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Résume

Bien que beaucoup de méthodes développées daombare de la catégorisation automatique
de textes (CAT) ont permis d’atteindre des nivedenprécision appréeciables lorsqu’il s’agit de
textes a structure simple (ex. courriels, résura@ts), il reste néanmoins encore des défis a
relever dans le cas de documents complexes telsol@gelles financieres et autres analyses
similaires & base de connaissance. Cette complexitd plus difficile la formalisation et la
mise a jour d’une base de connaissance représentedi qui influencera directement la fouille
de textes dans le repérage de sujets communslesttextes et les composantes (par analyse
de similarités et de hiérarchies) et leur suiviravers le temps (exTopic Detection and
Tracking.

Dans ce mémoire, nous proposons d’adopter, comnuelmale représentation formelle des
connaissances, les ontologies normées qui ont réeatndémontré une amélioration dans les
résultats de classification. Parmi les recherckhasées dans ce domaine, nous pouvons citer
'ontologie Wikipedia qui possede a elle seule, 2007, 2 millions dentrées [1], la
classification multilingue a base d’ontologies §]'intégration des ontologies dans les taches
de recherche d’information (spécialement dans tgorgpement de textes et les taches de
classification) [3]. Afin de valider notre approchdes expériences seront menées via
I'utilisation du classificateur commercial IBM CkBcation Module (ICM, un module d’'IBM
OmniFind). Nos tests de classification seront e¢ffés sur un sous-ensemble précis de
nouvelles du secteur financier provenan®shuters Corpus Version(RCV1) lequel, avec ses
810,000 nouvelles, correspond a la plus large ciidie de dépéches disponibles.

Abstract

Despite the fact that many methods, developed enfild of automatic text categorization,
have achieved significant levels of precision wiitecomes to simple structure of texts (e.qg.
emails, summaries, etc.). Nevertheless, there remaiuch to do in the case of complex
documents such as financial news and similar kndgdebased analyses. This complexity
makes it more difficult to formalize and update epresentative knowledge base, which
directly influence text mining in the identificaticof common issues between the text and the
components (by analysis of similarities and hidreas) and there monitoring through time
(e.g., Topic Detection and Tracking).

In this research, we propose to adopt, as a manteformal representation of knowledge,
normalized ontology which has recently demonstratedmprovement in classification results.
Among the research conducted in this area we ieciMikipedia ontology that contains, in
2007, two million entries by itself [1], the muitigual classification based on ontology [2] and
the integration of the ontology inside informatiatrieval tasks (especially in the grouping of
texts and tasks of classification) [3]. To validatea approach, experiments will be conducted
through the use of a commercial classifier IBM Gifassation Module (ICM, a module of IBM
OmniFind). Our classification tests are performedaospecific subset of new financial sector
from theReuters Corpus Version(RCV1) which, with its 810 000 news, is consideasdathe
largest collection of news available.
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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Champs d’étude

Le présent projet s’inscrit dans le cadre de lhesthe d’informationlfformation Retrievgl
en général, et dans le domaine de la CAT en péaeicu

Dans la classification, un expert spécifie desgmiés principales afin de générer des régles
qui serviront a classifier de nouveaux documenis Dians la classification de textes en
général, on associe des catégories a des docuangatgers une tache de tri automatique. Cette
tache est actuellement a la croisée des cheming dat recherche d’information et
I'apprentissage machine [2].

1.1.1 Traitement automatique du langage naturel

Le traitement naturel des languellafural Language ProcessingNLP)) concerne les
domaines ayant pour objectif principal I'analysdeetraitement de tous les aspects du langage
humain. Cette discipline touche particulieremerire@tude car, étant intégrée au noyau des
classificateurs de documents, elle leur permet alj@er la sémantique des textes afin
d’'assigner, a ces derniers, des catégories comdaptes. Le fonctionnement de la NLP sera
présenté de facon plus détaillée dans I'annexprdsentant le fonctionnement interne du
moteur de classification de I'engin de classificatiCM.

1.1.2 Classification automatique de textes

La CAT est souvent requise en gestion des documeutsériques, en particulier la

classification hiérarchique selon une taxonomiedptiologie) du domaine d’application. Dans
ce mémoire, nous proposons d’améliorer la perfoomatle ce type de classification via
I'utilisation d’une ontologie normée. L'annexe Bépente plus en détail la classification en
général et la CAT en patrticulier

1.1.3 Ontologie et normalisation

Dans le but d’améliorer les performances de las@iaation automatique de documents, nous
avons adopté un modéle de représentation formelleodnaissances, a savoir les ontologies
normeées qui ont récemment démontré une nette aem@io dans les résultats de la

classification (voir 'annexe D pour avoir plus détails sur les ontologies).

Comme un domaine de connaissances ne peut étreptoalisé que dans un contexte d’'usage
précis [3], I'ontologie retenue pour cette étudeasbasée sur les normes d'un domaine
d’application, a savoir I'analyse des marchés famens (voir section K.3).



1.2 Structure du mémoire

Dans ce qui suit, nous décrirons, au premier clefstchamp d'étude dans lequel se situe le
projet actuel en présentant I'impact du domainéadgassification automatique de textes dans
nos travaux ainsi que les objectifs visés dangdeberches effectuées. Ces derniers seront
détaillés dans le deuxiéme chapitre dans leque$ migcuterons des objectifs théoriques et
pratiques issus des travaux de recherche dontdes dhéorique et la méthodologie suivis
seront détaillés respectivement au chapitre trioguatre. Le cadre théorique contiendra, entre
autres, la liste des mesures de performance eslipéur le calcul des performances de notre
classificateur. La méthodologie appuiera, quantlea kes étapes nécessaires a la préparation
de I'environnement de classification pour les testgrésentera un sommaire final des résultats
obtenus. Le cinquiéme chapitre servira a concluparéir de tous les constats notés dans le
chapitre des résultats tout en présentant les &ppoentifiques ainsi que les ouvertures de
recherche futures. Enfin, les détails techniquesnseélaborés au niveau des annexes qui
serviront comme information supplémentaire appuyentprojet présenté et agrémentant
I'information scientifique en approfondissant lestions succinctement présentées dans les
chapitres précédents.



CHAPITRE 2
Objectifs

2.1 Objectifs principaux de recherche

Le principal objectif de cette étude est 'améliama des performances de la CAT en général.
De facon plus particuliere, on aimerait prouver gette amélioration peut étre atteinte grace a
l'utilisation d’'une taxonomie développée a partiuree ontologie normée versus deux (2)
autres types de taxonomies, soient plate et hidicare non-normée.

Etant donné que cette étude concerne particuligreriamélioration du traitement de
I'information financiére, nous nous concentrons di@valuation de [utilisation d'une
ontologie normée dans le cadre de la classificdtiérarchique des nouvelles financieres.

Ainsi on a procédé a la codification des nouvelfieanciéres selon une structure normée afin
de mieux classifier les nouvelles selon les vagsbctomptables sous-jacentes. Cette
classification simulée a été réalisée grace aliation d'un classificateur commercial 1BM
Classification Module v.8.6 (Voir Annexe A) et debbase de données Reuter Corpus Volume
1 (RCV1) publiée en 2002, ses 800 000+ nouvelledees de septembre 1996 a aolt 1997, ont
été classifiees manuellement dans une hiérarcléiens&veaux. Nous utilisons seulement les
nouvelles liees aufusionset acquisitions soit environ 40 000+ nouvelles.

2.2 Justifications pour une ontologie normeée

Le choix d’'une liste normée pour améliorer la CAdppuie sur les principales justifications
suivantes :

La norme couvrira le domaine de maniere plusptéta.

L’hiérarchie des termes sera plus utile a Ieterprétation.

La reproduction de I'étude sera plus aisée.

L’application sera plus facile a intégrer danssysteme.

Les diverses propriétés (ontologie) de la listemée impliquent un certain nombre de
régles de décision ou logiques d’affaire que léeauistes non-normées n’ont pas.

AR A

2.3 Avancées visées

2.3.1 Introduction

Des techniques de forage de données ont été apefiqians beaucoup de domaines tels la
médecine et l'informatique. Des améliorations ot#t ébservées dans les résultats obtenus
grace aux méthodes constamment révisées. Au mémmembole domaine des finances accuse
un certain retard dans l'automatisation de la ctdleet du traitement de l'information
financiére dont le volume ne cesse d’augmenterwghagnée. Cela va a I'encontre des besoins
de traiter I'information dans des délais tres caures besoins et aussi les scandales financiers
actuels ont provoqué la création de nouvelles &igéglementations comptables en vue
d’obtenir unreportingfinancier beaucoup plus rigoureux et beaucoup yblismineux [4].
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Tous ces besoins ne nécessitent pas seulemenanotasd comptable pour le formatage de

I'information financiere afin de simplifier le trait d’analyse, mais aussi et surtout la

normalisation de I'échange des informations. Eeteffies études récentes semblent indiquer
gue les normes comptables auraient un impact slectare et le traitement des nouvelles

financiéres (surtout celles liées dusionsetacquisitionsadoptées dans le présent projet).

Pour cette raison, nous supposons que ['utilisafione ontologie normée aidera a améliorer
la classification hiérarchique de nouvelles finanes.

2.3.2 Classification de nouvelles financieres conges

En codant les nouvelles financiéres selon qu'elssutent d’un ou plusieurs sujets selon une
structure normée, nous visons a mieux classifemteuvelles selon les variables comptables
sous-jacentes. Nous pourrons ainsi ameliorer Keseastratégique des transactiondudgon et
acquisitionsrapportées dans les nouvelles, surtout en identifa source précise dans les états
financiers de l'information traitée, ainsi que tEscepts auxquels ces données comptables sont
associées.

2.3.3 Ameélioration de la classification par l'intégation d’'une ontologie normée

L'utilisation d’'une ontologie normée dans le dongades finances en particulier, permettra de
profiter des normes comptables qui semblent avnirinupact direct sur le traitement des

nouvelles financieres. En effet, ces dernieresnflesr comptables) simplifient I'analyse et la

normalisation de I'échange d’'information.

2.3.4 Utilisation de la norme XBRL pour représentef’information financiere

Afin d’obtenir une information financiere sous urorrhat facilement analysable et
instantanément catégorisable par les systemes gdnieations récepteurs sans perdre
I'exactitude des données d’origine, nous adoptedentormat XBRL €Xtensible Business
Reporting Languagequi est un langage deportinglibre de droits fondé sur le standard XML
(eXtensible Markup Languapévoir 'annexe E).

En effet, le XBRL représente une solution fiableupassurer la collecte et la publication
d’information financiére, le partage et I'analyse cktte derniere, I'indépendance des données
par rapport aux applications d’origine et enfiraltilinguisme dans la traduction des libellés
des taxonomies [5]. XBRL est présentement a I'esgdCanada pour formaliser la soumission

des rapports annuels & la base SEBARBRL touche linformation commerciale en
particulier et permet I'extraction automatique d&fdérmation.

! « System for Electronic Document Analysis and Retti€SEDAR est une base de données & laquelle, en 2008,
toutes les sociétés par actions et tous les folgedtissement canadiens doivent étre inscritb/AE est opéré

par le Canadian Securities Administratorpii regroupe les agences de niveaux provinciaéritorial et qui
contrdlent le fonctionnement des bourses » Wikigédian 2009 (voir lienhttp://fr.wikipedia.org/wiki/SEDAR.
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L’éditeur d’ontologies choisi (Protége de Stanfovd)permettre, dans cette étude, d’'importer
et d’augmenter diverses éditions de la norme XBRIkespect, entre autres, avec celle adoptée
par le comité XBRL Canada, le Cadre canadien dlinftion financiére (CCIF).

2.3.4.1 Schéma XBRL choisi pour la construction ladiste

Pour construire I'ontologie normée du domaine, notilsserons le schéma du XBRL v.2.1,
selon lelnternational Financial Reporting Standard#RSY [6]. Nous nous attarderons en
particulier sur 2 normes clés (voir annexe F) :

1. International Accounting Standard(IAS 1) pour la présentation des états financiers
1.1. [310005] Etat des revenus - En fonction dgmedges - Etats financiers distincts
(Income statement, by function of expense - Septnatecial statemenjs
1.2. [220005] Etat de la situation financiére - @rdle liquidité - Etats financiers
distincts Statement of financial position, order of liquiditySeparate financial
statements
2. IFRS 3 pour les Notes aux états financiers pEsiregroupements d’entreprises :
2.1. [817000] Notes — Regroupement d’affai®@gginess combinatiops

La hiérarchie offerte par ces 2 normes sera natir® pe concentration, et non les mots clés ou
expressions en soit. C’est la structure logiqueagyort annuel qui est surtout normée ici, et
non pas les concepts, car ceux-ci sont issus desesocomptables internationales, et sont
donc assez communs dans les nouvelles.

2.3.4.2 Traductions comptable de la norme IAS 22letl'IFRS 3

La norme IFRS 3, dont la plus récente révision dat@008 et a pris effet € juillet 2009,

est en fait une version modifiée de la norme IAg72Elle I'a remplacé le ® janvier 2005.
Celle-ci avait été éditée en 1993 et avait pristd& £’ janvier 1995 [8]. Puisque les nouvelles
du RCV1 sont datées de 1996-1997, les rapportsetsiei commentaires des analystes font
usage de la norme IAS 22. Pour assurer la cohémmtce les rapports de I'époque et notre
utilisation de la norme IFRS 3 sous XBRL éditiorD&0nous avons fait la comparaison des
concepts et de la hiérarchie des deux normes, $etosuggestions d’'une analyse menée par

KPMG [9].

