièrement spécifiques au domaine. Cet objectif 

revient à éviter d’alourdir l’ontologie par des termes non pertinents par rapport au 

domaine. 

• Enrichir les connaissances extraites à partir de données textuelles par d’autres sources, 

provenant notamment de données terminologiques (thésaurus, dictionnaire électronique, 

base terminologique, etc.), en vue de faire intégrer, le mieux que possible, les 

connaissances du domaine au sein de l’ontologie.  

• Assurer une certaine continuité entre le processus de construction d’ontologie et celui de 

sa maintenance. La construction initiale d’une ontologie respecte des normes, des 

procédures d’élaboration, des règles et des outils de formalisation. Par conséquent, il est 

inconcevable de séparer ces deux processus (mise en place et maintenance). En effet, les 

actions de maintenance doivent être alignées vers les règles et normes régissant 

l’ontologie courante. 

• En présence d’une action de maintenance, il existe généralement, plusieurs façons qui 

permettent de préserver la consistance d’une ontologie. Par exemple, si un concept à 

l’intérieur d’une hiérarchie est supprimé, tous les sous-concepts peuvent être, soit 
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supprimés, soit rattachés à d’autres concepts. Si les sous-concepts sont préservés, alors 

les propriétés du concept supprimé peuvent être propagées, leurs instances peuvent être 

distribuées,… Ainsi, pour chaque changement dans l’ontologie, il est possible de générer 

différents scénarios de changements additionnels, conduisant à divers état finaux 

cohérents. La plupart des systèmes actuels de développement d’ontologies fournissent 

une seule possibilité de changement qui est généralement la plus simple (Staab, 2001). 

Notre objectif à cet effet sera d’assister le cogniticien, chargé de la maintenance, dans la 

génération de différents états plausibles de changements et de l’orienter dans son choix. 

• Préserver un certain de degré de flexibilité du modèle proposé pour supporter toute 

ontologie de domaine. Cet objectif vise en d’autres termes à éviter la dépendance du 

modèle par rapport à un domaine particulier. 

• Gérer les erreurs potentielles dans l’ontologie existante ; Cette gestion constitue l’une des 

préoccupations de base lors du processus de maintenance. Une prolifération excessive de 

l’ontologie entraîne l'accroissement de la complexité de la gestion des changements et 

empêche par conséquent, l’expert du domaine de parcourir efficacement les différents 

concepts et de procéder manuellement aux corrections. Par conséquent, il est important 

d’explorer d’autres alternatives plus efficaces et plus efficientes pour assister l’utilisateur 

lors de sa gestion des erreurs. 

• Garantir une performance raisonnable en terme de temps d’exécution du système 

assistant à la maintenance. 

2. Problématique 

Nous détaillons dans ce chapitre, notre problématique, en partant d’une revue de l’état de 

l’art sur la question de la maintenance des ontologies, les approches d’extraction de termes à 

partir de textes, ainsi que celles relatives au repérage de relations entre termes. Nous 

identifions par la suite, les aspects cognitif et informatique de cette problématique et 

formulons les principales hypothèses de notre modèle. 

 

2.1 État de l’art  

La problématique de la maintenance des ontologies de domaine implique deux sous-

problèmes fondamentaux ; Le premier est relatif à l’extraction de termes spécifiques au 

domaine et pertinents à l’ontologie existante. Le second consiste à identifier des relations 

entre termes. Une variété de techniques de traitement du langage naturel, d’extraction 
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d’information, d’apprentissage machine et d’analyse textuelle sont utilisées pour extraire des 

termes à partir d’un corpus. Il s’agit de techniques suffisamment matures et présentant des 

résultats prometteurs pour le domaine de la construction d’ontologie. Cependant, l’extraction 

de relations entre termes est un problème plus complexe et difficile à résoudre. Ceci constitue 

d’ailleurs la problématique de base qui affecte directement la performance des techniques 

d’apprentissage d’ontologie.   

Après un aperçu des approches de maintenance qui ont été proposées, et en particulier celles 

fondées sur des données textuelles, nous présentons l’état de l’art des techniques d’extraction 

de termes et de relations entre termes à partir de textes. 

2.1.1 Différentes approches pour la maintenance  

La maintenance des ontologies implique principalement un processus d’« apprentissage 

d’ontologie ». Ce processus met en commun plusieurs activités de recherche traitant certes, 

différents types d’intrants, mais visant un même objectif, celui de la conceptualisation du 

domaine. Il s’agit en effet, d’un champs multidisciplinaire impliquant le traitement du 

langage naturel, la prospection de données, l’apprentissage machine et la représentation de 

connaissances. 

La plupart des recherches relatives à l’apprentissage des ontologies n’ont toujours pas atteint 

un stade de maturité satisfaisant et impliquent inévitablement une intervention plus ou moins 

importante d’un expert du domaine. Nous proposons dans cette section de passer en revue les 

approches les plus importantes présentées dans la littérature. En se basant sur le type de 

ressources (intrants) utilisées par l’apprentissage, Alexander Maedche et Steffen Staab 

(Maedche and Staab, 2001) proposent la classification suivante : apprentissage d’ontologie à 

partir de texte, de dictionnaire, de base de connaissances, de schémas semi-structurés et de 

schémas relationnels. 

2.1.1.1 Apprentissage d’ontologie à partir de texte 
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Ce type d’apprentissage a été largement employé chez la communauté de l’ingénierie de 

connaissances. Il s’agit en particulier des travaux de : (Aguirre et al., 2000), (Alfonseca E. 

and Manandhar S., 2002a, 2002b), (Aussenac-Gilles et al., 2000a, 2000b), (Bachimont et al., 

2002), (Faatz and Steinmetz, 2002), (Gupta et al., 2002), (Hahn and Markó, 2001), (Hearst, 

1998), (Hwang, 1999), (Khan and Luo, 2002), (Kietz et al., 2000), (Lonsdale et al., 2002), 

(Missikoff et al., 2002), (Moldovan and Girju, 2001), (Nobécourt, 2000), (Roux et al., 2000), 



(Wagner, 2000) et (Xu et al., 2002). Toutefois, aucune méthodologie suffisamment détaillée 

n’a été présentée pour assister le processus d’apprentissage d’ontologie. En effet, la 

littérature se limite à la présentation de lignes de conduite plus ou moins générales.  

Ces méthodes sont principalement fondées sur des techniques d’analyse du langage naturel. 

Elles utilisent un corpus à travers différentes étapes du processus. Seuls les travaux de 

Maedche (Maedche et al., 2001) utilisent tant des corpus généraux  que ceux du domaine 

pour écarter les concepts non spécifiques au domaine de l’ontologie existante. Les autres 

travaux traitent uniquement des documents relatifs au domaine en vue d’apprendre de 

nouveaux concepts et de nouvelles relations. 

Selon le point de vue technologique, les outils développés dans le cadre de telles approches 

peuvent être regroupés sous trois catégories principales, dépendamment de la technique 

d’apprentissage adoptée :  

- les outils basés sur le « clustering » conceptuel, tels que ASIUM (Faure and Nedellec, 

1999), MO’K (Bisson et al., 2000), SVETLAN (Chaelandar and Grau, 2000), 

TERMINAE (Biébow et al., 1999); 

- les outils basés sur des approches statistiques, tels que LTG (Mikheev and Finch, 

1997), Text-To-Onto (Maedche and Volz, 2001), TFIDF (Xu et al., 2002), WOLFIE 

(Thompson and Mooney, 1997), SubWordNet (Gupta et al., 2002), KEA (Jones and 

Paynter, 2002); 

- les outils basés sur des approches linguistiques et/ou sémantiques, tels que Prométhée 

(Morin, 1998 and 1999), Corporum-Ontobuilder (Engels R, 2001a, 2001b), 

TextStorm (Pereira, 1998), Welkin (Alfonseca and Rodríguez, 2002), OntoLearn 

(Velardi et al., 2002), DOE (Bachimont B., 2000), SOAT (Wu and Hsu, 2002). 

Aucun de ces outils n’est complètement automatique. Certains sont orientés vers l’assistance 

à l’acquisition de connaissances lexico-sémantiques, d’autres visent à repérer des concepts ou 

des relations à partir d’un corpus prétraité, avec l’aide de l’utilisateur, etc. Par ailleurs, 

compte tenu de la complexité du processus d’apprentissage, l’évaluation de l’exactitude de 

ces outils a toujours fait défaut. De plus, aucune comparaison de résultats obtenus en utilisant 

différentes techniques d’apprentissage n’a été proposée. 
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2.1.1.2 Apprentissage d’ontologie à partir de dictionnaire 

L’apprentissage d’ontologie a également fait usage, dans certains travaux, de dictionnaires 

électroniques. La performance de ces méthodes ((Hearst, 1992) ; (Jannink and Wiederhold, 

1999) et (Rigau G., 1998)) est basée sur l’utilisation d’analyses sémantiques et linguistiques 

pour extraire de nouveaux concepts ou des relations à partir de dictionnaires. La plupart de 

ces méthodes utilisent WordNet comme ontologie initiale pour l’enrichir avec de nouveaux 

concepts ou de nouvelles relations. Les outils, tels que SEISD (Rigau, 1998) et DODDLE 

(Yamaguchi, 1999), mettant en application de telles techniques, procèdent principalement à 

des analyses syntaxiques. Ils nécessitent également l’intervention de l’utilisateur pour valider 

leurs résultats.  

2.1.1.3 Apprentissage d’ontologie à partir de bases de connaissances 

Jusqu’à date, l’apprentissage d’ontologie à partir de bases de connaissances n’est pas 

suffisamment exploré par la communauté de construction d’ontologie. D’ailleurs, nous 

n’avons pas retrouvé des outils fondés sur une telle approche. Seuls Suryanto et Compton ont 

proposé une approche (Suryanto and Compton, 2001 and 2002) visant à générer une 

ontologie à partir de règles d’une base de connaissances.  

2.1.1.4 Apprentissage d’ontologie à partir de schémas semi-structurés 

Des connaissances ontologiques peuvent également être extraites à partir de ressources semi-

structurées telles que (XML Schemas, RDF, DAML+OIL, OWL, etc.) en se basant sur des 

approches de « clustering » ou de « reconnaissance de patterns ».   

(Deitel et al, 2001) ont proposé une approche permettant l’apprentissage d’ontologies à partir 

des annotations sémantiques RDF d’une base de documents du Web. La méthode consiste à 

apprendre une ontologie à partir de descriptions de ressources extraites du graphe RDF que 

constitue l’ensemble des annotations de ces ressources. Une hiérarchie de concepts est 

construite en générant systématiquement les généralisations les plus spécifiques de tous les 

regroupements possibles de ressources. Le résultat de l’apprentissage est évalué par un expert 

du domaine pour un objectif de validation. 