2 « Les normes internationales d'information finanej plus connues au sein de la profession congptibl
financiére sous leur nom anglais de Internationabfcial Reporting Standards ou IFRS sont desmes
comptablesélaborées par Bureau des standards comptables internatiodaskinées aux entreprises cotées ou
faisant appel a des investisseurs afin d’harmoiésprésentation et la clarté de leurs états firaac» Wikipédia

du 20 juillet 2009. Lien http://fr.wikipedia.org/wiki/IFRS

% «Le changement majeur de I'lFRS 3 par rapport a$IA2 concerne les modalités de valorisation du gilbd
issu d’'un regroupement d’entreprises. L'IAS 22 ps@it un amortissement systématique du goodwill ssur
durée de vie économique, celle-ci ne pouvant pagdex 20 ans. Pour IFRS 3, le goodwill doit étrantenu au
co(t d'acquisition, déduction faite des pertes dieurs. Ainsi le goodwill n’est plus amorti, maigbit faire
I'objet d'un test de perte de valeur au moins unis fpar an ou plus fréquemment, si des événemants o
changements de circonstances indiquent qu’une plertealeur pourrait exister.». ( « Impacts de laenén place
des normes IFRS sur les capitaux propres », ,Bagiret M.-N Maffon de 2005, p 119)
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Nous réorganisons les concepts issus de la ligiarchique selon la structure normée des
concepts comptables et des combinaisons d’entespridous retrouverons, en annexe G, les
sujets liés a la structure et aux raisons danbldges aux états financierst les sujets liés aux
résultats dans les deux états financiers que détait Ides résultaténcome Statemenet Bilan
(Statement of Financial Positipn



CHAPITRE 3

Cadre théorique

3.1 Introduction

Dans ce troisieme chapitre, nous allons préseatendthode utilisée dans ce projet pour le
calcul des performances de notre systéme autoreattps classification. On détaillera
notamment les mesures de Sébastiani pour les fadassiurs binaires, les mesures
hiérarchiques pour les classificateurs hiérarcligues mesures de distance pour les
classificateurs hiérarchiques utilisant des clapsesntes et enfin une mesure proposée afin de
palier aux lacunes des autres mesures dans ld dataillé de la qualité de la classification.

3.2 Criteres d’évaluation des réesultats d’'une clag&cation non plate

La performance d’'un systeme de recherche d’'infdomagst calculée selon la pertinence de
ses résultats a travers des mesures d’efficadles tque laprécisionet lerappel Ces deux
mesures qui sont reliées, parfois de facon coo#its (voir la Figure 23 de I'’Annexe C),
sont plus difficiles a exploiter lorsque le corputflisé est assez grand. Aussi, elles ignorent
I'interactivité avec [I'utilisateur. Pour cette rais nous avons utilisé des mesures de
performance destinées a la classification non fRigue, tout en les complétant par des
mesures qui prennent en compte la performance @ngenfant dans la hiérarchie [17]. Nous
avons surtout appliqué les critéres utilisés pan &eMalerba ([11], p.57) pour I'évaluation de
la classification par hiérarchie :

1. Y a-t-il amélioration de performance lorsque, comgpa un classificateur plat, le
classificateur hiérarchigue est construit dans &l proposé?

2. Est-ce que le cadre proposé minimise la distancetéeme d’arborescence) entre la
classe correcte et celle retournée lorsque le demtm’est pas bien classifié?

3. Est-ce que le cadre proposé ameéliore actuelleniefiichcité de calcul des algorithmes
d'apprentissage?

4. Quelle stratégie de sélection de caractéristiqué las plus prometteuse pour la
catégorisation hiérarchique?

5.  Quel classificateur a la meilleure performance d@nsadre proposé?

Pour plus de détails sur la logique d’utilisaticgsdnesures hiérarchiques, consulter 'annexe
B, partie B.6.

3.3 Défis pour 'amélioration d’une classificationhiérarchique

Bien qu’elle se soit initialement inspirée des rés d’évaluation des classificateurs non
hiérarchiques (voir la méthode détaillée sous kxan C), la méthode d’évaluation des
classificateurs hiérarchiques obéit a des conesairdifférentes. Ainsi, avant d’évaluer les
résultats de la classification automatique des eltes; il faut s’attendre a affronter plusieurs
défis afin d’améliorer les performances de cetraidee [11] :



1. |1l faut généralement assurer que la classiboat’un texte a un niveau détaillé d’'une
classe soit consistante avec sa classification dia@€lasse supérieure [12].

2.  Nous devons étre capables d’améliorer la taxomgar apprentissage, et possiblement
générer automatiquement une hiérarchie consiséataes les niveaux [13].

3. Nous nous préoccupons également de la perfoendnclassificateur selon les divers
degrés de formalisme dans les textes, en particsille sont écrits selon un vocabulaire
propre a la hiérarchie [17].

4.  Nous pouvons induire le formalisme des documentappliquant des étiquettd2aft of
Speectou POS tags) reliées a une ontologie proche deétarchie ciblée [14].

5. Si ces efforts ne réduisent pas le nombre dssetachoisies dans la hiérarchie, et
n'ameéliorent pas la consistance de la classificatimus pouvons procéder par itérations
pour ordonner les classes ayant un score similairgginsi choisir la classe la plus
probable [15].

6. Enfin, nous pouvons améliorer la performancelaelassification en faisant usage
conjointement d’'une hiérarchie normalisée ainsi du@ ensemble de classes suggéerées
par un groupe d’utilisateurs [16].

3.4 Choix des mesures

Etant donné que cette étude concerne de présskifidation automatique hiérarchique multi-
classes, il est trés important d’utiliser des mesute calcul de performance orientées vers la
classification hiérarchique en particulier.

Les mesures appliqguées aux classificateurs plidgs ta précision et le rappel, ne conviennent
pas a une classification hiérarchique dans la faqoien leur donne car elles ne prennent pas
en considération les types d’erreurs liées a lavaiaa classification [12].

Ainsi, si une classe choisie est proche (parenfrénge) de la classe vraie, alors I'erreur est
moins importante que si cette derniére est distaPteir cette raison, la meilleure fagon
d’évaluer ce genre de classification est d’adopter mesure hiérarchique qui respecte les trois
conditions décrites dans I'étude réalisée par ¢hienko & al. 2006 [12].



N

Considérons l'exemple suivant d'un arbre de clasggsartenant a une classification
hiérarchique. (G est supposée étre la classe dtaiedocument donné.) :

Figure 1: Une hiérarchie de classes de type DAG

Les conditions proposées par Kiritchenko & al. deatsuivantes :

1.

La mesure doit prendre en considération la ifieatson partiellement correcte.

Exemple
En se basant sur la Figure 1, la classificatiomdlacument sous la classe | devrait étre
moins pénalisante que celle sous la classe D esidgiant G comme la classe vraie.

La mesure doit noter differemment les erreursdidtance selon le type de distance
reliant la classe vraie de celle obtenue.

Exemple

En se basant sur la Figure 1, la classificatiom dlacument sous la classe E devrait étre
moins pénalisante que celle sous la classe B egidgrant G comme la classe vraie.

« La mesure doit prendre en considération le neptlk proche selon son niveau »

La mesure doit pénaliser la mauvaise classificat un niveau supérieur.

Exemple

En se basant sur la Figure 1, et en considéraas Ae figure suivants :
1. G estlaclasse vraie et | est la classe chpasiée classificateur
2. Aestlaclasse vraie et C est la classe chpaide classificateur.

Alors, la classification d’'un document selon lerpier cas devrait étre moins pénalisante
que si la classification était selon f€"2cas.

Ainsi, afin de respecter ces 3 conditions, les messwaloivent prendre en considération les
ancétres et les descendants d’'une classe en phmudeir mesurer la distance.
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3.5 Mesures traditionnelles

3.5.1 Mesures issues du tableau de contingence dbd&stiani pour la classification plate

Les mesures initialement utilisées sont cellesSglmastiani, entre autres auteurs, a adopté pour
présenter les moyens mathématiques de calcul defrmances d'un classificateur
automatique binaire. Ces mesures permettent d’awoé idée générale des niveaux de
performance de notre systéme de classification :

» Laprécision(degré de certitude) représente la probabilité@itmmnelle que si un document
d;, pris au hasard, est classifié sous une catégailers cette décision est correcte [29] :

Précision = Probabilité (dclassé sous; & décision correcte) )

» Lerappel (degré de complétude) représente la probabiliséliionnelle que si un document
d;, pris au hasard, devrait étre classifié soustigogie ¢ alors cette décision est prise [29]:

Rappel = Probabilité (ddoit étre classé sous € décision prise) 2)

» LaF1 _measure. Définie par van Rijsbergen [30] ell¢ &dvalancer les valeurs du rappel et
de la précision. Sa forme générale introduit urapetre 5 qui met en exergue la pondération

différente du rappel (r) et de la précision (p) :

F _Measurg(r, p) :M (3)

Bip+r

Afin d’attribuer une importance égale mppelet a laprécision S est souvent remplacée par
la valeur 1 [29] etF, prend alors la forme suivante :

2pr
F(r,p)=—— (4)
p+r
Ces mesures ne permettent pas de prendre en qatisid@ine liste de plusieurs classes pour
la classification. Ces mesures ne sont pas adaptéesclassificateur multi-classes méme si
elles permettent d’avoir une idée initiale de lgqenance du classificateur.

3.5.2 Mesures visant les classifications multi-class

Afin de comprendre le raisonnement du classificaéetiomatique et de I'exprimer, nous avons
utilisé d’autres mesures découlant des premieredefsus) qui mettent en évidence les
performances de facon globale du systéme [31]n@Esires sont les suivantes :

» Pour un estimé moyen des performances du systéroasgfication, on utilise la macro-
moyenne qui attribue un méme poids a toutes I&goees sans égard aux différences de taille
entre les catégories.

Macro-Précision = somme (précisions)/nombre de s#as (5)
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» Pour évaluer les performances globales d’'un syswans égard aux classes, on utilise la
micro-moyenne qui attribue un poids égal a chagoeuchent. Les catégories faiblement
représentées auront plus d’influence selon leiltega

Micro-Précision = somme des TP/(somme TP+Somme FP) (6)

3.6 Mesure hiérarchique

Comme les mesures de la classification plate d& déassification multi-classes ne respectent
aucune des 3 conditions nécessaires dans le addsulperformances d'une classification
hiérarchiqgue multi-classes (voir les conditionsaasection 3.2 de ce chapitre), nous avons
utilisé la mesure de Kiritchenko qui est une mesuéearchique particuliere hF exploitant le
rappel et la précision non seulement au niveauhdgue classe mais surtout au niveau des
ancétres de chacun d’eux (étude réalisée par Keritko & Al en 2005 [43]).

La mesure hF utilise les notions d'ancétres polcuter les erreurs de classification [44].
Formellement, en considérant une classificatiomahidique multi-étiquettes, on peut définir
la mesure d’évaluation hF de la fagon suivante:[12]

Pour toute instancéd,G) classifiée sous le sous-ensemfle avec C 00C, d,./ZD, GOC, on
aura Les micro-moyennes hP et hR telles que :

. Y. |Ancetre(G) N AncétrdC))
- > |Ancétre(G)

> ‘Ancétre(Q) N AncétrgC, )‘
hR==—
Y. |Ancétre(G)|

La combinaison des deux valeurs hP et hR permedldaler la F-Score (hF) :

e = (82 +1nPAR

/7 B*hP+hR  BO[0+]

Afin de donner le méme poids a la précision etagupel, on utilise souvenf =1 [29].

3.7 Mesure proposeée

La mesure que nous proposons va se baser surléessveecoltées d’'un tableau de Sébastiani
utilisé d’'une facon différente.

Ainsi nous obtenons le tableau des valeurs quaksuivant :

Pour chaque documentdassé par le classificateur multi-classes dansnsemble de classes
Ex, nous avons un autre ensemble de classes vraiebdisi par I'expert du domaine :
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3.7.1 Introduction

L'utilisation des méthodes classiques et élaborééses ci haut se sont vite avérées
insuffisantes pour la compréhension du raisonnerdantlassificateur comparé a celui des
experts.

Une analyse des résultats de classification plpsofgndie a été adoptée afin de comprendre
la fagcon dont les nouvelles ont été classifieedteCméthode analyse les 3 types de listes
utilisées (simple, hiérarchique et normée) et campmclassification des échantillons par ICM

a celles effectuées par les 2 experts.

Voici la liste des possibilités issues de la coraan entre I'expert et le classificateur :

Le classificateur a choisi les mémes classes choisies par

1 | Compatibilité l'expert.

La colonne affiche le nombre de classes choisies.

Le classificateur a choisi les mémes classes choisies par
I'Expert en plus d'autres classes que I'Expert n'a pas trouvé.

La colonne affiche le nombre de classes trouvées en plus par le
classificateur.

Une classe au moins a été trouveée par le classificateur
correspondant au choix de I'expert.

La colonne affiche le nombre de classes trouvées par l'expert et
non trouvées par le classificateur.

Aucune des classes choisies par I'expert n'a été trouvée par le
4 | Contradiction totale classificateur.

La colonne affiche le nombre de classes non trouvées.

2 | Enrichissement

3 | Perte d'information

Table 1: Liste des possibilités issues de la compéson entre I'expert et le classificateur

Ces 4 groupes permettent de comprendre si une@at&n quelconque a été enregistrée au
niveau de la classification en passant d'une kstgple a une liste hiérarchique, d’'une liste
simple a une liste normée et d’'une liste hiéranahig une liste normeée.

3.7.2 Liste des 4 cas de figure généraux

ler cas, la compatibilité

La compatibilité a pour but initial de mesurer fabdlité du systeme de classification. Ainsi, en
passant d’'une liste & une autre, si le classificagechoisi a chaque fois les mémes classes par
rapport a I'expert, cela signifie que le systemestable. Cette stabilité est trés importante
lorsqu’il s’agit de prendre des décisions éclairélesit la validité subsiste quelque soit
I'ensemble de classes utilisé.

Dans le cas des autres mesures (voir ci-dessgghdité n’est pas exprimée et donc n’est pas
calculée ce qui enleve la possibilité de connaiéreniveau de stabilité du systeme de
classification utilise.
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2éme cas, I'enrichissement

L’enrichissement met I'accent sur les cas dessiflagtions étendues. Ainsi, en utilisant les

autres mesures de performance, les classes fatie d'un enrichissement étaient

considérées comme mal choisies donc erronées. 8amss précis, la mesure proposée va
mettre l'accent sur ces cas particuliers qui neralemt pas provoquer une baisse de
performance mais plutdt une stabilité enrichie Itdsti d’'un systeme de classification usant
d’un bon apprentissage continu.

3FMcas, la perte d’'information

La perte d’information représente les cas qui me pas totalement faux ni totalement vrais de
classification. Ainsi, si le classificateur retr@nau moins une des classes retrouvées par
I'expert, cela signifie que I'erreur est moins gfamue si toutes les classes trouvées étaient
fausses. Le systeme est ainsi plus sensible apartiellement vrais.

4éme cas, la contradiction totale

La contradiction totale représente la faillite distéme de classification. En fait, moins on
trouve de cas de contradiction totale, plus leésgstest fiable.

3.7.3 Qualité du classement

Apres avoir dressé la liste des cas de figure plessireprésentant le choix des classes par
document dans une classification hiérarchique retd8ses, nous présentons ci bas la liste des
possibilités détaillées selon chaque cas de figusgju’'on compare une liste simple a une liste
hiérarchique ou normée et une liste hiérarchiqueedliste normée.

ler cas, I'amélioration de la classification

Ce cas se présente lorsqu’au moins une classedagius a été trouvée par le classificateur.
Ce cas de figure va augmenter la valeur de la pedoce si I'amélioration est totale et aussi
lorsque le nombre de classes vraies trouvées sraplymente ( voir la Table 2).

2éme cas, I'enrichissement de la classification

L’enrichissement va pouvoir étre mesuré selon lmlme de classes trouveées en trop par le
classificateur. La stabilité représentée par lapatihilité est toujours plus avantageuse qu’un
enrichissement proposant des classes dont leviEmnla document est discutable (voir la Table
3).

3éme cg, stabilité de la classification

Sachant que quelque soit les résultats d’une fitzggdn sur la base d’'une liste simple versus

une autre liste hiérarchique ou normeée, la stabile toujours permettre de prouver que le le

systéme est fiable. Ainsi, méme si en utilisariske simple, les résultats ne sont pas probants,
sachant que les autres listes fournissent les mémsaftats, ceci est suffisant pour considérer
la valeur stable du systéme de classification.eCedtactéristique est rarement prise en charge
par les autres mesures. La meilleure des stab@gésin systeme compatible quelque soit la
liste de classes utilisée (voir la Table 4).
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4eme cas, diminution de la performance

Le cas le moins intéressant mais qui néanmoinsgiedteconnaitre le niveau de diminution de
faible a important. Plus le nombre de classes srpardues en cours de la classification est
grand, plus les performances du systéme vont denirite cas le plus grave est la perte totale
de toutes les classes vraies (aucune n'a été wodaés la classification d’'un document
quelconque en passant d’'une liste a une autreraparant le classificateur a I'expert) (voir la

Table 5).

Amélioration de la classification

Code | Signification

Condition (passage d'un état a un

Explication
additionnelle si

autre) . :
nécessaire
1. Contradiction totale - Perte 2 .
e g X Dans le 2°™ cas, sile
Amélioration d'information
AP . - . nombre de classes non
partielle 2. Perte d'information - Perte . o
N . trouvées a baissé.
d'information
1. Perte d'information — Compatibilité
. . 2. Perte d'information-Enrichissement
Amélioration . I
AT totale 3. Contradiction totale — Compatibilité
4, Contradiction totale -

Enrichissement

Table 2: Liste des codes représentant I'amélioratiodes performances de la classification

Code | Signification

Condition (passage d'un état a un
autre)

Explication additionnelle
si nécessaire

I'enrichissement

Augmentation de la
ACE  compatibilité vers

Compatibilité - Enrichissement

ES Enrichissement

Enrichissement - Enrichissement

Si le nombre de classes
trouvées en plus est le

diminué

stable A )
méme dans les 2 listes
. Si le nombre de classes
Enrichissement . . .
EA . Enrichissement - Enrichissement trouvées en plus a
augmenté )
augmenté.
Enrichissement L . Si le nombre de classes
ED Enrichissement - Enrichissement

trouvées en plus a diminué

Table 3: Liste des codes représentant I'enrichisseant de la classification
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Stabilité de la classification

T ndition Explication itionnelle si
Code Signification C,O d, ° \(passage ,p catio CRLlEIEE
d'un état a un autre) nécessaire
Nouvelles bien Compatibilité -
NBC X S
classées Compatibilité

Nouvelles bien

NBCPE classées avec perte Enrichissement -

d'enrichissement Compatibilite
Nouvelles mal Contradiction totale -
NMC ) .
classées Contradiction totale
Nouvelles - . Si le nombre de classes non
. . Perte d'information - ) R
NPBC partiellement bien N . trouvées est le méme dans les
, Perte d'information .
classées 2 listes

Table 4: Liste des codes représentant la stabiliges performances de la classification

Diminution de la performance

Explication
Code | Signification | Condition (passage d'un état a un autre) additionnelle si

nécessaire

Dans le 3°™

L . . cas, sile
Compatibilité - Perte d'information

DP Eg:,:;gﬁgon 2. Enrichissement - Perte d'information :gnmggeuszeza;ses
3. Perte d'information - Perte d'information ,
augmenté.
Diminution 3 Cor'npgtibilité - Contradictilon. totale
DT totale 4 Enrichissement - Contradiction totale
5 Perte d'information - Contradiction totale

Table 5: Liste des codes représentant la diminutiodes performances de la classification

3.7.4 Mesure issue du calcul de la qualité de classent

Pour chaque document dassé par le classificateur dans I'ensemblestEpar I'expert du
domaine dans I'ensemble; Enous avons la table de contingence par qualitélaksement
suivante :

Expert
du Compatibilité Contradiction totale
Classes domaine Classificateur  (Stabilité) Enrichissement Perte d'information (Différence)

Classe EDj Cio
Classe; EDj Ci
Classe i, ED;, Ci S Ei Pi Di

Classe, ED;, Cin

Table 6: Qualité du classement par document

Le nombre de classes utilisées est n.
Les valeurs EPet G prennent O ou 1 selon le choix respectif de I'expedu classificateur.
Les valeurs § E;, P et Dj sont calculées de la fagon suivante :
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i ED, si 0j0(..,n):ED, =C,

=1

S=

0 sinon

[ _n o —iED” si 0j0(1..,n):([ED, =1)= (¢, =1))& (G'D(1..,n):C,. =1,D,. =1)
E= < -

0 sinon

-

KZHZED” —ancij si (JO(1..n):ED, =1,¢; =1)& ('0(1..,n): ED,. =1,C;. =0)
P= < a a

\0 sinon

_n ED, si# jO(1..n):ED, =1=C; =1
o =

0 sinon

A partir des valeurs de qualité ci haut, on peutid& pour chaque document I'amélioration ou
la diminution de performance de classement en coanp#a qualité du classement d’une liste
par rapport a une autre de la fagon suivante :

Pour un document;,don obtient le tableau qualitatif comparatif desggge d’une liste a une
autre (voir les tables pour plus de détails susyasboles utilisés : Table 2, Table 3, Table 4 et
Table 5).

Le passage d’'une liste a une autre prend 3 cagelifs :

lercas: L1 = Liste simple et L2 = Liste hiérathe
2"™cas : L1 = Liste simple et L2 = Liste normée
3FM™cas : L1 = Liste hiérarchique et L2 = Liste normée
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Dans le tableau suivant, on considérera ce qui suit

S
S’i
Ei
E’
Pi
P’i
D
D’

En analysant les résultats du tableau ci haut,qlts possibilités se présentent lorsqu’une
mesure spécifique est créée selon le besoin. Om geuéresser aux améliorations de

performance et calculer ainsi les valeurs corredgotes telles les AT ou s’intéresser au c6té
enrichissant de la classification en mettant I'eagghsur les passage d'une classification mal

. Classification stable du documentdListe L1

: Classification stable du documentdListe L2

. Classification enrichie du documentdListe L1

: Classification enrichie du document-dListe L2

: Classification avec perte d’'information du do@mhd — Liste L1
: Classification avec perte d’'information du do@mhd — Liste L2
: Classification avec contradiction totale du doent ¢ — Liste L1
. Classification avec contradiction totale du doent ¢ — Liste L2

Différentes possibilités | Qualité

du passage de laliste L1 du
a laliste L2 passage

S-S NBC
S—FE’; ACE
S—P’ DP
S—D’ OT
Ei—S’| NBCPE
E—E’; SiE(L1)=E(L2) |ES
E—FE’; SiE(L1)<E’i(L2) EA
E—FE’ SiE(L1)>E'(L2) |[ED
Ei—P’; DP
E—D’ DT
P—S’ AT
P—E’ AT
P—P’;  SiP(L1)=P’i(L2) |[NPBC
Pi—>P’i SiPi(L1)<P’i(L2) DP
Pi—P’  SiP(L1)>P’i(L2) |AP
Pi—>D’i DT
Di—S’; AT
D—FE’; AT
D—P’; AP
D—D’; NMC
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faite ou stable vers une classification apportéitdes classes en plus de celles que I'expert a
déja désignées.

Cependant, pour cette étude, on est plus intér@spésuver que le passage d’une liste simple
vers une hiérarchique ensuite vers une normée masaolement préserver la stabilité de la
classification mais aussi I'enrichir et 'améliorer

Dans ce but, si nous considérons que la stabibtgeut influencer les performances d'un
systeme de classification et que I'améliorationupe son efficacité, nous avons calculé la
fraction qui va permettre de comprendre le pousgmtdes classifications améliorées par
rapport au reste des classifications dont les pegoces ont eu un impact sur la qualité de la
classification (performances améliorées et perfogea diminuées).

La fraction est représentée par la formule suivante

Fraction = (Liste des classifications amélioréeq)Liste des classifications améliorées + Liste
des classifications diminuées)

Avec les valeurs suivantes :
i0(,..n) id(,..n)
Liste des classifications améliorées( > AP+ > AT)
d; d;
i0(1,..n) id(,..n)
Liste des classifications diminuéeg Z DP + Z DT)
d d

Ce qui donne la formule suivante représentant lsuneeproposée:

i0(@,..n) i0(@,..n) i0(,..n) i0(,..n) i0(@,..n) i0(@,..n)
Fraction= | > AP+ > AT Y AP+ Y AT |+| > DP+ > DT
d; d; d; d; d; d;

Plus la fraction se rapproche du 100% plus la vadeul’amélioration de la classification est
importante.

Remarque : Dépendamment du résultat escompté et de la logigueassification utilisée, on
peut aussi considérer comme une amélioration d&assification un enrichissement diminué,
une compatibilité stable ou encore un passage efuichissement vers une compatibilité. On
considérera alors que la classification a diminoésdu’'on a le cas d'un passage d'une
compatibilité vers un enrichissement et aussi gdian enrichissement augmenté. A partir de
ce point de vue, on peut obtenir une mesure étethellee facon suivante :

i di

; i0(..n) i0@&..n) i0@..n) i0@.n) i0@n)
FractionEendue= | > AP+ ) AT+ > ED+ ) NBC+ ) NBCPE
d; d; d

i0(1,..n) i0(1,..n) i0(,.n) i0@Ln) i0 @Ln) i0(,..n) i0(,..n) i0(1,..n) i0(1,.n)
K D> AP+ > AT+ > ED+ > NBC+ ZNBCPEJ+[ > DP+ Y DT+ > ACE+ ZEAH
d d; d;

d d d d
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3.7.5 Constat

Cette mesure proposée va au-dela de l'analyse itptevet de la classification puisqu’elle
calcule avant tout la qualité de cette dernierke gtend notamment en considération des cas
non pris en charge traditionnellement tels la cdibpiée, I'enrichissement et le degré de
diminution et d’augmentation de performance. Cetiesure est transférable est peut étre
utilisée pour calculer la qualité du classement’daporte quel autre systéme de classification
basé sur n'importe quel domaine et utilisant n'im@aguel ensemble de classes.
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CHAPITRE 4

Méthodologie

4.1 Introduction

Dans ce quatrieme chapitre, nous allons préseamtarocédure adoptée pour la préparation de
'environnement de simulation, le calcul des réssltde classification et I'analyse de ces
derniers.

Le passage d'une base de données brute Reuters REZ¥lin systeme de simulation efficace
a nécessité un ensemble d’étapes importantes pannet'entrainer le classificateur, de
classifier des échantillons de nouvelles et enfimalyser des résultats de classification.

Dans ce qui suit, nous présentons la liste deggfagportantes suivies.

Tel que montré a la Figure 2, notre méthodologiettve comporte quatre étapes séquentielles
(voir I'annexe H pour connaitre le cycle de vieptajet du mémoire) :

Le développement d’une liste de sujets (mots) @edes ontologies pour la classification
L’échantillonnage des nouvelles sur lesqueleslijets seront appliqués par des experts
L’évaluation du classificateur sur les échaoidl d’entrainement et de test

La comparaison et I'interprétation des résuliias divers tests

PWObdPE

Etape 2 Etape 3 Etape 4

Echantillon Evaluation Comparaison

Figure 2: Procédure itérative

4.2  Extraction, épuration et échantillonnage des dmées de simulation

Les données de simulation sont issues du corpusiRIg\Reuters (voir Annexe 1) qui tournent
autour d’un ensemble riche de nouvelles financieres

Afin d’obtenir une base de données relationnellérajonnelle pour la simulation, les étapes
suivantes ont été nécessaires :

1.  Elimination du bruitage qui concerne les nowsliedondantes et les codes inutilisés
(voir la section 1.2 de I'annexe I). Cette étappeamis de créer la version2 de Reuters
RCVL1.

2.  Extraction de 41 214 nouvelles liées au domdeta fusion et acquisitioMergers and
Acquisitionsg (voir les sections I.1 et .4 de I'annexe ).

3.  Extraction aléatoire d’un échantillon de 100@velles pour les besoins de la simulation.
(voir la section L5 de I'annexe ).
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4.3 Développement des listes de classes

A cette étape, une liste de sujets (mots clés)neerts au domaine ddssionset acquisitions
est désignée en se limitant aux spécificités dé® houvelles de I'échantillon.