Des outils, tels que « OntoBuilder » (Modica et al., 2001) ont été développés pour partir 

d’une ontologie existante et l’enrichir avec de nouveaux concepts repérés à partir de 

ressources semi-structrées. 
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2.1.1.5 Apprentissage d’ontologie à partir de schémas relationnels 

Les schémas relationnels constituent également une source plausible pour extraire des 

connaissances ontologique et les inclure d’une façon manuelle dans une ontologie existante. 

En effet, certains travaux à l’instar de (Stojanovic et al., 2002), (Kashyap, 1999), (Rubin et 

al., 2002) et (Stojanovic et al., 2002) se basent sur l’hypothèse que les connaissances 

spécifiques à un domaine sont intégrés dans les données et les schémas de bases de données 

sélectionnées. Ils proposent de construire une ontologie à partir de schémas de bases de 

données relationnelles en suivant un processus d’appariement. Ce processus s’appuie sur un 

ensemble de règles pour migrer les éléments du modèle de la base de données (les relations, 

les attributs, les types d’attributs, les clés primaires, etc.) vers l’ontologie. 

Toutefois, nous n’avons pas retrouvé dans la littérature des outils appropriés qui permettent 

de procéder à un tel apprentissage d’ontologies. 

2.1.1.6 Conclusions 

L’apprentissage d’ontologies est un processus fondamental au sein des activités de 

maintenance. Il facilite en effet, l’acquisition de connaissances pour enrichir une ontologie et 

réduit, par voie de conséquence, le temps nécessaire à cette tâche.  

Cependant, il n’existe pas de solution intégrée qui permet de combiner différentes techniques 

d’apprentissage et des sources de connaissances hétérogènes.   

2.1.2 Les approches d’extraction de termes à partir de textes  

Différentes techniques sont aujourd’hui utilisées pour repérer des syntagmes susceptibles 

d’être des termes. Elles sont opérationnelles dans des logiciels comme SATIM (Biskri, I., 

Meunier, J.G. 2002), NOMINO1 (David et Plante 1990), LEXTER (Bourigault, 1996), etc. 

Ces approches peuvent être regroupées en trois grandes catégories possibles: les approches 

structurelles basées sur l’utilisation de grammaires formelles; les approches non structurelles, 

telles que les approches statistiques et quantitatives qui sont de plus en plus utilisées grâce à 

la disponibilité de gros corpus en format électronique; et les approches mixtes associant 

analyses statistiques et méthodes structurelles. 
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2.1.2.1 Les approches structurelles 

Il s’agit essentiellement des « méthodes utilisant une grammaire » ou encore des « méthodes 

de surface ». 

• Les méthodes utilisant une grammaire : Les approches structurelles, utilisées pour les 

systèmes de traitement automatique de la langue, requièrent souvent des grammaires (par 

exemple des grammaires probabilistes, par règle, etc..) et parfois des lexiques ou des 

dictionnaires électroniques de la langue utilisée (Brill 1994). Ce type d’approches visent 

à dissocier les traitements à chaque niveau d’analyse et servent principalement de 

connaissances linguistiques pour chaque étape. 

L’approche classique utilisée pour l’analyse de textes consiste en une analyse morpho-

lexicale suivie d’une analyse syntaxique (Sabah 1989). La première produit à partir de 

ressources lexicales exhaustives, une liste de «tokens» (des mots arbitraires). La seconde 

produit, pour chaque phrase, un ou plusieurs arbres syntaxiques. 

En raison de ses caractères sémiotique et linguistique, le traitement classique de 

l’information est habituellement linguistique. En effet, un texte est considéré comme 

étant une succession de phrases qui doivent faire l’objet d’analyseurs linguistiques. Cette 

approche semble être complètement naturelle dans la mesure où elle correspond, en 

théorie, au processus normal de lecture chez l’humain (Meunier, 1996). Cependant, un 

problème délicat concerne la théorie des textes. Les textes, sont-ils des phénomènes 

linguistiques ? La réponse dépend de la définition et de la compréhension privilégiées du 

concept « linguistique ». Si ce concept est strictement considéré en tant que 

« grammaire », alors un texte n’est pas un phénomène grammatical. Bien que certains 

auteurs le pensent ( Pavel, 1976, Dijk, 1977), d’autres, tels que (Rastier and al., 1994; 

Meunier, 1996) refusent une telle vision. 

De point de vue technique, la difficulté majeure de ces méthodes est leur aspect 

combinatoire. En effet, chaque unité lexicale se voit affectée une étiquette et l’ensemble 

de ces étiquettes permettent d’attribuer à la phrase une structure syntaxique attendue, 

souvent codée sous forme d’une grammaire. De plus, les systèmes utilisant ces méthodes 

ne garantissent pas une information exacte pour des mots ou des séquences de mots 

inconnus (à moins de prévoir un traitement des exceptions). Par ailleurs, dans les 
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approches basées sur des grammaires, on ne reconnaît que les occurrences se trouvant 

sous une des formes explicitement attendues. 

• Les méthodes de surface : D’autres approches structurelles reposent sur des méthodes 

dites « de surface ». Ces approches se caractérisent notamment par l’utilisation de patrons 

syntaxiques de reconnaissance. À titre d’exemple, Bourigault (1994) utilise des 

marqueurs2 de frontières complétés par un étiquetage grammatical des mots du corpus 

afin d’acquérir des syntagmes susceptibles d’être des termes. Son outil d’extraction 

terminologique LEXTER utilise des bornes de syntagmes nominaux (SN) qui sont des 

mots appartenant, pour la plupart, aux catégories grammaticales suivantes : verbes, 

pronoms, déterminants et adverbes.  

2.1.2.2 Les approches non structurelles  

• Les méthodes statistiques :  

Les méthodes statistiques sont souvent réalisées sur de gros corpus (étiquetés ou pas). Elles 

se caractérisent par l’utilisation de la notion de seuil. Cette notion est utilisée pour filtrer ou 

repérer les informations contenues dans le corpus, ce qui explique en fait la possibilité de 

perte d’information. Plusieurs méthodes statistiques peuvent être appliquées, parmi lesquelles 

on trouve celles utilisant la notion d’«information mutuelle » ou  la notion de « segments 

répétés ». 

Les méthodes utilisant la notion d’information mutuelle consistent à détecter des 

associations récurrentes de mots, par exemple des paires de mots, ayant une forte valeur 

d’association mutuelle dans une fenêtre de n mots. Parmi ces associations, on trouve entre 

autre, les termes composés d’un texte dont la fréquence est assez élevée pour qu’ils soient 

repérables.  

La spécificité de telles méthodes est qu’elles utilisent des scores pour mesurer le poids 

d’association de deux mots. Ainsi, dans le cadre de l’extraction de ressources lexicales 

monolingues, Church et Hanks (1990) utilisent un score d’association fondé sur la notion 

d’information mutuelle. Il s’agit d’un score d’association de deux lemmes qui permet de 

                                                 
2 Un marqueur est une formule, opérationnelle ou non, d’éléments linguistiques qui est rattachée à une relation 
lexicale. 
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comparer la probabilité d’observer ces deux lemmes ensemble avec la probabilité de les 

observer séparément. 

D’autres méthodes statistiques ont été proposées en utilisant la notion de segments répétés. 

Dans l’objectif de  ne pas se limiter à l’extraction des récurrences de mots associés en paires, 

comme celles obtenues par l’information mutuelle, Lebart et Salem (1994) ont proposé 

d’étendre l’extraction à des suites de plus de deux mots et répétées dans le corpus. On parle 

alors d’extraction de segments répétés de textes. Cette méthode privilégie le voisinage des 

chaînes et met en évidence l’importance du contexte dans l’apparition d’une séquence de 

mots. Les données obtenues par cette méthode sont linguistiquement hétérogènes (elles 

contiennent par exemple des syntagmes nominaux, des syntagmes verbaux, des formes 

figées, etc..). Mais on trouve aussi, des morceaux de syntagmes nominaux plus au moins 

figés, ou simplement des fragments de texte. Ces données doivent donc être filtrées, voire 

retraitées afin d’obtenir des objets linguistiques homogènes. 

• Les méthodes quantitatives :  

Les «méthodes quantitatives» impliquent l’utilisation d’outils statistiques qui ne sont pas 

contraints par la taille d’un corpus ou par l’utilisation de la notion de seuil.  

Tant les méthodes statistiques que quantitatives sont réalisées sur des données textuelles. 

Leur caractéristique principale est qu’elles requièrent moins de connaissances linguistiques 

initiales que les approches structurelles. De plus, les résultats obtenus par ces méthodes sont 

souvent hétérogènes et doivent donc être retraités pour isoler les objets homogènes sur le 

plan linguistique, tels que les noms composés, les groupes nominaux, etc.. 

Les méthodes statistiques et quantitatives sont désormais utilisées dans de nombreuses 

applications, par exemple la recherche d’associations récurrentes entres mots voisins (Zernik 

U. 1992), la recherche de patrons syntaxiques associés, utilisés pour un  classement 

sémantique de lexèmes (Grefenstette G. 1992). Toutefois, ces méthodes se trouvent 

confrontées à certaines difficultés ; D’abord, elles sont contraintes par l’utilisation de gros 

corpus. D’ailleurs, Grefenstette montre qu’une taille minimale de corpus est à respecter et 

qu’il faut choisir la méthode statistique en fonction de la taille du corpus. Une seconde 

contrainte est relative aux seuils de fréquence; Si ces derniers sont bas, alors la liste risque de 

présenter des cooccurrents sans valeur générale, car liés à quelques spécificités du corpus. Si 

les seuils sont élevés, alors on risque de ne conserver que les cooccurrents les plus typiques, 
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et donc de perdre de l'information. Il faut donc augmenter ou abaisser les seuils en fonction 

des objectifs de l'application; mais est-on sûr que les seuils soient les mêmes quels que soient 

les mots à étudier ? Il n'y a donc probablement pas de seuil unique qui soit valable pour tous 

les mots d'un corpus. 

2.1.2.3 Les approches mixtes 

Les approches mixtes tentent de tirer profil, tant des méthodes statistiques qui sont 

multilingues et pouvant traiter de larges données textuelles, que des approches linguistiques 

qui sont capables de rendre compte de certains néologismes dans des domaines spécifiques. 