Comme le but est de comparer la classification Berra celles simples et hiérarchisées
limitées, cette procédure sera alors exécutée @n itérations. Ainsi, selon le type de
classification a considérer, nous aurons :

1. Simple: Les sujets seront une simple liste de sujetSnaats au domaine déssionset
acquisitions Nous identifions une liste de sujets standardgsents dans les modeles
issus de la littérature. Ces sujets permettent&ermiiner si une nouvelle traite de la
structure, des raisons, ou des résultats d’'unsaction.

Merger
Acquisition
Price
Control
Integration
Value
Revenues
Profits

. Assets

10. Debt

©CoNokwhE

2. Hiérarchique : Les sujets seront une hiérarchie limitée a deiveaux de sujets
pertinents au domaine déssionset acquisitions Nous tentons d’identifier au niveau
supérieur les 3 types de nouvelles, soit raisansctsire, et résultats. Nous organisons
ensuite les concepts de la liste simple sous chdearB8 sujets, selon leur fréquence de
mention dans la littérature.

1. Structure
1.1. Merger
1.2. Acquisition
1.3. Price
1.4. Control

2. Reasons
2.1. Integration
2.2. Value

3. Results
3.1. Revenues
3.2. Profits
3.3. Assets
3.4. Debt
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3.  Normée : Les sujets seront une hiérarchie riche a plusieivesaux de sujets pertinents
au domaine defusionset acquisitions tous pris a partir du schéma XSKML Schema
Definition) de la norme XBRL.

1. Income
1.1. Revenues
1.1.1. Sales
1.1.2. Costs

1.1.3. Gross

1.2. Expenses
1.2.1. Distribution
1.2.2. Administrative

1.2.3. Other
1.3. Profits
1.3.1. Interests

1.3.2. Taxes
1.3.3. Depreciation

1.3.4. Impairment
1.3.5. Earnings
2. Financial
2.1. Assets
2.1.1. Property
2.1.2. Investment

2.1.3. Goodwill
2.1.4, Inventory
2.1.5. Receivables

2.1.6. Cash
2.2. Liabilities
2.2.1. Debt
2.2.2. Equity
3. Notes

3.1. Reasons
3.1.1. Integration
3.1.2. Value

3.2. Structure
3.2.1. Merger
3.2.2. Acquisition
3.2.3. Price
3.2.4. Control

Les sujets pour les 3 types de classificationséb@dtsélectionnés sur la base de la littérature
récente dans le champ des sciences administrafiltessprécisément en gestion stratégique et
en finance, qui sont les 2 disciplines les plus/astdans I'étude ddasionset desacquisitions
[20]. Pour le choix des sujets, nous nous concestrsur les variables comptables qui
expliquent généralement la majorité du comportere¢mtes décisions des firmes acquéreurs,
ainsi que les interprétations faites par les atedydans les nouvelles financieres [25, 26].
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Nous cherchons ici a classifier les nouvelles sajarelles discutent des sujets liés a la
« structure » de la transaction, aux « raisonstifignt la transaction, et aux « résultats » de la
transaction. La structure de la transaction estqudierement affectée par les options possibles
pour la combinaison des firmes en jeu [21, 22] :

1. Les raisons sont souvent liées a des phénomémamnstanciels de l'industrie en
guestion, telles que l'incertitude, la croissaneeconcurrence, ou les synergies entre
firmes d’un méme secteur [23-25].

2. Les résultats d’'une transaction sont associéprée a la performance boursiere, a la
vitesse d'intégration des firmes, et a l'impact darcréation de valeur (exemple :
innovation) de la nouvelle entité [26-28].

4.4  Classification manuelle experte

Une fois I'échantillonnage des 1000 nouvelles fs&@lnous avons procédé a la classification
manuelle des données ciblées avec l'aide de dquersxdu domaine.

Les deux experts travaillent indépendamment l'utiaére et classifient chacun une copie de
I'échantillon sur la base des sujets hiérarchiquemés choisis.

Une application développée sous Access est utiifi@ede faciliter 'analyse de chacune des
nouvelles de [I'échantillon, leur classification, kur récupération en vue du prochain
processus.

Pour plus de détails sur les étapes suivies paeXpsrts pour la classification manuelle, se
référer a 'annexe J.

Note : Un troisieme expert du domaine est désigné pour esgertise professionnelle et
étendue en finances. Ce dernier se charge de @oleg anomalies de classification des
nouvelles en diminution totale de performance apagslyse des résultats de la classification
automatique a travers la mesure proposee.

4.5 Convergence des experts

45.1 Introduction

Etant donné que deux classifications manuellegmdiftes ont été réalisées sur la base d’un
méme échantillon de 1000 nouvelles financieresfusionacquisition une validation des
résultats est nécessaire afin de vérifier le norderéausses classifications (documents classés
dans des classes erronées) et le niveau d’errsgnabselon la distance des classes vraie et
fausse (voir les 3 conditions au niveau de la sec8.4). Le résultat de cette validation
permettra de développer une classification manwsheecte a utiliser dans I'évaluation du
classificateur commercial ICM.
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4.5.2 Raffinement du choix des classes et des ndier®

Afin de faire une analyse riche de la dispersiometpoids de chaque classe et de chaque
nouvelle, nous nous sommes appuyeés sur I'expedicgpérée de la classification manuelle
précédente. C’est ainsi que, grace a une étudeliée et plus directe de la classification des
experts nous avons pu dresser une liste des adstqtées formant les prises de décision des 2
experts selon ce qui suit (voir la Table 8 et lal&éd.1):

- Certaines classes sont dominantes telles les slAsgaisition, Saleset Merger.

- D’autres classes sont peu fréquemment référédeparexperts. Nous pouvons citer les
classesGross Depreciation Other, Impairment, Inventory...

- En comparant la classification de chaque experts pwuvons déduire les nouvelles qui
sont classées de facon compatible, les nouvellesrguconnu un enrichissement, une
perte d’information et une contradiction totale ifvta Erreur! Source du renvoi
introuvable.). Ainsi, le nombre de nouvelles classées de fagquilaire par les 2 experts
est égal a 81, ce qui permet de favoriser leurisatibn dans I'entrainement du
classificateur (voir la Table 9).

Cependant, étant donné que le nombre de nouvatapatibles est insuffisant pour entrainer
le classificateur, il est judicieux d'y intégrer sd@ouvelles partiellement compatibles dans
lesquelles les classes dominantes sont présentes. dernieres seront basées sur
I'enrichissement et la perte d’'information. Ainglus ces 2 derniéres valeurs sont basses, plus
la différence de classification est moins imporariixemple : une nouvelle qui a été classée
par I'expert 1 dans 4 classes différentes de cdiebexpert 2, est moins intéressante qu’une
nouvelle classée dans 2 classes différentes dpelfeX (voir la Table 10). En regardant la
Table 9, nous remarquons que le nombre de nouvaffestées par I'enrichissement et la
compatibilité est important. En éliminant les ndles contradictoires par rapport aux experts
(classifications totalement différentes), nous nbtes un nombre de nouvelles utilisable pour
I'étude équivalent a 779 nouvelles (car il y a 2®lvelles contradictoires) parmi lesquelles se
trouvent les 81 nouvelles compatibles.
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Nombre de classes utilisées par chag le
expert (Recherche des class ?s
dominantes)

Classes Expert 1 Expert 2
Sales 297 341
Costs 39 142
Gross 3 18
Distribution 13 82
Administrative 158 79
Other 15 1
Interests 14 71
Taxes 19 50
Depreciation 2 70
Impairment 13 5
Earnings 108 88
Property 128 165
Investment 83 109
Goodwill 16 33
Inventory 30 8
Receivables 26 119
Cash 103 133
Debt 72 62
Equity 93 47
Integration 21 111
Value 59 133
Merger 224 244
Acquisition 537 660
Price 296 113
Control 105 54

Table 8: Nombre de classes utilisées par chaque &xp

Nombre de nouvelles
Expl-Exp2 Exp2-Expl

Compatibilite 81 81

Enrichissement 99 231
Perte d'information 604 530
Contradiction totale 216 158

Table 9: Comparaison de la classification des noultes par les 2 experts.
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Enrichissement (nombre de classes en plus)

1 2 3 4 5 6 >6
Expl-Exp2 58 32 6 3 0 0
Exp2-Expl 118 64 27 16 5 0 1

Perte d'information (nombre de classes en moins)

1 2 3 4 5 [6[ >6
Expl-Exp2 256 191 87 48 16 | 4
Exp2-Expl 263 168 67 20 7 |4 1

Table 10: Nombre de nouvelles affectée par un enhiissement ou par une perte d'information

4.5.3 Choix des classes a utiliser avec ICM

Quant nous comparons I'expert 1 a I'expert 2, n@marquons que certaines classes ont été
privilégiées par les 2 (voir la Table 11). Ce qerrpet de définir certaines contraintes sur
l'arbre des classes. En considérant le nombre devefies classifiees partiellement ou
totalement de la méme facon par les 2 experts, @ie que certaines classes sont plus
privilégiées que d’autres (exemple : La cla8squisitionqui a été choisie 447 fois de la méme
facon par les 2 experts). D’autres classes sonflagnce négligeable (exemple : la classe
Inventoryqui n'a pas été choisie en méme temps par leperesy.

Plus linfluence d’'une classe est minimale, plus gapact sur la classification est négatif et
donc peut induire en erreur (car il N’y a pas dadcentre les 2 experts dans la classification).
Afin d’obtenir un nombre satisfaisant de nouvelesir I'entrainement d'ICM et pour les tests
de classification, nous avons utilisé la méthode stanmes qui permet de descendre le seulil
d’utilisation similaire jusqu’a ce que le nombrdalode nouvelles a extraire est satisfaisant.
Pour cela, en fixant le seuil & 17 (nombre de foisimal que la classe a été simultanément
choisie par les 2 experts), alors les nouvellegtbaiee seront celles que les experts auront
classifié de la méme facon dans une ou plusiewd dielasses ci bas (voir la Table 11).
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0
12
14
22
24

Impairment

9
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ion 8
ion 6
i 5
I
i 0

Table 11: Nombre de fois que chaque classe a étéidie par les 2 experts en méme temps
4.6 Entrainement du classificateur et choix des éahtillons

4.6.1 Choix des classes pour I'entrainement d'ICM

En se basant sur la logique de la convergence depetts selon la section précédente, la liste
des classes dominantes suivantes a été sélectiguugel’entrainement et la simulation a
travers ICM (voir la Table 12):
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Classes dominantesfNombre de nouvelles choisies
pour I'entrainement

Taxes 6
Control 6
Value 8
Property 9
Costs 10
Debt 12
Investment 13
Administrative 16
Earnings 17
Price 20
Cash 31
Sales 42
Merger 66
Acquisition 149

Table 12: Nombre de nouvelles choisies pour le pentrainement et pour I'échantillon
Ce choix de classes a permis de déduire les listasijets a utiliser dans la simulation :
321 Merger

322
Acquisition

Figure 3: Liste simple
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Results

Reasons

Acquisition

Figure 4: Liste hiérarchique

1. Income 2. Financial

U

[1_1 Revenuesl [1_2 Expenses] [ 1.3 Profits ] [ 2.1 Assets

3.1 Reasons 3.2 Structure

] 2.2 Liabilities

1.1.1 Sales

1.1.2 Costs

1.21
Distribution

—[1 31 Interests]

122
Administrativ

1.3.2 Taxes

2.1.1 Property 2.2.1 Debt

311
Integration

3.1.2 Value

212

2.2.2 Equity

Investment

3.2.1 Merger

322
Acquisition

1.1.3 Gross ] 1.2.3 Other ] —[ 83 ] —[2_1_3 Goudwill] 3.2.3 Price
Depreciation
U314 21l 3.2.4 Control
Impairment Inventory

215
Receivables

2.1.6 Cash

1.35
Earnings

Figure 5: Liste normée réduite (classes sous fonabim)

4.6.2 Choix des nouvelles pour I'entrainement d’ICMet pour la simulation

Avant tout, en se basant sur les nouvelles clask&éscon compatibles et celles classées de la
méme facon mais avec un enrichissement en pluss rauons choisi un ensemble
d’entrainement de 201 nouvelles basé sur I'utibsatu tiers des classes dominantes (voir la
Table 12) et 201 nouvelles pour I'échantillon eifis#int un autre tiers des classes dominantes.



Il existe 6 ensembles d’entrainement (de format XMuoir la Figure 6) pour chacune des
listes et pour chaque expert (voir la Table 13).