Dans le cadre de cette approche, Daille (Daille 1994) propose une méthode mixte statistico-

syntaxique qui consiste à repérer des candidats-termes à partir de schémas syntaxiques, puis à 

les filtrer à l'aide de méthodes statistiques. Elle utilise une mesure (appelée MI) de la 

variation des distances entre les mots simples d’un nom composé. Ce dernier a été obtenu au 

préalable par des automates décrivant des patrons syntaxiques de noms composés et opérant 

sur un texte déjà catégorisé et désambiguïsé. D’après l’auteur, cette mesure de la variation 

des distances entre les mots permet de rapprocher des formes syntaxiques différentes, 

composées des mêmes mots. Cette méthode statistique permet enfin de confirmer ou 

d’infirmer les séquences de mots étudiées en fonction des seuils choisis. 

Daille procède à l’inverse de Smadja (Smadja, 1993) qui applique des contraintes 

syntaxiques à des cooccurrences repérées statistiquement ; Son outil, appelé Xtract, utilise 

des étiquettes grammaticales et syntaxiques (obtenues suite à un étiquetage préalable) pour 

valider ou écarter des collocations. 

Justeson et Katz (1995) ont également proposé un prototype, appelé TERMS. Le principe qui 

régit consiste à utiliser des contraintes syntaxiques sous forme de schémas syntaxiques pour 

repérer des syntagmes à partir de textes étiquetés. Le critère de répétition est utilisé pour  ne 

retenir que des schémas de composés, répétés et de longueur deux et trois. 

2.1.2.4 Conclusion 

Si l’ensemble de ces techniques s’assurent d’une reconnaissance effective de syntagmes 

susceptibles d’être des termes, elles extraient également de nombreux syntagmes qui ne 

correspondent pas à ce qu’il convient d’appeler un terme. En effet, ce dernier n'est pas défini 

par rapport à sa forme mais plutôt à sa fonction dans le domaine. Par contre, les principes 
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opérationnels structurels ou statistiques sélectionnent de nombreux candidats au statut de 

terme que l’expertise humaine n’aurait pas retenu (Béguin et al, 1997).  

En fait, il n’existe pas de modèle structurel ou statistique capable de décider qu’un syntagme 

est un terme. Par conséquent, une validation manuelle par élagage de la liste de candidats 

termes extraits est une étape incontournable. 

2.1.3 Les approches d’extraction de relations à partir de textes  

Notre but est maintenant d'étudier différents travaux ayant envisagé la reconnaissance de 

relations entre des termes dans des corpus. Il s’agit donc de présenter et évaluer différentes 

méthodes dont les résultats permettent de relever des informations sémantiques explicitées 

dans des textes. 

Les relations sémantiques entre termes sont essentiellement du type généralisation - 

spécialisation. Toutefois, d’autres types de relations peuvent faire associer des termes, telles 

que la composition, la dépendance et la disjonction. De telles relations véhiculent ainsi une 

sémantique plus riche pour décrire un domaine. 

Pour des systèmes disposant d’un outil d’extraction de termes, l’acquisition de relations 

sémantiques entre termes se situe en aval de l’acquisition de termes. Cependant, ces systèmes 

d’extraction de terminologie ne se sont pas vraiment intéressés au problème de l’acquisition 

de relations sémantiques entre termes. En effet, la sémantique est encore une discipline 

complexe et il est difficile de pouvoir modéliser les mécanismes linguistiques et cognitifs 

auxquels elle fait appel. Il existe tout de même quelques systèmes qui traitent de ce problème 

qu’on peut classer en deux catégories : 

• les systèmes qui effectuent le repérage de relations sémantiques à partir de règles 

préétablies et qui utilisent une liste de marqueurs morphosyntaxiques (verbes, 

prépositions, etc..). 

• les systèmes qui, au contraire, effectuent le repérage de ces marqueurs 

morphosyntaxiques directement à partir de textes en utilisant des algorithmes de repérage 

de séquences de mots et en exploitant la liste des termes du domaine.  

Un autre principe consiste à fouiller par des méthodes statistiques la distribution de classes de 

mots en corpus afin de proposer des relations entre ces mots, sans se soucier de la nature 

sémantique caractérisant ces relations.  
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Nous présentons brièvement dans ce qui suit ces trois types d’approches. 

2.1.3.1 Analyse par règles pour l’extraction de connaissances 

Cette approche consiste à utiliser une analyse du texte basée sur des règles décrivant des 

schémas de relations à rechercher dans le corpus. L’objectif est de repérer les contextes de 

ces relations dont les contraintes morphosyntaxiques sont décrites dans des règles 

déclaratives du type : (SI conditions ALORS conclusion). Cette démarche a été appliquée au 

système SEEK (Jouis, 1995) en se basant sur la grammaire applicative et cognitive de 

Desclés (1990). 

En appliquant des règles morphosyntaxiques préétablies, il est possible de repérer des 

relations à partir de textes connaissant des indices et des marqueurs linguistiques. Cependant, 

(Jouis et al., 1997) ont montré que l’analyse d’un nouveau domaine, utilisant ces mêmes 

règles prédéfinies, peut se heurter à des difficultés, dans la mesure où l’expression des 

relations peut être décrite par d’autres indices ou d’autres types de marqueurs. En effet, pour 

décrire les concepts d’un domaine, la langue utilise des moyens d’expressions très variés et 

très riches tels que la synonymie, la métaphore, la paraphrase, l’introduction de néologismes, 

etc... Ces moyens d’expression peuvent contenir des ambiguïtés et leur évolution incessante 

ne permet pas de fixer des règles préétablies pour les décrire.  

2.1.3.2 Extraction d’information en utilisant des «templates» 

Parmi ces systèmes, on peut citer PALKA : «Parallel Automatic Linguistic knowledge 

Acquisition» (Kim & Moldovan 1995), dont le but est de faciliter la construction d’une base 

de connaissances de schémas syntactico-sémantiques, relatifs à des structures de relations 

entre termes. 

Pour extraire ces structures de schémas, il faut d’abord remplir manuellement des structures 

prédéfinies appelées «templates» à partir du texte. Pour construire les structures, le système 

effectue à partir des templates des mises en correspondance entres les phrases et les 

« frames » existants. 

2.1.3.3 Approches statistiques 

La base théorique de ces approches repose sur l’hypothèse formulée par Zellig Harris 

(1968) ; On peut classer les divers sens d’un terme en fonction des constructions auxquelles 
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il participe. Des termes qui ont des distributions comparables ont souvent un élément de sens 

commun. Partant de cette hypothèse, une première série de travaux a étudié la distribution 

lexicale en corpus afin de proposer des hypothèses de relations entre ces mots. Pour l'anglais, 

certains travaux comme ceux de (Smadja, 1993) ont étudié les fréquences de cooccurrences 

de mots pour proposer des relations entre ces mots. Pour le français, certains auteurs, comme 

(Toussaint et al 97), ont étudié ces phénomènes de cooccurrences afin de former des 

regroupements de termes. Présentés à l’expert, ces regroupements permettent le repérage de 

relations de synonymie, d’hyponymie3 ou encore de méronymie4.  

Bien que les approches statistiques sont suivies d’une interprétation humaine systématique, 

elles sont reconnues comme des méthodes robustes et ne sollicitant pas des connaissances 

préalables sur le domaine. Nous pensons qu’elles sont très pertinentes pour distinguer des 

classes d’usage de termes dans l’espoir de les organiser en systèmes structurés reflétant une 

organisation conceptuelle. Parmi les outils utilisant de telles approches, nous citons : TFIDF 

(Xu et al., 2002), SVETLAN (Chaelandar and Grau, 2000), Text-To-Onto (Maedche and 

Volz, 2001), WOLFIE (Thompson and Mooney, 1997), TERMINAE (Biébow and Szulman, 

1999). 

2.2 Composante cognitive 

Ce projet de recherche s’appuie sur l’avancement des connaissances dans plusieurs 

disciplines inter-reliées; principalement l’apprentissage machine, l’intelligence artificielle, le 

traitement automatique du langage naturel, la psychologie cognitive, etc. Ces disciplines 

s’inscrivent à des degrés divers dans les sciences cognitives et informatiques. 

Sur le plan cognitif, l’élaboration de systèmes d’assistance à la maintenance des ontologies 

nécessite l’intégration de processus de raisonnement  et d’apprentissage, principalement 

dédiés à la découverte de relations conceptuelles entre termes à partir de données textuelles. 

Ainsi, nous ambitionnons proposer un modèle s’inspirant entre autres, des caractéristiques du 

cerveau humain en reproduisant certaines de ses fonctions. 

La présente section sera consacrée à des discussions d’ordre cognitif, car nous pensons que 

certaines des difficultés du TALN (Traitement Automatique du Langage Naturel) ne sont pas 

                                                 
3 L’hyponyme est le nom de l'élément d'un tout dont le sens est inclu dans le sens du nom du tout (exemple : 
Chien, chat, âne... sont des hyponymes de animal) 
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dues à des causes contingentes comme la taille de la mémoire, la puissance des 

microprocesseurs ou la performance des algorithmes, mais bien à des conceptions théoriques 

sur le traitement de données textuelles. Par conséquent, notre approche sera articulée 

principalement sur des hypothèses et des fondements cognitifs que nous décrivons dans ce 

qui suit. 

2.2.1 Analyse Sémantique : 

L'extraction de connaissances à partir de textes ne peut généralement se passer d'une 

discipline telle que la sémantique qui a pour objet la description des significations propres 

aux langues et leur organisation théorique (Tamba-Mecz, 1994). Même si nous affirmons que 

l’analyse sémantique joue un rôle primordial en ingénierie de connaissances, notre objectif 

n’est pas la compréhension automatique et complète de la documentation. Il s’agit plutôt 

d’analyser la documentation dans le cadre d’une tâche bien déterminée, celle de 

l’identification de relations conceptuelles entre termes. Ainsi les outils de TAL sont vus 

comme des « outils d’aide à l’analyse des textes ». Ceci nous amène à privilégier les outils et 

techniques effectuant des analyses partielles, mais robustes et fonctionnant sur des données 

textuelles réelles.  

Sur le plan sémiotique, aucune, parmi les techniques proposées dans la littérature, ne semble 

capturer toute la richesse sémantique encapsulée dans les données textuelles, du moins, pas 

aussi efficacement que font les processus cognitifs de l’être humain. En effet, les 

architectures supportant ces techniques, ont rarement été élaborées sur la base de 

comportements humains, affectant ainsi, d’une certaine manière, les hypothèses relatives à la 

représentation, l’organisation, l’utilisation et l’acquisition de connaissances à partir de textes. 

Ce constat nous a amené à explorer les fondements de la « Psychologie Cognitive » en vue de 

mettre en évidence son efficacité à résoudre le problème de la sémantique. 