Expert 1 Expert 2
Liste simple ClassesDominantesEnsemblePre@lassesDominantesEnsemblePree
trainementListeSimpleE1.xml ntrainementListeSimpleE2.xml
Liste hiérarchique ClassesDominantesEnsemblePré&assesDominantesEnsemblePree
trainementListeHierarE1l.xml ntrainementListeHierarE2.xml
Liste normée ClassesDominantesEnsemblePr&dassesDominantesEnsemblePree
trainementListeNormeeEl.xml  ntrainementListeNormeeE2.xml

Table 13: Ensembles d'entrainement utilisés dans kxéation des bases de connaissance

Soit un exemple d’un document XML d’entrainement :

3 CRCY1%Pour les tests de ICMY Preentrainement 6 classes normees § juillet 2010 Expert2’iListe No

File Edit View Favorites Tools Help

o Back = £ ~ Ii'] Igl] . | - Search - 7 Favorites 4= v g

Address Ilﬂ CARCYLIPour les tests de ICMPreentrainement & classes normees & juilet 20101Expert2iListe Normeel ClassesDominantesEnsemblePreentr sinementListeMormeeE 2, xml

- «PreentrainementRCY 1
- <Corpus_Item:s
“MewsID> 100474/ NewsID=
<Title=USA: Cheyenne sees merger closing in two months.</Titlex
- <Categories>
<ClassexMerger</Classex
«Classe=Structure</Classe=
«ClassexMNotes</Classes
</Categories>
<Texst=Cheyenne Software Inc said it expects the merger of the company into Computer Associates International Ir
two months, pending the receipt of federal requlatory approvals.In a phone interview, Jeff Finkle, Cheyenne's vic
development and communications, also said Computer Associates had agreed to pay a breakup fee for an unspec
were to unwind.Earlier Monday, the two companies said they had agreed to a merger in which Computer Associat
Cheyenne Software for $30.50 per share, or about $1.2 billion in total.Folllowing the announcement, Cheyenne sh
fraction of the share offer price. At mid-morning Monday, they were at $30, up 7-5/8 points from Friday's close.T
million shares trading hands. Cheyenne had 38.9 million shares outstanding at June 30, 1996.Computer Associate
into postive territory Monday after intitially declining by as much as 1-5/8 points. Its shares were trading at 62-3
midmorning. ¥olume was a slim 5535,600 shares.Asked if the acquisition deal involved a breakup fee, Finkle ansv
not quantifying” the amount.The Cheyenne official declined to comment on when merger talks began between thi
which side intitated the discussions_The deal had been rumored for several months and comes after Cheyenne's :
this year to rebuff an unwelcome takeover bid by McaAfee Associates Inc, a direct Cheyenne rival.Computer Assoc
comment further on the merger agreement, saying they would answer questions at a press conference the two o
in Manhattan at 1300 EDT/1700 GMT Monday afternoon.Finkle said that besides the product synergies that will re
attractive feature of Cheyenne's deal with Computer Associates was that "fair treatment of our employees was s
part of the talks.In their joint statement, the two companies had said they expected to retain all of Cheyenne's el
Computer Associates has grown through a campaign of approximately 60 acquisitions to become of the world's le
suppliers of software.-- Eric Auchard, New York Newsdesk, 212-859-1736</Text=
- <Countrys
«<CodeCxUSA</CodeCx
=/Country >
- «<Topic=
«<CodeT>C18</CodeT>
«<CodeT=C181</CodeT>
<CodeT>CCAT</CodeTs
</Topic>
- =Industry=
«<Codel=I133020<,/Codeal=
«Codel=13302021</Codel>
=/ Industry >
< /Corpus_ltem:s
- «Corpus_Item:
“<MewsID>102723 </ NewsID=

Figure 6: Exemple d'un document XML servant a I'entainement du classificateur ICM
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On constatera qu’une nouvelle faisant partie d’'oeeenble d’entrainement, va contenir les
champs suivant :

Champs contenant de l'information :
Newsl|D: Contenant le code de la nouvelle
Title : Titre de la nouvelle

Champs servant a la classification (contenant desasses)
Classe: Va contenir un des sujets contenus dans la tistelasses utilisée (Liste simple,
hiérarchique ou normée)

Champs contenant de l'information NLP utilisée dande raisonnement du classificateur :
Text: Contient le corps de la nouvelle. Cette infolioratva étre analysée par le moteur de
conception des relations RME d’ICM (voir Annexe A).

Champs hérités de Reuters RCV1 dont l'information st secondaire :
CodeC: CodeCountry

Codel: Codelndustry

CodeT: CodeTopic

Ces informations sont représentées par ICM selfiguee suivante :

Field Definitions Q=
Q Workflow Assistant

EE Categories

B Field Definitions

Marne | Data Type | Conkentk ... | Hide
iClasse classification

CodeiZ skring WEs
Codel skring ves
CodeT skring WES
MewsID skring

Text skring PlainText

Title skring DocTitle

Figure 7: Spécification des champs contenant lesaglses et des champs NLP (Texte)

4.6.3 Entrainement d’'IBM Classification Module

La classification des échantillons de nouvellessibprécédemment va étre effectuée au sein
du Workbench qui est un module d’ICM.

Les 3 étapes suivantes sont nécessaires afin aeatrICM (pour plus de détails sur le
fonctionnement d’ICM, se reporter au Annexe A) :

1. Création et calibrage de bases de connaissamda base de contenus pré catégorisés
(ensembles d’entrainement).

2. Pré - entrainement du classificateur

3.  Création des plans de décision sur la base @asesicontenus pré catégorisés ci dessus.
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4.6.3.1 Création et calibrage des bases de conaaics

ICM devant étre entrainé avant de pouvoir le larscerune classification automatique, il est
nécessaire d'utiliser des bases de connaissanéedasr les 3 listes d’entrainement (liste
simple, liste hiérarchique et liste normée) citgés section 4.6.2.

Les étapes suivantes vont permettre de configasdbdses de connaissance :

Etape 1 :Création des bases de connaissance.

Pour chaque expert, nous avons créé 3 types de lbl@seonnaissance qui seront chacune
basée sur I'une des 3 listes (simple, hiérarchegjuermeée). Nous obtiendrons ainsi 6 bases de
connaissance que nous pouvons voir dans la Tabl€édd bases de connaissance ont un
format reconnu d'ICM et peuvent étre réutiliseearpautres classifications d’échantillons de
nouvelles tournant autour des mémes sujets (classes

Expert 1 Expert 2
Liste simple El-6Classes-ListeSimpleKB E2-6CladdeeSimpleKB
Liste hiérarchique  E1-6Classes-ListeHierarchiqueKB2-6Classes-ListeHierarchiqueKB
Liste normée E1l-6Classes-ListeNormeeKB E2-6ClakstsNormeeKB

Table 14: Liste des bases de connaissance utilisélass I'entrainement d'ICM selon le cas

Etape 2 : Configuration des bases de connaissance.

La configuration des bases de données représdetaatsonnement de chaque expert sur la
base des listes de classes correspondantes er fdéntifiant la liste des champs utiles pour le
raisonnement d'ICM et pour la classification.

Lors de cette configuration, les champs représérdas classes et ceux représentant un
contenu NLP permettant de déduire le raisonnenmntspécifiés (Figure 7).

La structure des bases de connaissance est dé&ermaintravers la mise en place de
I'arborescence des classes. Ainsi, pour les basesmhaissance basées sur la liste normée, la
structure sous ICM est spécifiée de la fagon stévéfigure 8):

32



@I{nuwledge Base Editor - C:h\ IBM'\ Classificat... o [ X
Fite. “Edit Tools: Help

R - 3¢

[—_J":‘ E1-6ZLASSES-LISTENORMEEKE
=-latll Financial
- Efual Liabilities
; “|atll Debt
=l Motes
[Z--|atl Reasons
L bfanl Walue
-latll Struckure
folatll Acquisition
-l Contral
Cofatll Merger
“fatll Price

Categaons EL-8CLASSES-LISTEMORMEEKE

4

Figure 8: Base de connaissance basée sur la list@mée de classes

4.6.3.2 Pré entrainement du classificateur ICM

L'initiation de I'apprentissage utilise les basesabnnaissance créées.
A cette étape, nous spécifions a ICM que la basecamaissance créée servira pour
I'apprentissage et sera utilisée dans les prochailassifications automatiques de documents.

Il est important de garder I'environnement inittBlCM afin de classer les nouvelles selon le
méme principe et le méme environnement car ledtaésule la classification ne doivent pas
étre influencés par un apprentissage continu @gjug de corrompre d’'une facon ou d’'une

autre les performances du classificateur (voiriguie 9 représentant I'apprentissage choisi
lors de la création de la Base de connaissance).

Create, Analyze and Learn Wizard |

Specify options for the selected process.
Select an option from the list below.

Select one af the fallowing:

Lea

Ih Lsing

Figure 9: Préparation de la base de connaissanceyrd'apprentissage

4.6.3.3 Création des plans de décision

La création des bases de connaissance précédardieglee le pré entrainement d’ICM ne sont
pas suffisants pour préparer le terrain pour uassdication automatique des échantillons des
nouvelles de Reuters. Pour cela, il faudra avant ¢oéer une collection de regles afin de
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spécifier a ICM la facon dont les documents seotedsifies. Ce qui implique la nécessité de
créer des plans de décision pour chacune des tasesmnaissance.

La création d'un plan de décision se fait de la méfacon que celle d'une base de
connaissance et se base sur le méme contenu puisgahalyse des données est nécessaire
afin de vérifier la validité des régles créées.

Voici les étapes suivies dans la création de chdegrplans de décision :

1. Création des projets de plan de décision.

2. Ajout d’'une base de connaissance correspondaimeprojet particulier.

3.  Définition des régles de décision.

4.  Analyse du plan de décision par rapport aux desm’entrainement actuelles.

Etape 1 :Création des projets de plan de décision.

La création d’'un projet de plan de décision sedaisélectionnant un contenu pour chacun des
cas des listes de classes : simple, hiérarchigoersté.

Ce contenu est le méme que celui utilisé lors deréation de la base de connaissance
correspondante.

Etape 2 : Ajout d’'une base de connaissance correspondamigpéojet particulier.

Il est important, avant de spécifier les reglekegtdéclencheurs de réglesggers), d’ajouter

la base de connaissance correspondante au prmjatgL0). Cette liaison permet aux régles
de se référer aux champs de la base de connaissteévoir la Table 15).

4 & cantent Set - Initial View (1} [g] Decision Plan X =
B [z Decision Plan -siun Plan
) Mew Group Mame | | wthen Triggered | Zin Ackion Error
Eomew Group
1| | i
=] @ Referenced Projects
P 3F 1 -5 ASSES-LISTEMORMEEKE

Figure 10: Liaison entre un plan de décision et latructure d'une base de connaissance
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. Projets de plan c|Bases de connaissar fe
Listes correspondantes L
décision correspondantes
. . Expert 1 E1-6Classes-ListeSimpleDP E1-6Classes-ListeSimpleKB
Liste simple . e
Expert 2 E2-6Classes-ListeSimpleDP  [2-6Classes-ListeSimpleKB
Liste Expert 1 E1-6Classes-ListeHierarchiqueDP E1-6Classes-ListeHierarchiqueKB
hiérarchique | Expert 2 E2-6Classes-ListeHierarchiqueDP | E2-6Classes-ListeHierarchiqueKB
. . Expert 1 E1-6Classes-ListeNormeeDP | E1-6Classes-ListeNormeeKB
Liste normée . .
Expert 2 E2-6Classes-ListeNormeeDP | E2-6Classes-ListeNormeeKB

Table 15: Liste des plans de décision et des basiesconnaissance correspondantes

Etape 3 : Définition des régles de décision.

Les regles de décision vont permettre d’affecter dasses a des nouvelles selon des critéres
de raisonnement précis qui tournent autour du nivkacorrespondance selon un score donné
entre un document et ses classes (voir ’Annexeut plus de détails).

Le score est calculé selon les niveaux de seuibpdegsentativité des classes dans la base de
connaissance. Une regle de décision servira ee auspécifier un seuil minimal pour choisir
une ou des classes représentant la nouvelle ceuéigtire 11).

q =) Content Set - Initial View {1+ [@| Decision Plan X I
= [& Decision Plan .s for Group:New Group
=100 EE Marne | when Triggered on Action Errar

= hew Rule Continue

4 | i
BRule Hame: Hexr Rule
Bule Status: Enahled
Hhen Triggered: Continue

On Action Error: Stop all processing

= Referenced Projects Trigger: true
@ E1-6CLASSES-LISTENCORMEEKE
Actions:
[on] Copy to folders, using all categories in
knowledge base 'E1-6CLASSES-LISTEHOBMEEEB' that exceeded
threshold 17%

Figure 11: Exemple de régle décision

Etape 4 :Analyse du plan de décision par rapport aux dosidéntrainement actuelles.
L'analyse du plan de décision permet de vérifierles regles créées permettent une
classification rapprochée du raisonnement de BEémément et réduisent le pourcentage
d’erreur de classification en englobant la plughes classes spécifiées par I'expert dans un
choix fait par la classification automatique d'IGMgure 12).
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q =] content Set - Initial View (1) E| Decision Plan | & Analysis Reports =1 Analyzed Content Set X 2
D | FileSystem: Copy | Cateqories | Classe | MewsID | Text | T~
1 Mokes | Structure | Merger | Acquisitio..,  Acquisition | Control | ... Merger | Acquisition | ... 100474 Cheye... L
2z Acquisition | Motes | Structure Acquisition | Motes | Sk, Acquisition | Structure,., 102723 Dynate,., L
3 Mokes | Structure | Merger Merger | Moktes | Skruct,..  Merger | Struckure | M., 104636 OMBAN.., L
4 Acquisition | Motes | Structure Acquisition | Motes | Sk, Acquisition | Struckure,., 10719 Mercan... L
g Debt | Financial | Liabilities | Acquisitio,.,  Acquisition | Contral | ... Debt | Liabilties | Acq... 10817 Thema... L
6 Mokes | Structure | Debt | Financial | Li...  Control | Debt | Financi,..  Debt | Lisbilities | Mer.,, 108193 Tirme W, L=
7 Control | Mates | Skructure | Acquisitio.,.  Acquisition | Control | ... Acguisition | Price | ... 109374 The Eu... E
g Acquisition | Contral | Motes | Struckur,,.  Acquisition | Control | ... Acguisition | Contral | ... 113388 Camec... L
9 Mokes | Structure | Reasons | Walue | ... Acquisition | Merger | M...  Yalue | Reasons | Mer... 113540 Plans b... L
10 Mokes | Debt | Financial | Liabilities | Sk...  Debt | Financial | Liabili,,.  Debt | Lisbilities | Fina... 115088 WhE T, L
11 Reasons | Value | Merger | Makes | Str.,.  Merger | Notes | Reasa,..  Yalue | Reasons | Mer... 115434 St @ear... £
1z Reasons | Value | Merger | Makes | Str.,.  Merger | Notes | Reasa,..  Yalue | Reasons | Mer... 115466 St Geor... f
13 Reasons | Value | Mokes | Structure | ... Merger | Notes | Reasa,..  Yalue | Reasons | Mer... 116200 Increas... L
14 Contral | Mates | Skructure | Price | Ac...  Control | Motes | Skrock,..  Conkral | Skrocture | ... 116800 Financi.., %
15 Contral | Mates | Skructure | Meraer | ... Control | Merger | Moke,..  Merger | Contral | Str.,, 118882 Germa.., ¢
16 Motes | Structure | Merger Merger | Mokes | Skruct...  Merger | Struckure | M., 119186 Eltron ... L
17 Motes | Structure | Acquisition Acquisition | Motes | St...  Acquisition | Struckure... 120486 Third-q... L
17 arnnizition | Bakes | Skeockiee Arnizition | Blakes | SF arnnizition | Skencknre 122717 s 1

Figure 12: Résultats de I'analyse d'un projet de pin de décision

4.7 Classification automatique

La classification automatique de I'échantillon deuwvelles va s’appuyer sur le raisonnement
du classificateur entrainé.