2.2.2 Psychologie Cognitive 

La cognition est un ensemble de processus intellectuels, à travers lesquels l’information est 

obtenue, transformée, stockée, retrouvée et utilisée. L’approche à adopter pour la 

maintenance des ontologies devrait s’inspirer de façon étroite des mécanismes intellectuels 

de compréhension, de production et d'apprentissage chez l'être humain (psycholinguistique). 

Les recherches en « Psychologie Cognitive » montrent que la plupart des mots sont assimilés 

par la lecture (Landauer et S.T. Dumais, 1997). Étant exposé à des textes, un apprenant tente, 
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tout le long de son processus de lecture, de raffiner graduellement la signification du mot en 

utilisant les occurrences conjointes de ce mot avec d’autres. Par exemple, en absence d’une 

définition explicite du mot « micro-processus », l’apprenant est en mesure, à travers la 

lecture de textes, d’acquérir la signification du mot parce que celle-ci est confirmée dans le 

contexte dans lequel ce mot apparaît avec d’autres, tels que « carte », « ordinateur », 

« électronique », « matériel », « Unité Centrale de Traitement », etc. Toutefois, une simple 

cooccurrence répétée d’un mot avec d’autres semble être insuffisante pour l’assimilation de 

sa signification. En effet, toutes les cooccurrences de tous les mots à travers le texte sont 

plutôt nécessaires.  

En se basant sur ce fondement cognitif5, nous supportons l’idée de l’application de la 

technique de classification de documents pour identifier des groupes de termes qui 

apparaissent ensemble et qui ont des relations sémantiques, ou du moins, des similarités 

sémantiques lorsque utilisés dans des contextes comparables. (Nous détaillons davantage les 

apports de la classification dans la section suivante). 

2.2.3 Architecture Cognitive : 

Notre orientation vers une architecture cognitive est motivée par un objectif de mise en place 

d’un système intelligent, supportant les potentialités de l’humain. Cet objectif se rapporte, 

d’une certaine manière, au paradigme fondateur du test de Turing6. Les architectures 

cognitives supportent également l’objectif central de l’intelligence artificielle et des sciences 

cognitives ; à savoir la création et la compréhension de comportements intelligents mettant 

en application les potentialités de l’humain.   

Par ailleurs, un problème central, auquel les concepteurs d’architectures cognitives se 

trouvent confrontés, est de faire en sorte que les agents7 puissent accéder à différentes 

sources de connaissances ; Par exemple, les connaissances relatives à l’environnement sont 

accaparées à travers la perception, les connaissances relatives aux implications de la situation 

courante proviennent sont saisies à travers le planning, le raisonnement et la prédiction, les 

connaissances produites par les agents sont échangées via la communication et les 

connaissances induites à partir des expériences passées sont acquises à travers la souvenance 

et l’apprentissage. Plus ces caractéristiques sont supportées par l’architecture, plus les 

                                                 
5 Ce fondement cognitif est relatif à l’hypothèse (H7) 
6 Ce test consiste à faire dialoguer un humain et le système et déterminer si l'humain peut déceler si le système 
n'est pas humain. 
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sources de connaissances sont mises au profil de cette architecture en vue d’influencer son 

comportement. 

Partant de ce principe, nous avons opté pour une architecture qui se base sur différentes 

sources de connaissances, à savoir les textes relatifs au domaine, les requêtes formulées par 

les utilisateurs lors de recherches documentaires, un thésaurus spécifique au domaine en 

question et bien entendu l’ontologie courante qui intègre progressivement les connaissances 

du domaine, au fur et à mesure que les actions de maintenance sont appliquées.  

2.3 Composante informatique 

Notre projet de recherche sera appuyé par une réalisation informatique mettant en application 

le modèle proposé. Cette réalisation constituera une réponse complète et opérationnelle à la 

problématique posée et se présentera comme  un « prototype d’atelier » d’ingénierie des 

connaissances, regroupant les modules, déjà existants dans la plate-forme SATIM ainsi que 

d’autres modules à développer, et permettant une mise en œuvre efficace de la méthodologie.  

Il est à noté que nos travaux de recherche rentrent dans le cadre du projet GDST (Gestion et 

Diffusion de Savoir en Télécommunication)8. L’objectif principal de ce projet est de mettre 

en place une gestion informatisée de documents pour une entreprise qui puisse permettre le 

développement des compétences des ressources humaines pour les besoins de l’entreprise. Le 

domaine pris en compte est celui des télécommunications et plus spécifiquement celui des 

télécommunications sans fil relatives aux réseaux informatiques. Ce domaine est récent, en 

évolution rapide et les documents qui se rattachent sont, pour l’essentiel, sous une forme 

directement exploitable électroniquement. 

Ainsi, le but ultime du projet GDST est de concevoir un prototype d’application permettant à 

l’entreprise9 de résoudre le problème de transmission et d’acquisition sur mesure de 

l’information relative aux progrès technologiques qui touchent son département de réseaux 

sans fils. Celui-ci devra permettre l’annotation automatique de documents (internes et 

externes à l’entreprise) et de rechercher intelligemment à travers la base documentaire 

(composée des documents annotés) de l’information en fonction du contexte d’utilisation 

d’un employé.   

                                                 
8 Projet réalisé par une équipe de chercheurs à l’UQAM (Mr Bernard Lefebvre étant le coordinateur du projet). 
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La réalisation de cet objectif passe par une étape primordiale; celle de la construction d’une 

forme de représentation du contenu informationnel de documents pour une entreprise au 

moyen d’ontologies. La problématique de la maintenance des ontologies constitue donc une 

partie cruciale du projet. Ce dernier permettra d’offrir un cadre pratique très utile à la 

validation des résultats de recherches. 

Notre projet de thèse sera accompagné d’une réalisation informatique, qui consiste en la 

réalisation d’une chaîne de traitement sur les textes, appelée « ONTOLOGICO » au sein de 

la plate forme SATIM. Certains modules font d’ores et déjà, partie de cette plate forme, 

d’autres, plus spécifiques à notre modèle, seront implémentés au courant de notre projet. 

2.4 Les hypothèses de recherche  

Nous avons formulé certaines hypothèses10 sur les objectifs que nous nous sommes fixés, en 

particulier : 

(H1) : Application de l’ISL sur des classes de termes : 

Notre hypothèse principale repose sur l’idée que l’application de la technique d’Indexation 

Sémantique Latente sur les groupes de termes identifiés par la classification, plutôt que sur la 

totalité des termes du corpus, possède l’avantage de réduire la matrice de cooccurrence de 

termes dans les documents à une dimension raisonnable. Nous présumons que ce choix 

méthodologique constitue une remède à la difficulté d’identifier dans la théorie, une 

dimension adéquate et précise de cette matrice. 

(H2) : Ontologie monolingue : 

Nous avons opté pour la proposition d’un modèle de maintenance d’ontologies qui sont 

monolingues. Nous n’aborderons pas la complexité impliquée par l’utilisation d’une 

ontologie multilingue. En effet, celle-ci suscite des réflexions cruciales, principalement 

attribuées au domaine de la traduction automatique, laquelle problématique s’éloigne des  

objectifs que nous avons établis.  

(H3) : L’ontologie est une conceptualisation partagée : 
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Partons des définitions retenues pour le concept d’ontologie, il est important de souligner la 

présence, quasiment systématique, de l’aspect «conceptualisation partagée » dans ces 

définitions. Cet aspect a influencé notre orientation vers la sélection de textes, propres à un 

domaine particulier (ou à une entreprise, etc.), comme source principale pour enrichir le 

modèle de l’ontologie. 

(H4) : Indépendance du modèle par rapport à un domaine particulier 

Bien que l’ontologie soit spécifique à un domaine particulier, notre objectif est de proposer 

un modèle de maintenance qui soit applicable pour d’autres domaines, par le biais de simples 

procédures d’adaptation. Par conséquent, la solution proposée ne doit pas être excessivement 

dépendante d’un domaine particulier, empêchant ainsi l’option d’adaptation, et rendant le 

modèle d’une application réduite. Toutefois, nous estimons que l’hypothèse d’indépendance, 

par rapport à un domaine particulier, ne serait pas remise en cause par l’utilisation d’un 

thésaurus spécialisé (par domaine), dans la mesure où le modèle reste valable suite à la 

substitution d’un thésaurus par un autre. 

(H5) : Indépendance du modèle par rapport à la langue 

L’analyse textuelle visée n’est pas spécifique à une langue particulière et par conséquent, ne 

doit prendre avantage des connaissances linguistiques, à l’exception de certaines procédures 

simples (telles que la lemmatisation, le filtrage de termes, etc.). Cette hypothèse est fondée 

sur les critiques (énoncées dans la section État de l’art), se rattachant à l’utilisation de la 

grammaire, tant pour l’extraction de termes à partir de textes que pour le repérage de 

relations entre termes. 

(H6): Importance de la richesse des sources de connaissances 

Notre modèle est fondé sur l’hypothèse que l’extraction de connaissances à partir de textes ne 

peut se contenter d’un traitement statistique (ni même linguistique) de données textuelles 

pour accaparer toute leur richesse sémantique. En effet, certaines connaissances implicites, 

spécifiques au domaine, ne peuvent être extraites à partir du corpus. Cette hypothèse est en 

fait, formulée sur la base de fondements cognitifs cohérents ; Lors d’un processus de lecture 

de textes par un expert du domaine, ce dernier fait souvent usage de certaines de ses propres 

connaissances du domaine (qu’on ne retrouve nécessairement pas dans les textes), pour 

repérer des relations d’associations conceptuelles entre termes. Il fait également recours à un 
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dictionnaire ou un thésaurus pour compléter ses connaissances par certaines informations, 

telles que les définitions, les synonymies, etc. 

Ainsi, nous supportons l’idée que de telles connaissances sont accessibles à travers d’autres 

sources, à savoir ; un thésaurus spécifique au domaine en question, l’ontologie courante qui 

intègre progressivement les connaissances du domaine, au fur et à mesure que les actions de 

maintenance sont appliquées, ainsi que les requêtes formulées par les utilisateurs lors de 

recherches documentaires. 

(H7) : La cooccurrence est un critère de choix pour le repérage de relations entre 

termes 

La proximité sémantique entre les termes repose principalement sur la cooccurrence d’un 

ensemble de termes à travers différents segments d’un corpus. La base théorique de cette 

hypothèse repose sur celle formulée par Harris (1968) ; On peut classer les divers sens d’un 

terme en fonction des constructions auxquelles ce dernier participe. Des termes qui ont des 

distributions comparables ont souvent un élément de sens commun. Partant de cette 

hypothèse, nous avons préviligié l’emploi de la classification textuelle pour repérer, dans un 

premier temps, des regroupements de termes sémantiquement reliés. Nous argumentons 

davantage ce choix dans la section « Modèle proposé ».  

(H8) : La cooccurrence résout, dans une certaine mesure, le problème d’ambiguïté 

lexicale 

L’application de la technique de classification permet d’identifier des groupes de termes qui 

apparaissent ensemble et qui ont des relations sémantiques ou, du moins, des similarités 

sémantiques lorsque utilisés dans des contextes comparables. 

La cooccurrence de termes à l’intérieur de différentes parties de textes implique une 

couverture fort probable d’un même thème. Cette hypothèse permet d’identifier le contexte 

qu’un terme possède dans le texte, et par conséquent, préciser son environnement sémantique 

correspondant dans lequel sa signification est employée, pour résoudre, dans une certaine 

mesure, le problème d’ambiguïté lexicale. Par exemple, le sens du terme « souris » est 

directement mis au clair, lorsque ce terme est présenté avec des cooccurrents tels que 

« cliquer », « pointeur », « clavier », etc., et est, par conséquent, distingué de la souris 

« animal » ou du verbe sourire.  
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(H9) : Les significations de termes contribuent activement au repérage de relations 

entre termes   

Les définitions des termes constituent une source d’information importante, permettant de 

contribuer activement au repérage de relations entre termes. En effet, en présence d’un 

regroupement de termes qui sont potentiellement reliés (identifiés à l’aide de la classification 

par exemple), les définitions de chacun de ces termes peuvent enrichir le contenu 

informationnel de cette classe et concourir, par conséquent, à la découverte de relations 

conceptuelles plus fortes entre des couples de termes. Cette contribution consiste en fait, en 

un rapprochement entre les groupes de termes clés, faisant partie de chacune des définitions 

des termes en question. Cette hypothèse met en évidence l’importance de l’utilisation d’une 

ressource terminologique (dictionnaire électronique, thésaurus, etc.). 

Dans le cadre de la représentation de connaissances et de la signification de lexique, « les 

vecteurs conceptuels » ont prouvé leur efficacité pour construire des taxonomies 

hiérarchiques et mettre en évidence des relations entre termes. Les vecteurs conceptuels sont 

généralement utilisés avec la distance thématique pour prendre des décisions par rapport à la 

qualité d’association entre les termes. Ils sont d’ailleurs, largement utilisés en recherche 

d’information (Salton et MacGill, 1983) ainsi qu’en représentation de signification par le 

modèle ISL (Deerwester et al., 1990), relatif aux études d’Analyse Sémantique Latente 

(ASL) en psycholinguistique. 

(H10) : L’intervention d’un expert est une opération incontournable 

Notre objectif consiste à construire une méthodologie supportant l’utilisateur lors de sa 

découverte de relations entre termes qui sont potentiellement utiles pour la maintenance de 

l’ontologie. Il est relativement facile de remettre en cause des systèmes automatiques 

prétendant accomplir cette tâche sans biais ou imperfections. Il semble plus raisonnable, et 

plus réaliste en terme de faisabilité, de suivre un processus plutôt semi-automatique, 

impliquant une simple intervention d’un expert du domaine, à travers certaines étapes, et 

spécialement pour la validation des résultats. 

(H11) : Importance de la complétude des hypothèses de relations entre termes : 
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Les méthodes linguistiques de génération d'hypothèses de relations entre termes génèrent 

souvent moins d’hypothèses de relations que les méthodes statistiques de regroupement. 

Elles proposent cependant des relations étiquetées, directement vérifiables en contexte. Selon 



notre point de vue, pour un cogniticien en phase de modélisation de connaissances, la 

complétude des hypothèses de relations (à proposer au cogniticien pour validation) est un 

objectif prioritaire par rapport à l’étiquetage. En effet, repérer une relation entre deux termes 

à partir d’un corpus nécessite un effort cognitif beaucoup plus important que pour étiqueter 

une relation préalablement identifiée. Cette hypothèse nous conduit à assigner plus 

d’importance au taux de rappel qu’à celui de précision en termes de relations candidates, 

présentées au cogniticien pour validation.    

3 Proposition de solution et méthodologie 

3.1 Modèle proposé 

3.1.1 Description générale du modèle 

Maintenir une ontologie de domaine consiste principalement à extraire à partir de documents 

des termes et des relations entre termes qui sont pertinents par rapport à l’ontologie courante. 

Notre objectif principal est de fournir de l’assistance à l’utilisateur pour assurer un 

raffinement continuel de l’ontologie tout en assurant la consistance et la cohérence de celle-ci 

et de ses artefacts. Notre approche, que nous proposons d’appeler « Raffinement Conceptuel 

par Analyse Vectorielle » (RCAV), donne une place centrale aux données textuelles et 

s’appuie sur la classification de textes et la technique d’Indexation Sémantique Latente, pour 

peaufiner graduellement les relations entre termes et extraire des couples de termes fortement 

reliés. Notre approche intègre efficacement une ressource terminologique (thésaurus) et fait 

appel à une intervention humaine (expert du domaine). 

À travers un ensemble de traitements sur les textes, nous visons l’extraction de relations 

importantes entre les termes. Dans un premier temps, une méthode numérique (classification) 

est employée pour sélectionner rapidement des groupes de termes, qui sont potentiellement 

reliés, et qui nécessitent un processus de peaufinage pour extraire des couples de termes 

fortement reliés. Cette tâche est accomplie en utilisant la technique de l’Indexation 

Sémantique Latente (ISL) (Deerwester and al. 1990, Srivastava and al. 2002), qui aide à 

identifier, à l’intérieur de chaque classe de termes, ceux les plus corrélés. Toutes les relations 

entre ces termes doivent être vérifiées et analysées par un expert pour confirmer leur 

pertinence par rapport à la mise à jour de l’ontologie existante.  
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Pour procéder à la classification numérique, nous utilisons principalement le réseau de 

neurones ART (Adaptive Resonance Theory) (Grossberg, 1988), incorporé à l’intérieur de 

GRAMEXCO, qui est une instance d’une séquence de modules construite à partir de la plate 

forme SATIM11 (Biskri, I., Meunier, J.G. 2002). En tant que système de traitement 

d’information, cette plate forme permet l’exploration et l’expérimentation de différents types 

d’analyses grâce à sa modularité, ses diverses fonctions d’analyse et sa capacité d’adaptation 

par rapport à la croissance des données textuelles. En particulier, GRAMEXCO permet 

l’exécution d’une séquence de traitements sur des textes pour classifier les segments en se 

basant sur l’approche des N-grams (Damashek 1989).  

À ce stade, nous ne sommes pas rendus à une étape suffisamment avancée dans notre 

recherche pour prétendre décrire d’une façon exhaustive les composantes du modèle que 

nous proposons. Toutefois, nous avons déjà établi l’architecture générale (figure 1) du 

modèle et détaillé une bonne partie de ses composantes. Nous proposons dans ce qui suit, 

d’exposer notre processus itératif d’ingénierie, organisé sous forme de huit principales 

étapes.  

3.1.2 Processus itératif d’ingénierie 

Étape 1 : Extraction de N-grams et filtrage de termes  

En utilisant GRAMEXCO, la première étape consiste à extraire les N-grams de caractères à 

partir de textes et à identifier les segments (parties de documents). Ces N-grams peuvent être 

définis comme une séquence de N caractères (par exemple, les séquences de trois caractères 

sont appelées des tri-grams). Ces deux objets forment la matrice qui sera utilisée par le 

classifieur. En d’autres termes, les segments seront comparés et classifiés sur la base de la 

cooccurrence de N-grams. 

L’analyse de texte en termes de N-grams constitue une approche précieuse pour un texte écrit 

en toute langue basée sur un alphabet et la concaténation d’opérateurs de construction de 

textes. Il s’agit évidemment d’un avantage considérable répondant à la problématique : 

qu’est-ce qu’un mot? Par ailleurs, l’utilisation des N-grams de caractères à la place des mots, 

offre un autre avantage important : elle permet de contrôler la taille du lexique utilisé par le 

processeur, tel qu’illustré dans (Lelu and Halleb, 1998). 
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Figure 1 : Architecture de la chaîne de traitement ONTOLOGICO 

L’ « extracteur de termes » (un module de GRAMEXCO) est utilisé pour identifier le 

lexique (ensemble de lexèmes) à partir d’un corpus. Si les N-grams servent uniquement à la 

classification, le lexique joue un rôle plus actif dans les étapes suivantes. Par conséquent, 

avant de traiter ce lexique et extraire les N-grams, des opérations de filtrage doivent être 

réalisées pour garantir des résultats plus fiables. En d’autres termes, un processus de 
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lemmatisation automatique est employé pour remplacer les termes par leur lemmes 

correspondants. 

En effet, des termes tels que {informe, information, informant, etc.} réfèrent au même 

concept, et doivent, par conséquent, être analysés en tant qu’un terme unique dans les étapes 

suivantes. Par ailleurs, un processus de filtrage permet d’éliminer les termes fonctionnels tels 

que {le, la, dans, à, etc.}, ainsi que les termes sémantiquement insignifiants. En effet, les 

termes trop fréquents ou les hapax ne jouent pas un rôle significatif dans la discrimination de 

segments (bien qu’ils peuvent être important pour la maintenance de l’ontologie. Malgré le 

fait de conserver ces termes n’affecte pas véritablement le processus de classification, ceci 

engendre toutefois, du bruit au cours des processus suivants. Il est clair ici que d’importants 

choix doivent être prix par l’utilisateur. Pour cette raison, GRAMEXCO offre une flexibilité 

et une convivialité pour supporter ses tâches.  

Par ailleurs, l’identification complète et exacte de termes appartenant à un domaine 

spécifique est considérée comme un pré-traitement d’une grande importance pour la 

production de résultats adéquats et fiables. Devant les limites des techniques d’extraction 

automatique de tels candidats termes, il est plutôt important, à notre avis, de se focaliser sur 

les informations à présenter à un utilisateur pour effectuer une validation efficace. La 

véritable question est alors de définir les informations à visualiser pour décider de fixer 

comment le recours aux occurrences du terme est envisagé et dans quelle mesure les réseaux 

de termes peuvent affecter son jugement. 