Une fois les bases de connaissance et les pr@gitads de décision créés et configures, il est
plus aisé de lancer la classification automatiqU€M sur les échantillons de nouvelles
préecédemment sélectionnés. Pour cela, il faut ctéspen ensemble d’étapes qui permettront
de récupérer des listes de nouvelles classifieelesguelles des calculs de performance seront
effectués afin de vérifier si les buts spécifieglabut de ce projet ont été atteints.

4.7.1 Démarrage des projets de plans de décisiondsts bases de connaissance

Cette étape permet de démarrer un plan de pradetfepue a une liste simple, hiérarchique ou
normeée ainsi que de la base de connaissancespmdzsite grace a la console de gestion du
module de classification d’ICM (Figure 13).

@IBM InfoSphere Classification Module Management Console [ htkp://localho

=10 x|

File  Edit

E

Wiew Help

i

(ST

Classification Module Marne IServer |5u|:-p. . IStatus Associated Knowledge Bases
&P Knowledge bases 5| E1-6CLASSES-LISTEHIERARCHIQUEDP PERSO-HWZOU.. English  Started  E1-6CLASSES-LISTEHIERAR.., =
-[5] Deision plans 5| E1-6CLASSES-LISTENORMEEDP PERSO-HWZOU.. English  Stopped  E1-6CLASSES-LISTENCRMEEKE
H Field definitions _qj E1-6CLASSES-LISTESIMPLEDP PERSC-HWZOU, ., English  Stopped  E1-6CLASSES-LISTESIMPLEKE |
E Servers 5| E2-6CLASSES-LISTEHIERARCHIQUEDP PERSCO-HWZOU.. English  Stopped  E2-6CLASSES-LISTEHIERAR...
5| E2-6CLASSES-LISTENORMEEDP PERSO-HWZOU.. English  Stopped  EZ2-6CLASSES-LISTENCRMEEKE
5| E2-6CLASSES-LISTESIMPLEDR PERSO-HWZOU,. English  Stopped  EZ-6CLASSES-LISTESIMPLEKE ;|

Figure 13: Console de gestion du module de classition automatique d'ICM.
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4.7.2 Classification des échantillons de nouvelles

La classification de documents sous ICM se faiirdéérieur du centre de classification qui
permet de choisir le plan de décision a exécugerphtenu a classer (échantillon de nouvelles
sous format XML) et enfin I'endroit dans lequel tésultats seront disposés (Figure 14).

InfoSphere Classification Module - Classification Center Help | about | Log Off

‘ Configuration
" y i g Classification Status: Stoppe
@ General Settings Configure systermwide options for how 1BM InfoSphere Classification Module classifies docurments. Learn more... Omars Csshbaard 15 Stare
q,ﬁ Content to Classify

% Runtime Settings rIEM InfoSphere Classification Module settings

Specify the URL of the listener component and the decision plan that you want to use for classification. Use the Management Console to start the decision
plan and any associated knowledge bases before you dassify content. Learn more...

IBM InfoSphere Classification Module URL: http://localhost: 18087
IDE‘E;ITIHFDSDhE:rB Classification Module dedision E1-6Classes-ListeNormeeDP

[;’ Edit IBM InfoSphere Classification Module Settings

rFile system settings

Specify the path to the output folder. During the dassification process, your documents will be copied to the category folders that are created under this
folder, Learn rmare..,

Output folder path: C:/RCY¥1/Resultats de classification 8 juil 2010 avec 6 classes Normees;/Expert1/Liste Normee

£7 Edit File System Settings

rField mapping

Select the file systemn docurment properties that are to be used for classifying content. Then map the properties to corresponding 1BM InfoSphere
Classification Module fields. Learn more. ..

Pocument Property [ IEM InfoSphere Classification Module Field
Docurnent Titke = Title
Content > Document

£7 Edit Field Mappings

Figure 14: Centre de classification de document dIM

4.7.3 Reécupération des résultats de la classificati automatique

Une fois que la classification automatique des Bties est achevée, ICM dépose un résume
des résultats de la classification dans un ficB®¥ (Comma-separated values partir duquel
nous pouvons extraire, pour chaque nouvelle, lesses choisies ainsi que les scores
correspondants (Figure 15).
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A | B | C | D | E | F | G | H | | J
2ICW_MWE key=""DP_Narme""=<|[CDATA[E1-6CLASSES-LISTENORMEEDP]|»</ACKM_NvF>=
<ICW_MWP key=""DP_‘ersion""><|[CDATA[]]=</ACM_NvP=>
<ICW_DP_Fired=<I[COATA[New Group ** MNew Rule]]></ICM_DP_Fired:=
<ICH_ MNP key=""Title""=<I[COATA[MLOOO0000T . rml]]= <ACKM_MYP=
<ICh_DP_All_Changed_Mames=<I[CDATA[FileSystem:Copy]]=</ChM_DP_AIl_Changed_Names=
<ICW_DP_Changed key=""FileSystem:Copy""=<|[COATA[Motes]]»<ACKM_DP_Changed=
<ICW_DF_Changed key=""FileSystem: Copy"">=|[CDATA[Structure]]></ICWM_DF_Changed>
<ICW_DP_Changed key=""FileSystern: Copy""=<|[COATA[Acquisition]]=</ACM_DP_Changed=
2ICW_Mateh kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE™ score=""0.9961""><|[CDATA[Notes]]=</ICM_Match>
<ICh_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""093373""=<|[CDATA[Structure]]></ACW_Match=
<ICW_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.80657""=<I[CDATA[Acquisition]]=</ICM_Match=
<ICH_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.13852""><I[CDATA[Price]]></CM_Match>
<ICW_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTEMORMEEKE"" score=""0.0637""=<|[CDATA[Merger]]=<ACM_Match=
<ICW_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE™" score=""0.02378""=<|[CDATA[Cantral]]=</ICM_Match=
<ICM_Match kbname=""E1-8CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.02357""><|[CDATA[Reasons]|>=</ICM_Match=
<ICW_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.02357""=<|[CDATA[Value]]></ACM_Match=
2ICW_Mateh kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE™" score=""0.01959""=<I[CDATA[Financial]]=</ICM_Match=
<ICh_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTEMORMEEKE"" score=""0.01959""><[CDATA[Liabilities]]=</ICM_Match=
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.9951""><I[CDATA[Notes]]=</CM_Final_Match=
<ICMW_Final_Match kbname=""E1-BCLASSES-LISTENORMEEKE" score=""0.99373""><|[CDATA[Structure]|></ICM_Final_Match=
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.80657""><|[CDATA[Acquisition]]=</ACM_Final_Match=
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.13892""><I[CDATA[Price]]=</ICM_Final_Match>
<ICM_Final_tatch kbname=""E1-GCLAZEES-LISTENORMEEKE™ score=""0.0637""><I[CDATA[Merger]]></ICh_Final_tatch=
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.02378""><|[CDATA[Control]]=<ACM_Final_Match=
<ICM_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE" score=""0.02357""><|[CDATA[Reasons]]></CM_Final_Match>
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE"" score=""0.02357""><|[CDATA[Value]]=</ICM_Final_Match=
<ICW_Final_Match kbname=""E1-6CLASSES-LISTENORMEEKE™ score=""0.019493""><|[CDATA[Financial]]></CM_Final_Match:
<ICM_Final_Match kbname=""E1-BCLASEES-LISTENORMEEKE™ score=""0.015589""=<|[CDATA[Liabilities]]></ICM_Final_Match>

Figure 15: Fichier events.csv contenant les résutkade la classification ICM des nouvelles

Le fichier CSV résultat de la classification autoiopae des nouvelles, contient la liste des
étiquettes suivantes (basé sur un schéma XSD enéelt@M):

ICM_NVP : est utilisé pour représenter la liste des dosiséesantes :
o DP_Name: Nom du plan de décision dont le raisonnementéauélisé pour
classifier les nouvelles
o DP_Version: Type de données vehiculées par le plan de décisi
o Title : Identifiant unique de la nouvelle traitée

- ICM_DP_Fired : nom de la (les) regle(s) déclenchée(s) pouhdéxcdes classes

- ICM_DP_AIll_Changed_Names Contient le type d’opération utilisée par ICMupo
regrouper les nouvelles. Dans le cas de cet exempieSystam:Copy p le code
signifie que les nouvelles traitées seront copies le(s) répertoire(s) correspondant(s)
a(aux) la classe(s) choisie(s).

- ICM_Match: Contient les classes utilisées dans la clastifitaavec les scores
correspondants a chacune des classes par rappereancordance (déduit grace aux
regles de décision) avec le contenu NLP de la ruve

- ICM_DP_Changed: contient le nom des classes définitivement ¢bsigrace a leur
score élevé pour classifier la nouvelle correspotel@CM utilisera pour cela, le seuil
spécifié par les regles de décision correspondantes
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4.8 Regroupement des résultats de la classificati@utomatique selon les
tableaux de contingence

L'analyse des résultats de la classification autama des nouvelles par ICM prend en

considération le fichier CSV contenant les réssilti la classification (voir la Figure 15 et les

détails de la section ci haut).

Les données recupérées sont transformées de fagmettie en évidence les éléments de la
table de contingence de Sébastiani [29] (voir lal&46).

Pour cela, nous déposons les résultats de lafaasisih dans des tables de bases de données
relationnelle MDB Microsoft Access databgsa lintérieur desquelles des modules en VB
calculent les TP, FP, FN et TN (Table 16) ensudéduisent les mesures de performance
nécessaires (Pour plus de détails sur les mesitiliséas, voir la section 3.4).

News|D Classes Expert: Expert 2 Classificateur ICM | TN FP FN
13944 Debt FAUX FAUX 0 1 0 0
Value FAUX FAUX 0 1 0 0
Merger VRAI FAUX 0 O 0 1
Acquisition FAUX VRAI 0 O 1 0
Price FAUX FAUX 0 1 0 0
Control FAUX FAUX 0 1 0 0
Liabilities FAUX FAUX ( 1 0 0
Reasons FAUX FAUX ( 1 0 0
Structure VRAI VRAI ‘ 0 0 0
Financial FAUX FAUX ( 1 0 0
Notes VRAI VRAI . 0 0 0
170233 Debt FAUX FAUX 0 1 0 0
Value VRAI VRAI 1 0 0 0
Merger VRAI VRAI 1 0 0 0
Acquisition FAUX VRAI 0 O 1 0
Price FAUX FAUX 0 1 0 0
Control FAUX FAUX 0 1 0 0
Liabilities FAUX FAUX ( 1 0 0
Reasons VRAI VRAI 0 0 0
Structure VRAI VRAI : 0 0 0
Financial FAUX FAUX ( 1 0 0
Notes VRAI VRAI : 0 0 0

Table 16: Exemple de la transformation du contenu'din fichier CSV pour la classification

4.9 Comparaison et interprétation

La classification des échantillons de nouvellesI@a sur la base respective de listes simple,
hiérarchiqgue et normée a permis d’obtenir des ta&suldifférents nécessitant des mesures
adaptées pour les comparer.

L'utilisation de différentes mesures (voir le chapi3) a permis d’obtenir la F-Mesure pour
chaque résultat de classification comme cela esitdians les paragraphes qui suivent.
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Dans ce qui suit, nous avons utilisé des tableancamparaison basés sur les difféerentes
mesures décrites dans le troisieme chapitre. LaeBtiké est notre mesure comparative car elle
représente I'équilibre entre la rappel et la piéois

Les tables comparatives des sections 4.9.1, 4AADS ont été appliquées pour les 2 experts
du domaines pour comparer la classification autmmatd’ICM a celle manuelle des experts.
Les résultats varient selon qu’'ICM a été entrauméla base du raisonnement de I'expertl ou
de l'expert2.

4.9.1 Utilisation des mesures classiques de Sébasti

Pour le détail théorique de calcul de ces valagsapporter a la section 3.5.1.

Entrainement sur la base du

raisonnement de I'expert | Liste simple . L'Ste. Liste normée
. hiérarchique
10(1,2)
Précision PLS PLH PLN;
Rappel RLS RLH; RLN;
F-Mesure FLS; FLH; FLN;

Table 17 Calcul des mesures classiques de Sébastian

Pour vérifier 'amélioration ou la diminution desrformances de la classification automatique
par rapport aux listes simple, hiérarchique et @@non a comparé les valetsS; ,FLH; et
FLN;.

La performance idéale est celle engendrant cetteuie :

FLN;>FLH;>FLS;

4.9.2 Utilisation des mesures élaborées et des mesude Kiritchenko

Dans ce cas, nous avons utilisé les macro et mimogennes ainsi que les mesures de

Kiritchenko afin de présenter I'impact de la paéemntre les classes dans le cas d'une

classification hiérarchique des nouvelles. Ainsiyipchacune des 3 listes (simple, hiérarchique

et normée) et chaque expert, nous avons calculé :

1. La micro-moyenne afin d’évaluer les performanggsbales de notre systéme de
classification sans égard au poids des classes.

2. La macro-moyenne afin de faire un estimé moyes performances globales de notre
systeme de classification.

3. Les mesures de Kiritchenko afin d’analyser Imgortement du classificateur lorsque la
parenté des classes est prise en considération.

Etant donné que les valeurs obtenues sont compéxasisque la F-Mesure est une base de
raisonnement que nous avons adopté dans ce pmojes, avons résumé les mesures en ne
gardant que les F-Mesures pour chaque liste euehaxpert.