Étape 2 : Classification et identification de termes reliés 

L’objectif de la classification est d’extraire certains types de « régularités sémantiques » 

entre les segments du texte (Manning, and Schütze, 1999; Sebastiani, 2002;  Gelbukh and al., 

1999). Ces segments contiennent un type d’information similaire et servent, par conséquent, 

à détecter des indices précieux aux associations entre termes. En tant que méthode de data 

mining textuel, ce processus, souvent moins détaillée que les approches linguistiques et 

conceptuelles, permet une première exploration générale et rapide du corpus. Elle identifie 

les classes de segments et groupes de lexèmes ayant des associations connues sous le nom de 

cooccurrence, et détecte par conséquent leurs réseaux sémantiques (Church and al. 1989, 

Lebart and Salem 1988, Salton 1988). Elle est habituellement exécutée en utilisant un 

classifieur numérique tel que exploré dans (Meunier & al., 1997) (Memmi et al 1998) 

(Benhadid & al., 1998) (Biskri & Delisle, 1999). En ce qui concerne GRAMEXCO, un 
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réseau de neurones ART (Adaptive Resonance Theory) (Grossberg, 1988) a confirmé son 

efficacité pour calculer les similarités entre les segments et produire les classes.  

La classification utilise en tant qu’entrée, un modèle vectoriel, qui considère le texte dans sa 

totalité et vise à inférer, à partir des textes, une structure sémantique implicite (Salton & 

McGill 1983). Ce modèle traduit un texte sous forme d’espace matriciel qui associe les 

segments de textes avec les termes (ici les N-grams) et produit par conséquent, des réseaux 

de termes correspondant à des thèmes traités dans le texte (Memmi, 2000). En effet, la 

cooccurrence des termes à l’intérieur de différentes parties de texte implique une couverture 

fort probable d’un même thème. En général, le modèle vectoriel suit des étapes classiques : 

vectorisation, classification, interprétation et utilisation. L’étape de vectorisation, qui est une 

représentation du texte en termes de vecteurs, nécessite un choix décisif des éléments 

sélectionnés et des caractéristiques représentatives. Ce choix est évidemment dépendant des 

tâches subséquentes qui doivent être réalisées.  

Après la classification de segments, nous extrayons le lexique à partir de chaque classe, qui 

représente l’intersection des termes appartenant à toutes les classes de segments. La 

cooccurrence de termes dans certains segments particuliers constitue un indice précieux pour 

de fortes associations entre termes. En d’autres termes, à l’intérieur de chaque classe, les 

termes ont une forte chance d’être reliés. Les étapes suivantes vise à déterminer des 

associations plus précises entre des couples de ces termes. 

Étape 3 : Indexation Sémantique Latente 

À ce niveau, nous espérons extraire, à partir de ces classes de termes, ceux représentant un 

niveau élevé de corrélation. L’Indexation Sémantique Latente (ISL) utilise une telle 

technique (Deerwester and al. 1990, Srivastava and al. 2002). Elle a été employée depuis les 

années 90 pour la recherche d’information sémantique à partir des textes, bien que les 

premiers travaux sur la cooccurrence ont commencé depuis les années 70. Cette technique a 

été utilisée, spécialement pour sa simplicité et sa justification par des fondements 

mathématiques assez précis. 

Cette technique d’ISL utilise en tant qu’entrée, une matrice termes-documents correspondant 

aux poids des termes. Nous précisons ici que le corpus est considéré comme une collection 

de documents. Alors, nous calculons un poids pour chaque terme en utilisant son occurrence 

dans le document. Sa valeur est donnée par la formule suivante : 
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où wi,k est le poids du terme Ti dans le document Dk. Ci,k est le nombre d’occurrence du 

terme Ti dans le document Dk et nk est le nombre total de termes dans le document. Ces 

termes sont limités à ceux filtrés et sectionnés pour la classification. 

Les statistiques pour chaque document individuel sont combinées en vue de produire une 

analyse statistique pour la totalité de la collection. Un standard de normalisation de la 

longueur de documents , telle que expliquée dans (Greengrass, 1997), est utilisé pour éviter 

le fait qu’un terme peut avoir un poids élevé, simplement parce que le document, dans lequel 

il apparaît, est court, plutôt qu’en raison de sa fréquence élevée à travers la collection de 

documents. Les poids des termes normalisés deviennent : 
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Pour chaque classe de termes c, les poids correspondants forment la matrice Wc. Cette 

matrice de termes-documents est constituée de lignes représentant la collection des m 

documents (Dk), et de colonnes représentant nc termes ( T ) appartenant à la classe c. c
i
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                              Figure 2 : La matrice terme-document  Wc 
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Étape 5 : Décomposition en Valeurs Singulières 

À l’intérieur de chaque classe de termes, nous visons la détermination des couples de termes 

reliés. La méthode ISL relie des termes sous forme d’une structure sémantique intéressante, 

tel que détaillé dans (Berry et al., 1995). L’ISL représente les documents par des concepts qui 

sont réellement et statistiquement indépendants de telle sorte que les termes ne le sont pas. 

Un concept est considéré ici en tant qu’un ensemble de termes reliés. L’ISL implique 

principalement la décomposition de la matrice Wc en utilisant la Décomposition en Valeurs 

Singulières (DVS) (Golub et al., 1969), qui est un type de régression linéaire. Alors,  Wc peut 

être décomposée comme suit :  

Tc VUW Σ=
 

où U est une matrice de terme (m × r), V est une matrice de document (r × nc) et ∑ est une 

matrice (r × r), avec r est le rang de Wc. ∑ est une matrice diagonale contenant les valeurs 

singulières de Wc. Dans cette décomposition, la valeur singulière σi correspond au vecteur ui 

(la jème colonne de U), et vi (la ième ligne de V). Les colonnes de U, les lignes de V et les 

valeurs diagonales de ∑ ont été arrangées de sorte que les valeurs singulières sont dans un 

ordre décroissant, en descendant la diagonale. Cette transformation de formule n’entraîne 

aucune perte de généralité. 

Étape 6 : Raffinement des termes potentiellement reliés 

Dans cette étape, nous visons l’extraction, à partir de chaque classe de termes, ceux les plus 

reliés. En effet, seuls ces termes et leurs relations doivent être considérés lors de la 

maintenance de l’ontologie. 

Tel que discuté par (Deerwester and al. 1990; Nicholas and al. 1998), et en utilisant ISL, 

nous éliminons toutes les valeurs singulières de ∑ inférieures à un seuil de pourcentage de la 

valeur singulière la plus large, σ1. Par conséquent, Wc représente une approximation de 

dont l’exactitude s’accroît au fur et à mesure que s s’approche de r : ScW

sTsssc VUW Σ=
 

où ∑s est dérivée de ∑ en éliminant toutes les valeurs sauf les s valeurs singulières les plus 

larges, Us est dérivée de U en éliminant toutes les valeurs sauf les s colonnes correspondant 
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aux valeurs singulières les plus larges, et Vs est dérivée de V en éliminant toutes les valeurs 

sauf les s lignes correspondant, où s ≤ r. 

aux valeurs singulières les plus larges, et Vs est dérivée de V en éliminant toutes les valeurs 

sauf les s lignes correspondant, où s ≤ r. 

Us semble être le composant le plus important pour nous. En effet, la matrice (m × s) 

représente les corrélations entre les termes dans la collection de documents et appartenant à 

la classe c. Chaque colonne de la matrice, ui, est un vecteur que nous considérons représenter 

un concept. Les éléments de ui indiquent la corrélation des termes par rapport au concept. Le 

fait de mettre à zéro tous les éléments dans ui qui sont inférieurs à un seuil du pourcentage 

des termes les plus corrélés dans ui, permet d’éliminer les termes qui sont faiblement associés 

(voir figure 3).  

Us semble être le composant le plus important pour nous. En effet, la matrice (m × s) 

représente les corrélations entre les termes dans la collection de documents et appartenant à 

la classe c. Chaque colonne de la matrice, ui, est un vecteur que nous considérons représenter 

un concept. Les éléments de ui indiquent la corrélation des termes par rapport au concept. Le 

fait de mettre à zéro tous les éléments dans ui qui sont inférieurs à un seuil du pourcentage 

des termes les plus corrélés dans ui, permet d’éliminer les termes qui sont faiblement associés 

(voir figure 3).  
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Figure 3 : Décomposition en Valeurs Singulières de la matrice terme/document Wc Figure 3 : Décomposition en Valeurs Singulières de la matrice terme/document Wc 

L’application de la technique de ISL sur les groupes de termes identifiés par la classification, 

plutôt que sur la totalité des termes du texte, possède l’avantage de réduire la matrice de 

cooccurrence de termes dans les documents à une dimension raisonnable. En effet, malgré la 

difficulté d’identifier dans la théorie une dimension adéquate et précise de cette matrice, il est 

facile de prouver qu’une dimension immense pourrait empêcher l’émergence de 

suffisamment de relations sémantiques entre les termes, et aussi, une dimension trop réduite 

pourrait entraîner une grande perte d’information (Deerwester and al., 1990).  

L’application de la technique de ISL sur les groupes de termes identifiés par la classification, 

plutôt que sur la totalité des termes du texte, possède l’avantage de réduire la matrice de 

cooccurrence de termes dans les documents à une dimension raisonnable. En effet, malgré la 

difficulté d’identifier dans la théorie une dimension adéquate et précise de cette matrice, il est 

facile de prouver qu’une dimension immense pourrait empêcher l’émergence de 

suffisamment de relations sémantiques entre les termes, et aussi, une dimension trop réduite 

pourrait entraîner une grande perte d’information (Deerwester and al., 1990).  

À ce niveau du processus, tous les couples possibles parmi les termes restants, sont présumés 

être potentiellement reliés. Il convient toutefois, de procéder à un filtrage manuel de ces 

termes pour éliminer ceux jugés non spécifiques au domaine, dans la mesure où seules les 

relations entre termes propres au domaine sont pertinentes pour l’ontologie. À cet effet, le 

bon sens de l’expert du domaine est retenu comme critère principal de filtrage, orientant son 

jugement. 

À ce niveau du processus, tous les couples possibles parmi les termes restants, sont présumés 

être potentiellement reliés. Il convient toutefois, de procéder à un filtrage manuel de ces 

termes pour éliminer ceux jugés non spécifiques au domaine, dans la mesure où seules les 

relations entre termes propres au domaine sont pertinentes pour l’ontologie. À cet effet, le 

bon sens de l’expert du domaine est retenu comme critère principal de filtrage, orientant son 

jugement. 
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Étape 7 : Identification de relations entre termes pertinentes à l’ontologie : 

Dans l’objectif de découvrir des relations d’association parmi les termes retenus (τi), lors de 

l’étape précédente, nous proposons une méthode fondée sur un mariage entre, d’une part, 

l’approche des réseaux sémantiques (exp. : WordNet) associée au domaine de la 

« représentation des connaissances », et d’autre part, l’approche vectorielle issue des 

« représentations saltoniennes » (Salton, 1968) et de la recherche d’information.  