Pour le détail théorique de calcul de ces valagrsapporter a la section 3.5.2 et 3.6.
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Entrainement sur la base du

raisonnement de I'expert | Liste simple ., LISte. Liste normée
) hiérarchique
10(1,2)
Macro- Précision MaPLS MaPLH MaPLN
Rappel MaRLS MaRLH; MaRLN,
Moyenne -
F-Mesure MaFLSi MaFLH MaFLN;
Micro Précision MiPLS; MiPLH; MiPLN;
Movenne Rappel MIRLS; MiRLH; MiRLN;
y F-Mesure MiFLSI MiFLH ; MiFLN ;
Précision KPLS KPLH; KPLN;
Kiritchenko | Rappel KRLS; KRLH; KRLN;
F-Mesure KFLSi KFLH ; KFLN

Table 18 Calcul des mesures globales et de Kiritchko

Pour vérifier 'amélioration ou la diminution desrformances de la classification automatique
par rapport aux listes simple, hiérarchique et danon a comparé les valeurs suivantes :

- Pour un estimé moyen des performances du systerolasisfication, on a comparé les
valeursMaFLS; , MaFLH; etMaFLN;.

La performance idéale est celle engendrant cefteuie :
MaFLN; > MaFLH ; > MaFLS;

- Pour une évaluation des performances globales dtersg de classification, on a
compare les valeuMdiFLS; , MiFLH ; et MiFLN ;.

La performance idéale est celle engendrant cefteuie :
MIFLN ; > MiFLH ; > MIFLS;

- Pour vérifier I'impact de la parenté et de la dis@entre les classes, on a comparé les
valeursKFLS; , KFLH ; etKFLN ;.
La performance idéale est celle engendrant cetteuie :
KFLN ; > KFLH ; > KFLS;

4.9.3 Utilisation de la mesure proposée

Afin de mieux comprendre la facon dont ICM a claédes nouvelles sur la base d’'une liste

normeée, la méthode proposée a été utilisée.

Le nombre de nouvelles bien, mal et mieux clagsfigont représentées dans le tableau type
suivant (Pour le détail théorique de calcul devadsurs, se rapporter a la section 3.7).
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Code

La mesure utilisée est celle décrite dans la secBid et appliquée aux 3 cas de figure

suivants :

Totaux

Signification Liste Simple Liste simple Liste hiérarchique
Versus Versus Versus
Liste Hiérarchique Liste normée Liste normée
Amélioration ATsy ATsn ATy
Amélioration APs.h APs. AP
Amélioration NBCPEs.H NBCPEs.y NBCPE.n
Bonne  classification
stable NBCs.y NBCs.n NBCh.n
Enrichissement ACEs.H ACEg. ACEn
Enrichissement ESs.H ESsn ESun
Enrichissement EAsH EAsN EALN
Enrichissement EDsH EDsn EDyn
Stabilité négative NMCs.y NMCs.n NMCy.n
Stabilité négative NPBCsH NPBCs.y NPBCy.\
Diminution légere de la
performance DPsy DPsn DPu.n
Diminution grave de la
performance DTsh DTsn DTun

Table 19 Calcul de la mesure proposée

- Liste simple versus liste hiérarchique :

FractionS_H = (APS—H + ATy, )/ [(APS—H +ATg )+ (DPS—H +DTg )]

- Liste simple versus liste normeée :

La performance idéale est celle permettant a tifna d’approcher le 100% :
Fractiong_,, =1

Fraction&N = (APS—N +ATg )/ [(APS—N +ATg )+ (DPS—N +DTg )]

- Liste hiérarchique versus liste normeée :

La performance idéale est celle permettant & tdifna d’approcher le 100% :
Fractiong_, =1

FraCtionH—N = (APH—N + AT,y )/ [(APHH—N + ATH—N)+(DPH—N +DT,_y )]

L’équation finale idéale serait celle qui respeaitdes 3 idéaux ci-haut.
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4.10 Résultats finaux obtenus

La classification précédente des échantillons develtes a été analysée et des mesures de
performance ont été déduites (voir la section 1@ plus de détails).

Des étapes intermédiaires ont été nécessairesAmoexe K pour plus de détails) pour aboutir
aux résultats finaux suivants :

4.10.1 Résultats par rapport aux 2 experts

Voici les résultats finaux comparés a ceux desp2eg du domaine :

4.10.1.1 Résultats d'ICM sur les mesures de base@nparaison avec les 2 experts
EXPERT 1 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Précision 0,5870 0,7156 0,8173
Rappel 0,8104 0,8414 0,8407
F-Mesure 0,6809 0,7734 0,8288

EXPERT 2 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,6684 0,7351 0,7701
Rappel 0,7474 0,8261 0,8728
F-Mesure 0,7057 0,7779 0,8182

Table 20: Classes révisées - Mesures de Sébastmuiie a la classification des nouvelles
Nous avons constaté ce qui suit pour chaque expert

1. La valeur enregistrée par la liste hiérarchigse plus importante que celle de la liste
simple (exemple : 0,7734 par rapport a 0,6809 pexpert 1)

2. La valeur enregistrée par la liste normée esgs pinportante que celle de la liste
hiérarchique (exemple : 0,8288 par rapport a O, pia# I'expert 1)

On constate que I'amélioration se poursuit et devgdus importante lorsque les niveaux

d’hiérarchie sont plus importants (1 seul niveaurpa liste simple, 2 niveaux pour la liste

hiérarchiqgue et 3 niveaux pour la liste normée). damenté entre les classes ainsi que
I'utilisation d’'une ontologie spécifique au domaioet permit d’améliorer les résultats d’'une

classification hiérarchique de nouvelles dans $edes mesures classiques de Sébastiani.

4.10.1.2 Résultats selon les mesures élaboréesrigttenko
EXPERT 1:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,5165 0,5056 0,4950
Micro-F-Mesure 0,6809 0,7734 0,8288
Kiritchenko-F-Mesure 0,6809 0,8397 0,7828

Table 21: Expert 1 - F-mesures pour 462 nouvellesyac une liste de classes révisées
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Expertl - Evolution selon la liste utilisée
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Figure 16: Evolution de la F-Mesure avec une listeormée a 6 classes pour I'expert 1

EXPERT 2:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4417 0,5159 0,5664
Micro-F-Mesure 0,7057 0,7779 0,8182
Kiritchenko-F-Mesure 0,7057 0,8593 0,8521

Table 22: Expert 2 - F-mesures pour 462 nouvellesyac une liste de classes révisées

Expert2 - Evolution selon la liste utilisée
1,0000
0,9000 -
0,8000 - ///‘
0,7000 - 4
» 0.6000 —e— Macro-F-Mesure
E 0,5000 // —=— Micro-F-Mesure
§ 0,4000 - Kiritchenko-F-Mesure
0,3000 -
0,2000 -
0,1000
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Liste Simple Liste Liste Normée
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Listes de classes

Figure 17: Evolution de la F-Mesure avec une listaormée a 6 classes pour I'expert 2
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En analysant les graphes de la Figure 16 et deidard= 17 nous notons une forme
d’amélioration conséquente dans les mesures d® mianacro moyennes lorsque les niveaux
d’hiérarchie de la liste de classes utilisée augen@de la liste simple a la hiérarchique, et de la
liste hiérarchique a la liste normée). Mais ce g@tait pas prévu était la diminution des
performances de la classification lorsque la listemée est utilisée dans les mesures de
Kiritchenko.

4.10.2 Résultats globaux

Lorsqu’'on analyse la Table 22 on constate que €e2pa commis moins d’erreurs de
classification puisqu’il enregistre de meilleursiss de performance.

En se basant sur la logique de raisonnement @tifigé ICM et basée sur le raisonnement de
I'expert 2, on constate les points suivants :

1. La parenté des classes a amélioré les résd#dtesclassification méme si les mesures de
Kiritchenko ont noté une baisse de performance taoas d’'une liste normée.

2. Il existe un ensemble de nouvelles perturbateouvelles mal classées) qui seront
analysées dans la section suivante.

4.10.3 Analyse du raisonnement des experts

Afin de mieux comprendre la facon dont ICM a cld&édes nouvelles sur la base d’une liste
normée, nous avons utilisé la méthode enrichieddess de figure présentée a la section 3.7.
En classifiant les nouvelles précédemment sélaufiem sur la base des listes simple,
hiérarchique et normée, nous avons noté qu’ICMtamiélioré la classification de certaines
nouvelles mais a mal classifié d’autres. La méthee 4 cas de figure a permit de montrer de
fagcon plus détaillée ces différents cas de clasgitin en dressant des ensembles de nouvelles
dont le lien commun concerne la fagcon dont cesiéleys ont été classifiées. Ainsi, des
ensembles de nouvelles bien, mal et mieux classifgont présentés dans la Table 23 pour
I'expert 1 et la Table 24 pour I'expert 2.

Résumé Expertl

Stabilité 219 209 224
Ameélioration 235 214 204
Diminution 8 39 34
fraction 0,97 0,85 0,86

Table 23 Mesure proposée Expert 1
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Résumeé Expert2

Stabilité 185 154 256
Ameélioration 267 304 202
Diminution 10 4 4
fraction 0,96 0,99 0,98

Table 24 Mesure proposée Expert2

Si nous analysons les tables ci-haut, nous comstat’'a la ligne fraction les résultats
montrent le niveau de stabilité et d’amélioratiomsaque de diminution.

Si nous considérons que la stabilité ne peut inflee les performances d’'un systeme de
classification et que I'amélioration prouve soncazttité, nous avons calculé la fraction qui va
permettre de comprendre le pourcentage des ctzggifis améliorées par rapport au reste des
classifications.

Cependant, les résultats montrent que le taux dendiion des performances modifie les
résultats globaux en baissant le niveau de perfocengénéral. Ce constat s’applique surtout a
I'expert 1 lorsque le passage vers une liste noreséeffectué causant une forme biaisée des
résultats.

En analysant mieux les classes choisies par I'éXpeatans le cas des nouvelles en diminution
de performance, une possibilité de mauvaise iré&apon des nouvelles est apparue. Afin
d'étudier cette piste de plus prés, nous avonsschae récolter toutes les nouvelles en
diminution de performance, pour I'expert 1 et pdiaxpert 2, et de les ré classifier
manuellement par un expert professionnel du domaine

Les résultats de cette classification manuelle @&pseront, ensuite, injectés dans les
classifications précédentes, en remplacement tesdshisées, puis les mesures recalculées.

4.10.4 Résultats d’'une re-classification correctivpartielle — Mesure proposée

En re classifiant par I'expert 3 uniquement lesvatles en diminution de performance, nous
avons obtenu les résultats présentés dans les &bkt 26.

Les résultats enregistrés sont prometteurs efaiaasts.

Résumé Expertl

Stabilité 221 219 231
Amélioration 235 230 222
Diminution 6 13 9
fraction 0,98 0,95 0,96

Table 25 Re classification par I'expert3 des nouviels en diminution de performance basées sur le

raisonnement de I'expertl
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Résumé Expert2

Stabilité 186 159 257
Amélioration 267 299 202
Diminution 9 4 3
fraction 0,97 0,99 0,99

Table 26 Re classification par I'expert3 des nouviels en diminution de performance basées sur le
raisonnement de l'expert2

Si nous analysons les tables ci haut, nous comstago’a la ligne fraction les résultats
montrent le niveau de stabilité et d’améliorationsaque de diminution. Cette derniere est
beaucoup moins importante par rapport aux classifics précédentes (spécialement pour
I'expert 1).

Cela prouve qu’'ICM a pris de meilleures décisionse basant sur un entrainement norme issu
de I'accord des experts du domaine.

En fait, cela prouve que la diminution n’était gasisée par la liste normée utilisée mais plutot
par une mauvaise compréhension humaine. Cette rdangeur est une chose courante dans le
domaine de la classification. Pourtant, le faitndfainer le classificateur commercial a permis
de détecter cette anomalie et nous a permis de@rade facon satisfaisante que I'amélioration
d'une classification quelconque est surtout baséeus bon entrainement et une liste de
classes étudiée et organisée de facon ontologique.

La marge d’erreur est liée a la facon dont le raigoment du classificateur a été orienté grace a
son entrainement.

Ce qui nous permet de prouver que les classificatsur la base d’'une liste normée par rapport
aux autres listes enregistre des performancesdsmtiais néanmoins conséquentes.
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CHAPITRE 5

Conclusion

5.1 Conclusion générale

A travers les résultats finaux obtenus, on a co@ist® qui suit lorsqu’il s’agit de la
classification automatique des nouvelles sur la liBsne liste normée par rapport a d’autres
listes simple et hiérarchique le utilisant le raisement d’experts du domaine :

1. Une liste normée a un certain effet sur la perémce globale d’un classificateur
2. Une mesure plus détaillée est requise pouridentifier les améliorations entre les listes
3. L’avantage majeur de la liste normée est 'augat®n de la stabilité du classement.

Le résultat de la stabilité est important du palet vue des utilisateurs (tels les analystes
financiers dans les banques) qui eux interpréntdsultats. Pour ces utilisateurs, la stabilité
qui augmente leur permet de conclure que leursprétations en finances seront cohérentes et
pourront ainsi tirer des conclusions plus clairesrpeurs investissements.

Ceci montre aussi que le but initial dans une dlaason automatique est la fiabilité des
interprétations des résultats du logiciel.

5.2 Evaluation des contributions

5.2.1 Sommaire des résultats

Notre étude a débuté par le choix d’un échantilen1000 nouvelles classées manuellement
par 2 experts en finances (voir la section 4.4).

Des mesures différentes ont été utilisées afinadienl’angle de notre analyse en passant d’'un
angle global a un angle individualisé. Le fait @stér le systeme de classification sur un
ensemble de données et de voir 'impact de cettesification sur les performances globales
d’'ICM concerne une analyse globale. Tandis quealig®e en utilisant la mesure proposée va
s’intéresser de pres a des cas spéciaux de nasureslldiminution de performance ce qui nous
place a un angle individualisé pour juger les permces d’'ICM selon tous les cas de figure
de classification (Contradiction, Amélioration, Dimation et Stabilité de la performance).