Les connaissances disponibles dans les corpus sont habituellement explicites. Elles 

nécessitent des connaissances implicites, dans la mesure où en intelligence artificielle, les 

connaissances doivent être déclarées pour supporter le traitement inductif. Les thésauri sont 

spécialement utiles pour offrir des réseaux lexicaux et de l’information additionnelle reliée à 

la signification de termes (utilisation, définition, synonymie, etc.). 

Ainsi, nous représentons les termes par des vecteurs conceptuels. Ces vecteurs sont construits 

à partir des items lexicaux associés à chacun de ces termes. Un ensemble de mesures est mis 

à la disposition de l’utilisateur (telle que la « distance thématique ») en vue de repérer 

différents types de proximité sémantique entre vecteurs conceptuels. 

Étape 8 : Mise à jour de l’ontologie  

Finalement, les nouveaux termes, ne figurant pas dans l’ontologie courante, ainsi que leurs 

relations, sont intégrés à cette ontologie. Un ensemble de règles assurant la cohérence du 

modèle global doit être respecté.    

Un expert doit spécifier les types de relations sémantiques entre des termes jugés corrélés. 

par l’ISL. À cet effet, il est facile d’imaginer une interface où cette technique propose un 

réseau que l’expert procède graduellement à son étiquetage. 

Les itérations de 5 à 8 doivent être reprises pour chacune des classes de termes identifiées 

lors de l’étape 2. 

3.2 Méthodologie de recherche 

Dans cette section, nous décrivons la méthodologie, que nous adoptons, pour le 

développement de notre modèle de maintenance des ontologies. 
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3.2.1 Justification du modèle proposé 

La méthodologie de recherche que nous proposons suit un cheminement relativement 

classique chez la communauté scientifique. Comme toute problématique, il est primordial, 

dans un premier temps d’explorer les approches et les outils qui se rattachent d’une façon 

directe ou indirecte au problème posé. L’analyse critique des approches existantes, de leurs 

points forts et points faibles nous a permis de formuler un ensemble d’hypothèses (détaillées 

à la section 2.4) sur le modèle à proposer. 

D’abord, la capacité des techniques statistiques, à traiter de larges données textuelles, a été le 

critère de base qui a nous a orienté vers ces approches plutôt que celles fondées sur la 

linguistique. En effet, bien que plus précises, ces dernières se trouvent confrontées à une 

difficulté majeure ; celle de l’aspect combinatoire. 

À l’intérieur des méthodes statistiques de repérage de relations conceptuelles entre termes, la 

technique de l’Indexation Sémantique Latente a spécialement montré sa fiabilité. Cette 

technique est entre autres, privilégiée pour sa simplicité et sa justification par des fondements 

mathématiques précis et solides. Nous pensons toutefois, que cette technique a tout l’intérêt 

d’être associée avec la classification textuelle pour plusieurs raisons. Cette hypothèse a été 

argumentée en grande partie dans nos travaux antérieurs (Gargouri et al., 2003).   

En particulier, l’application de la technique de ISL sur les groupes de termes identifiés par la 

classification, plutôt que sur la totalité des termes du texte, constitue un choix original 

possèdent l’avantage de réduire la matrice de cooccurrence de termes dans les documents à 

une dimension raisonnable. En effet, il est facile de prouver qu’une dimension immense 

pourrait empêcher l’émergence de suffisamment de relations sémantiques entre les termes, et 

aussi, une dimension trop réduite pourrait entraîner une grande perte d’information. 

Par ailleurs, partons de l’hypothèse que les données textuelles ne peuvent, toutes seules, 

supporter la modélisation d’un domaine, du moins à cause des problèmes reliés à l’ambiguïté 

sémantique, nous avons opté pour l’utilisation d’un thésaurus, afin d’enrichir les 

connaissances extraites à partir de données textuelles et faire intégrer, le mieux que possible, 

les connaissances du domaine au sein de l’ontologie. 

Dans l’objectif de raffiner davantage le processus de repérage de relations entre termes, nous 

proposons la représentation de termes par des vecteurs conceptuels et de mettre en place un 

ensemble de mesures de similarité entre vecteurs, à l’instar de « la distance thématique ».  
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3.2.2 Constitution de corpus 

Les textes, objets de notre expérimentation, sont sélectionnés à partir d’une documentation 

technique relative au domaine ; celui des télécommunications sans fils pour notre cas. Cette 

sélection est élaborée en faisant recours à un expert du domaine. 

Par ailleurs, dans la mesure où pour un système de fouille documentaire, l’historique des 

requêtes formulés par les utilisateurs constituent une source d’information d’une richesse 

considérable, nous considérons important l’exploitation de ces données textuelles et leur 

intégration au niveau du corpus à traiter. Il est à noter que, lors de la classification textuelle, 

la segmentation privilégiée est celle relative aux phrases (représentant chacune des requêtes), 

plutôt qu’aux paragraphes ou à un certain nombre de lignes. En effet, la discrimination entre 

segments, en tant que critère de classification, est plus fiable pour des phrases relatives à des 

requêtes particulières. 

3.2.3 Expérimentation et développement 

Le modèle proposé sera implémenté sous forme d’une chaîne de traitements 

(ONTOLOGICO) au sein de la plate-forme SATIM. En tant que système de traitement 

d’information, SATIM permet l’exploration et l’expérimentation de différents types 

d’analyses grâce à sa modularité, sa flexibilité, ses diverses fonctions d’analyse et sa capacité 

d’adaptation par rapport à la croissance des données textuelles. 

Notre chaîne de traitements ONTOLOGICO vise à  assister les experts de domaine dans leur 

tâche de maintenance des ontologies en se basant sur un processus itératif supporté par un 

ensemble de modules, en particulier ; un extracteur de termes simples, un extracteur de 

termes complexes, un lemmatiseur, un segmenteur, un classifieur, un thésaurus du domaine, 

un module de raffinement sémantique (basé sur l’Indexation Sémantique Latente) et un 

identificateur de termes reliés (basé sur le calcul de similarité sémantique entre les couples de 

vecteurs conceptuels). 

Le modèle que nous proposons vise principalement à fournir de l’assistance aux ingénieurs 

d’ontologies. Par conséquent, les choix élaborés par ces derniers sont cruciaux par rapport au 

résultat final du processus de maintenance. Partons de cette hypothèse, l’évaluation de notre 

modèle porte particulièrement sur l’importance de l’assistance fournie par notre système aux 

utilisateurs. L’évaluation consiste à comparer la version incrémentée de l’ontologie suite à sa 

mise à jour, par rapport à une ontologie de référence (conçue manuellement). Les principales 
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mesures que nous utiliserons pour cette évaluation sont détaillées dans la section suivante 

(3.3). 

Il est à noter que les choix, pris par les experts du domaine sur la base de cette assistance, ne 

remettent pas en cause notre technique de validation, dans la mesure où l’ontologie de 

référence est élaborée par ces mêmes experts. Par conséquent, les choix d’ordre sémantique 

et conceptuel s’accordent bien avec ceux de l’ontologie de référence. 

L’outil ONTOLOGICO sera programmée en langage C++. Le choix de ce langage de 

programmation se justifie tout simplement par des objectifs de continuité et d’extensibilité 

future, au niveau de la plate forme SATIM, développée avec ce même langage. L’aspect 

modulaire de cet outil constitue un choix pratique particulièrement puissant, permettant entre 

autres, la possibilité de réutilisation de certains de ces modules pour d’autres objectifs 

d’analyses textuelles, ainsi que l’éventualité d’intégration de nouveaux modules répondant à 

des fonctionnalités complémentaires.  

3.3 Méthode de validation des résultats 

Dans cette section, nous présentons la méthodologie de validation que nous adopterons pour 

évaluer notre modèle de maintenance des ontologies.  

Évaluer une technique d’apprentissage d’ontologie revient à mesurer la similarité entre une 

ontologie, manuellement conçue, considérée en tant que « standard de référence » et une 

ontologie générée en utilisant cette technique. Le degré de réussite de cette technique est 

d’autant plus important que la mesure de similarité est élevée.  

Étant donnée la complexité du processus d’évaluation de la maintenance, celui-ci a été 

souvent exécuté en faisant recours à un expert du domaine, à l’instar des travaux de 

(Bachimont et al., 2002), (Faatz and Steinmetz, 2002), (Gupta et al., 2002), (Hearst, 1998), 

(Hwang, 1999), (Khan and Luo, 2002), (Kietz et al., 2000), (Missikoff et al., 2002), 

(Moldovan and Girju, 2001), etc. 

Nous proposons de procéder à l’évaluation en trois étapes; d’abord, nous mesurons la 

performance de l’apprentissage de l’ontologie dans sa totalité (les termes et les relations entre 

termes), en utilisant les mesures communément employés en recherche d’information ; la 

précision et le rappel. Par la suite, nous évaluons l’ontologie construite en distinguant les 

niveaux lexical et conceptuel. L’objectif de cette distinction est d’analyser les taux de rappel 
 39



et de précision pour mieux comprendre les raisons d’une bonne performance par exemple, en 

se basant sur celles des niveaux lexical et conceptuel. 

3.3.1 Rappel et précision 

La précision est une mesure standard de la qualité ; C’est la mesure de la proportion des 

éléments corrects sélectionnés par le système, c’est-à-dire la proportion d’éléments figurant, 

tant dans l’ontologie de référence (Réf) que dans l’ontologie à comparer (Comp), par rapport 

à ceux faisant partie de cette dernière : 

                                Comp
RéfComp Ι=Précision    

Les éléments, dont nous faisons référence, sont les termes et les relations entre termes. 

Le rappel est une mesure standard de la quantité d’éléments collectés. Sa formule est la 

suivante : 

Réf
RéfComp Ι=Rappel  

3.3.2 Évaluation du niveau lexical : 

Sur le plan lexical, l’évaluation de l’ontologie est conduite en se basant sur « la distance 

d’édition » (ed) formulée par Levenshtein (Levenshtein, 1996). Cette technique consiste à 

mesurer le nombre minimum d’insertions, de suppressions et de substitutions de caractères 

nécessaires pour transformer une chaîne de caractères en une autre. La distance d’édition 

permet de calculer une « mesure de similarité lexicale » (SM) (comprise entre 0 et 1) entre 

deux unités lexicales (li et lj). Plus SM est proche de 1, plus li et lj sont similaires.  

]1,0[)|)|,min(|
),(|)||,min(|,0max(),( ∈−=

ji

jiji
ji ll

lledllllSM  

Dans l’objectif de comparer les niveaux lexicaux de deux ontologies dans leur totalité, nous 

comparons leurs lexiques correspondants (L1 et L2) en calculant la mesure moyenne de 

«l’appariement entre chaînes de caractères » ( SM ); 
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Cette mesure détermine jusqu’à quel point le lexique de l’ontologie de référence (L1) est 

couvert par celui de l’ontologie à évaluer (L2). 

3.3.3 Évaluation du niveau conceptuel : 

Sur le plan conceptuel, Maedche et Staab (2002) ont proposé un cadre d’évaluation 

particulièrement adéquat, permettant la comparaison de structures sémantiques d’ontologies 

O1 et O2. Cette évaluation est principalement basée sur une « mesure moyenne similarité » 

(TO ) entre deux taxonomies (  et ) ; c cH1 H2

∑
∈
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),( ci HCSC  ; représente la mesure de «Conceptual Cotopy » du terme Ci , c’est-à-dire 

l’ensemble de tous les termes aux niveaux supérieur et inférieur à Ci : 

}),(),(|{),( jiijcjicjci CCCCHCCHCCHCSC =∈= ΥΥ  

La taxonomie étendue (TO) entre H1 et H2 est considérée comme l’ensemble des termes, 

référés par L et identifiés à l’aide de et à partir du lexique commun. 1−F 1−F1 2

(Nous détaillons davantage ce cadre d’évaluation lors de notre présentation) 

3.4 Plan sommaire de la thèse 

Le plan de la thèse sera articulé autour de 5 chapitres principaux 

Chapitre 1 : Introduction 
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Nous présenterons à titre d’introduction, une description générale de la problématique de la 

maintenance des ontologies et des objectifs généraux de notre projet de recherche. Nous 

parcourons les champs de recherche pouvant contribuer à une réponse à notre problématique. 

Nous donnons un aperçu de l’état de l’art dans chacun de ces champs par rapport à nos 

préoccupations. 

Chapitre 2 : Problématique 

Ce chapitre est consacré à une revue de l’état de l’art sur la problématique de la maintenance 

des ontologies, les approches d’extraction de termes à partir de textes et les techniques de 

repérage de relations entre termes. Par la suite, et dans l’objectif d’introduire la solution que 

nous proposons, nous décrivons la composante cognitive qui se rattache à notre projet en 

discutons de l’analyse sémantique, la psychologie cognitive et les fondements d’une 

architecture cognitive. Nous terminons le chapitre par la spécification des hypothèses qui 

orienteront notre modèle.  

Chapitre 3 : Solution proposée et méthodologie 

Nous identifions nos options théoriques s’appuyant spécialement sur la psychologie 

cognitive, la cooccurrence, la classification textuelle, l’Indexation Sémantique Latente et les 

vecteurs conceptuels. Nous exposons notre réponse à la problématique posée au niveau 

méthodologique.  

Ce chapitre comprend le modèle proposé, les outils utilisés et la méthodologie. Ceci 

s’explique par le fait que les deux aspects (outils et méthodologie) sont liés : les outils 

permettent de rendre la méthodologie opérationnelle et la méthodologie sert à la fois comme 

aide à la spécification des outils d’assistance à la maintenance et comme guide pour leur 

utilisation.  

Chapitre 4 : Implémentation et évaluation 

Nous présentons les spécifications relatives à notre chaîne de traitement « ONTOLOGICO ». 

Le chapitre rapporte également la validation de notre approche sur la base d’un ensemble de 

méthodes d’évaluation.  

Chapitre 5 : Conclusions et perspectives 

 42



Nous présentons dans ce chapitre une synthèse du travail réalisé dans ce projet de recherche 

et les contributions originales apportées. Nous discutons également des éventuelles critiques 

et limites touchant la solution que nous avons apportée à la problématique de recherche. 

Nous terminerons, ce chapitre, par la présentation des perspectives de cette contribution dans 

le domaine de l’ingénierie des connaissances. 

 

3.5 État d’avancement des travaux 

Les travaux de recherches pour aborder la problématique et développer la méthodologie 

requise ont progressé de façon significative. Certains de ces résultats ont déjà fait l’objet de 

publications (Gargouri et al., 2003 a et b).  

Ainsi, nous avons commencé par explorer les modèles d’extraction et de représentation de 

connaissances et les applications qui ont été réalisées en intelligence artificielle pour extraire 

des connaissances à partir de données textuelles. En particulier, nos recherches se sont 

orientées vers l’étude des outils et des méthodologies disponibles permettant la conception 

d’ontologie, ainsi que les techniques, tant statistiques que linguistiques, relatives au repérage 

de termes reliés, de collocations, de cooccurrences et de termes complexes.  

Nous avons également proposé, dans des travaux antérieurs, un modèle d’extraction de 

termes fortement corrélés à partir d’un corpus. Le modèle consiste à opérer une classification 

numérique de textes (à l’aide de réseaux de neurones), et à appliquer la technique 

d’Indexation Sémantique Latente (ISL) associée avec la Décomposition en Valeurs 

Singulières (DVS), en vue de peaufiner davantage les résultats de la classification. Nous 

avons par la suite complété notre modèle en intégrant l’ontologie courante et un thésaurus en 

vue de supporter la tâche d’assistance à la maintenance. 

Le repérage de proximité sémantique entre vecteurs conceptuels, que nous proposons au 

niveau de la dernière étape de notre processus itératif, se limite pour l’instant à l’utilisation 

de la distance thématique. Nous explorons actuellement, d’autres alternatives de mesures à 

mettre à la disposition de l’utilisateur permettant de supporter davantage le repérage de 

relations entre termes et de l’orienter dans sa tâche d’étiquetage de ces relations. 

Notre cheminement méthodologique se poursuivra par la spécification des modules à 

développer au sein d’ONTOLOGICO. Il s’agit en particulier de construire les modèles 

procéduraux et les cas d’utilisation.  
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4. Conclusions  
4.1 Contributions originales du projet  

Nos principales contributions peuvent être résumées en sept points : 

- L’application de la technique de ISL sur les groupes de termes identifiés par la 

classification, plutôt que sur la totalité des termes du texte, constitue un choix original 

possèdent l’avantage de réduire la matrice de cooccurrence de termes dans les documents 

à une dimension raisonnable (Gargouri et al., 2003). En effet, il est facile de prouver 

qu’une dimension immense pourrait empêcher l’émergence de suffisamment de relations 

sémantiques entre les termes, et aussi, une dimension trop réduite pourrait entraîner une 

grande perte d’information. 

- Nous introduisons la notion de « Raffinement Conceptuel par Analyse Vectorielle » 

(RCAV), qui consiste en un processus cohérent de raffinement graduel de relations 

conceptuelles entre termes. 

- Nous présentons une méthodologie et des outils pour maintenir une ontologie à partir 

d’analyses textuelles.  Dans la mesure où les outils d’édition des ontologies, disponibles 

actuellement, n’intègrent pas cette fonctionnalité, il s’agit de l’aspect le plus important de 

notre contribution, remédiant spécialement aux lacunes méthodologiques. 

- Les réflexions, qui seront menées à l’occasion du repérage de relations conceptuels entre 

termes, constitueront une contribution aux travaux dans le domaine de l’extraction de 

connaissances à partir d’analyses statistiques de textes. 

- Cette recherche se place au cœur des échanges entre terminologie et acquisition de 

connaissances. Elle amène par conséquent, une réflexion sur les divers paliers à envisager 

dans une telle démarche de modélisation de connaissances textuelles pour des objectifs de 

maintenance d’une ontologie. 

- Bien que notre approche soit fondée, au départ, sur un corpus textuel, le processus 

méthodologique de la maintenance d’ontologie demeure indépendant, tant de la langue 

que du corpus d’expérimentation et reste valable à l’intérieur du domaine en question, 

ainsi que dans d’autres domaines. Ceci n’est pas le cas pour des approches linguistiques, 

basées par exemple, sur l’utilisation de marqueurs. 
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- Enfin, le modèle proposé assiste les terminologues chargés de naviguer à travers de 

vastes données textuelles pour extraire et normaliser la terminologie. Il facilite également 

la tâche des ingénieurs en connaissances chargés de modéliser des domaines. 

4.2 Obstacles à franchir 

La réalisation de notre projet de recherche se trouve bien entendu, confrontée à quelques 

obstacles, que nous ambitionnons de résoudre ; 

- En pratique, les méthodologies les plus utilisées pour la construction et la maintenance 

des ontologies sont généralement celles basées sur une approche descendante, c’est-à-dire 

dirigées par un modèle. Les méthodes ascendantes (du texte vers le modèle) sont 

beaucoup plus rares. Nous estimons que les textes, en tant que source principale des 

connaissances sur le domaine, sont actuellement sous-exploités. Un de nos principaux 

défis serait d’affronter la complexité du traitement des données textuelles en vue 

d’exploiter la richesse implicite de cette source de connaissances. 

- Nous sommes confrontés à la complexité de la terminologie, qui se trouve d’ailleurs au 

cœur des préoccupations dans diverses applications reliées à la représentation des 

connaissances, la construction d'ontologies, la gestion des connaissances, la veille 

scientifique, la traduction automatique, la classification ou la fouille de textes. Le 

problème majeur est celui de l'automatisation partielle ou totale des processus de 

repérage, de structuration des termes et de représentation des connaissances dans un 

domaine en s'appuyant sur la terminologie textuelle. 

- Pour la maintenance des ontologies, l’identification complète et exacte de termes 

appartenant à un domaine spécifique est considérée comme un pré-traitement d’une 

grande importance pour la production de résultats adéquats et fiables. Le modèle que 

nous proposons se contente d’un filtrage manuel. Nous pensons toutefois, des techniques 

spécifiques doivent être employées pour évaluer la pertinence de ces termes, comparés 

avec d’autres, en se basant sur l’ontologie existante et aussi sur d’autres sources 

d’information telles que les thésauri. 

- Les données textuelles que nous traitons sont de larges tailles. Nous sommes par 

conséquent confrontés à une contrainte de temps d’exécution, qui est croissante par 

rapport à la taille du corpus. 
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- Le problème d’ambiguïté sémantique se pose au niveau de plusieurs étapes de notre 

processus itératif de maintenance ; Par exemple, lors de l’appariement de termes extraits 

à partir des textes avec ceux de l’ontologie courante, les homonymes constituent un cas 

d’ambiguïté que nous allons considérer dans notre modèle. 

- Dans la mesure où notre modèle suit un processus semi-automatique, l’intervention d’un 

expert du domaine pour la validation des résultats au niveau de différentes étapes de notre 

processus, se controuve confronté à un problème de subjectivité. Un compromis devrait 

être considéré entre différentes validations d’experts. 
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