Afin de comprendre les résultats d’'une classifaatautomatique, nous sommes passés des
mesures classiques de Sébastiani vers des meggnasiiques appliquées aux classificateurs
multicriteres et enfin vers les mesures hiérarasgule Kiritchenko qui prennent en
considération le lien de parenté entre les clagéess avons fait des constats variés qui hous
ont obligés a adapter notre systeme de classditatin de corriger les anomalies constatées et
d’obtenir des résultats de classification plusgsst

Initialement nous avons classifié un échantillomiésassu de la classification manuelle des
nouvelles par les experts. Ensuite, nous avonsé&lagtomatiquement cet échantillon sur la
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base d’'une liste simple a 6 classes feuilles, ghuise liste hiérarchique a 6 classes feuilles puis
d’'une liste normée a 14 classes feuilles. Notons Ips classes feuilles choisies étaient
dominantes dans le choix des 2 experts.

Aussi, nous avons considéré la F-Mesure comme atentmesure de référence car elle permet
d’équilibrer le poids entre les mesures du rappdkda précision.

Les résultats de la classification étaient condhidorsqu’il s'agissait de passer d'une
classification sur la base d’une liste simple \ense ou I'autre des 2 autres classifications sur
la base d’'une liste hiérarchique et d’'une listemé&®. Mais le passage de la liste hiérarchique a
la liste normée ne semblait pas améliorer les pmdaces du classificateur (voir la section
4.10.1.1).

En analysant de plus pres ces résultats grace asuras de Kiritchenko, les résultats obtenus
étaient positifs puisque la performance de la dlaason normée a enregistré une
amélioration par rapport a I'hiérarchique. Celangig que les erreurs de classification sont
plus faibles lorsque les classes choisies de fagamée par ICM sont parentes avec les classes
non choisies mais vraies (voir la section 4.10.1.2)

Mais, I'amélioration était faible et les mesureassiques semblent en contradiction avec celles
de Kiritthenko méme lorsque nous avons classé tne &shantillon plus important et plus
riche que le premier (voir la section K.2 de 'AraeK).

En analysant de plus pres les listes de clasdesfat et non plus les nouvelles, on a noté un
déséquilibre dans leur construction donnant lieles erreurs mathématiques et baissant de la
sorte les performances du classificateur (voireletion K.2.3 de I'’Annexe K). A partir de ce
point, nous avons considéré par la suite que Issifieation des nouvelles obéissait a une
probabilité différente lorsqu’on utilisait une kssimple et une liste hiérarchique par rapport a
la liste normée. Car pour la liste hiérarchique,equegistrait des améliorations par rapport a la
simple, une classe avait la probabilité 1/6 d'étmeisie (il y a 6 classes feuilles) alors que la
probabilité baisse (1/8) au niveau de la liste remCe qui nous pousse a croire qu’'une
standardisation des listes des classes est ngeesgar la section K.3 de 'Annexe K).

Afin d’étudier cette nouvelle piste, la liste noena été réduite aux mémes classes utilisées
dans les listes simple et hiérarchique en gardsnlveaux d’arborescence (voir la section
k.3.1 de I'Annexe K). Une classification d’'un nolnéchantillon plus représentatif de ces
classes a été effectuée et les constats suivantténotés : Le fait de ne garder dans la liste
normée que les classes feuilles similaires a cdiss? autres classes, a permit d’améliorer de
facon évidente les résultats de la classificaties mbuvelles sur la base d’une liste normée. En
fait, on constate que I'amélioration se poursuiti@tient plus importante lorsque les niveaux
d’hiérarchie sont plus importants (1 seul niveaurpa liste simple, 2 niveaux pour la liste
hiérarchique et 3 niveaux pour la liste normeée).

Nous avons note, une forme d’amélioration conségueéans les mesures de micro et macro
moyennes lorsque les niveaux d’hiérarchie de ta lile classes utilisée augmente (de la liste
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simple a la hiérarchique, et de la liste hiéranchiq la liste normée). Mais ce qui n’était pas
prévu était la diminution des performances de ksdgification lorsque la liste normée est
utilisée dans les mesures de Kiritchenko.

Ce cas de figure nécessitant une analyse détdéléhaque nouvelle ainsi que de chaque choix
de classe, nous avons adopté une nouvelle méthwda ge concentrer sur le raisonnement du
classificateur plutét que sur des calculs qui pemamt mettre de c6té la valeur d'une
classification améliorée et/ou enrichie pour urséelinormée par rapport aux listes simple et
hiérarchique. Cette méthode basée sur 4 cas dee fgpermit de montrer de fagon plus
détaillée ces différents cas de classification resghnt des ensembles de nouvelles dont le lien
commun concerne la fagon dont ces dernieres omtagsifiées.

Des ensembles de nouvelles bien, mal et mieuxézassnt été dresses (voir la section 4.10.3
pour mieux comprendre la méthode). En prenant ersidération la liste des nouvelles en

diminution de performance, nous avons constaté mpé@ee si elles ne sont pas nombreuses,
ces dernieres font en sorte de baisser le nivegaedermance général du classificateur (voir

la section 4.10.3). Ce constat s’applique surtolgxpert 1 lorsque le passage vers une liste
normeée est effectué causant une forme biaiséetdakiats (voir la Table 25).

En fait, cela prouve que la diminution n’était gasisée par la liste normée utilisée mais plutét
par une mauvaise compréhension humaine. Cette rdangeur est une chose courante dans le
domaine de la classification. Pourtant, le faitndfainer le classificateur commercial a permis
de détecter cette anomalie et nous a permis de@rade facon satisfaisante que I'amélioration

d'une classification quelconque est surtout baséeus bon entrainement et une liste de

classes étudiée et organisée de facon ontolodigumarge d’erreur est liée a la facon dont le
raisonnement du classificateur a été orienté ga&mmn entrainement.

Ce qui nous permet de prouver que les classificatsur la base d’'une liste normée par rapport
aux autres listes enregistre des performances d@snidais néanmoins conséquentes si les
conditions de classification utilisées étaient &udiées et les contradictions évitées.

5.2.2 Apport dans le domaine de l'optimisation desnéthodes de la catégorisation
automatique de textes

Comme apport au domaine de I'optimisation des nu&hale la catégorisation automatique de
textes, une facon plus simple et plus centrée suailsonnement humain a été appliquée
permettant ainsi de mieux comparer et de corrigerclassifications automatiques avec celles
des experts du domaine.

5.2.3 Comparaison avec des études similaires

Si nous comparons cette étude avec d'autres étsileitaires nous constatons que les
domaines étudiés touchent, la plupart du tempsnédical, la recherche d’information en
général [32] et le domaine du traitement langaffigrCes derniers utilisent les ontologies a
cause de la richesse des métadonnées s’y troumantjae le raisonnement logique utilisé qui
rappelle les anciens systemes experts.
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Dans notre cas, on s’est concentrés sur le donadggsaouvelles financiéres qui attire de plus
en plus de chercheurs en économie financiere mais’'g pas eu encore toute I'attention
nécessaire pour le faire avancer. Pourtant le weld® I'information financiére augmente
chaque année, ce qui impose une meilleure autatiatisde la collecte et du traitement de
cette derniere. Pour cela, une normalisation coboiptde I'échange des informations est
nécessaire.

Parmi les études similaires ayant utilisé les seglkeles ontologies dans le domaines de la
classification automatique, nous citons ce quisuit

5.2.3.1 Etude comparative de He, J., et al.

« Catégorisation des connaissances en géni lagiaiétavers I'utilisation d’'une combinaison
de SWEBOK et de catégorisation de textes » [16].

“Categorizing Software Engineering Knowledge Usir@oanbination of SWEBOK and Text

Categorizatiofi

Les auteurs de cette étude proposent d'utiliser ecomabinaison du premier spécimen de
SWEBOK le SWEBOK1 $oftware Engineering Body of Knowlejiged des techniques de
catégorisation de textes afin de catégoriser desaissances. L’épine dorsale du processus est
le SWEBOK qui est utilisé comme taxonomie tandie fucatégorisation de textes fournit les
algorithmes d’implémentation.
Les textes de simulation portent sur les actifeli@ttuels et sont créés différemment selon
leurs caractéristiques analysées. Ces connaissaosegméliorées ensuite avec de nouvelles
fonctionnalités plus informatives générées grace I'uilisation d’ontologies créées
manuellement. Ces dernieres sont regroupées &ridnt d’'un entrepbt de connaissances
organisationnel.
Pour I'évaluation, un classificateur de textes S¥M utilisé pour catégoriser les objets de la
connaissance. |l compare ses vecteurs documemiséd'ea tous les nceuds de la taxonomie
SWEBOK puis renvoie le nombre souhaité de meilleureorrespondances.
Les résultats expérimentaux ont prouvé que la nmndélbgie proposée permet
d’automatiquement catégoriser les connaissancegdielogiciel explicitement et tacitement
en méme temps.

5.2.3.2 Etude comparative de Wang, T. et B.C.

« Classification de documents avec I'hiérarchiesigets ACM » [15].
« Document Classification with ACM Subject Hierareh

Cette étude se base sur la construction d’'un €lestsiur hiérarchiqgue de textes pour la
Bibliothéque numérique expérimentale CINDILe systéme de classification construit utilise
une proceédure de catégorisation top-down en pasbane catégorisation grossiere a une
raffinée. Le corpus utilisé dans I'expérimentatéoité auto-généré et contient les articles de la
science des ordinateurs archiveés dans ACM DL.

4 https://cindi.encs.concordia.ca
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2 méthodes ont été adoptées permettant de refedades documents a chaque niveau de
I'arborescence.

Initialement un ensemble de classificateurs mudtsses plats indépendants locaux au méme
nombre que les nceuds parents en utilisant un mazjgigown.

Un document est alors classifié en cascade en madsaclassificateur racine de niveau 0
jusqu’aux feuilles (par raffinement).

Parmi les résultats observes, il a été noté queclessificateurs #aive Bayes locaux
surpassent les classificateurs de base Centroides.

5.2.3.3 Etude comparative de Hema Raghavan.
« L'apprentissage en tandem: un cadre d'appregegigsaur la catégorisation de documents »

[1].

« Tandem learning: a learning framework for Documeategorization »

I'apprentissage en tandem est un systeme d'ammagéi actif ou le systeme reprend
inteligemment les caractéristiques et les exemplas I'enseignant afin de l'aider dans le
processus d’'étiquetage. Ainsi, la question surrtpmété d'une catégorie est spécifiguement
limitée a la pertinence ou l'utilité d'une fonctipermettant de déterminer si un objet appartient
a une catégorie ou non. Dans cette étude, le teforetion de rétroaction” est utilisé afin
d’'impliquer l'assistance humaine dans la sélectiame fonction. Le but est donc de prouver
que les connaissances antérieures des utilisagemgrainement) sur les fonctions est utile
pour la classification de textes.

Un algorithme pour 'apprentissage tandem débuée awm couple d'instances étiquetées, puis
a chaque itération recommande a un utilisateuiqiiéter les caractéristiques et les instances.
Cet algorithme contient des méthodes pour intdgrimction de rétroaction en SVNBpport
Vector Machines

Un ensemble de mesures de difficulté a été corigudaf permettre la capture de l'instance et
de la complexité inhérentes au probléme. La robastde ces mesures est prouvée a travers la
corrélation entre l'instance et la complexité desfionnalités.

5.2.3.4 Etude comparative de Feldman, R

« Fouille de la littérature biomédicale en utilisane analyse sémantique et des techniques de
traitement automatique des langues naturel[@$. »
“Mining the Biomedical Literature using Semantic ke and Natural Language Processing
Techniques
Dans cette étude, I'intérét est porté sur tex¢-mining» appliqué a la littérature biomédicale.
Ainsi, afin de faciliter la compréhension et lagiction des processus biologiques complexes,
des relations sont recherchées a travers des glageprotéines, des drogues et des maladies.
Dans ce but précis, le systtme LitMiher été concu en relation avec la découverte de
connaissances et le Data Mining (KDD) Cup 2002isdtildans I'évaluation formelle du
systeme.

® www.drugdiscoverytoday.com
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Les modules utilisés dans I'extraction des enttiédes relations sont implémentés en langage
DIAL qui est spécifiquement désigné pour écrire igges IE (hformation Extractioi

Le system LitMiner a été développé en se basantusuensemble d’entrainement de 862
articles complets initialement taggués. Les résiltmt été probants surtout lorsque la F-
Mesure a été calculée. Cela prouve la force desabpes |IE basées-reglealé-basedl.

5.2.4 Pertinence et limites de cette étude

Etant donné que des études récentes ont démorgréegunormes comptables avaient un
impact sur le traitement des nouvelles financiénesis considérons que le fait d’utiliser une
ontologie dans notre étude est justifiée et proutéepertinence se résume surtout dans le
besoin que le domaine des finances exprime.

Cependant, I'étude ne s’est concentrée que suorgaithe des fusions/acquisitions et a donc
limité l'ontologie & une partie infime. Aussi, ldassification manuelle étant ardue et
nécessitant des moyens financiers et beaucoupngestd’échantillon manuellement classé a
été restreint et, du coup, moins riche que ce taii prévu au départ. Ce choix limité, mais
nécessaire, nous a pourtant permis de traiterghs fimdividualisée chaque nouvelle et chaque
classe et d’'affiner au maximum les classes utéiséss échantillons d’entrainement et de test
et le raisonnement adopté lors de I'analyse dadtaés de la classification automatique des
nouvelles. Cette limite a aussi permit d’'insérendeette étude un autre domaine de recherche
a savoir, I'analyse du comportement des mesurasrbléques basées sur la classification
hiérarchique multicritéres prenant en compte dassels ayant des liens de parenté. C’est ainsi
que nous avons prouvé que la parenté des clasdasaié le taux d'erreur lors de la
classification hiérarchique et normée des textes.

5.3 Poursuite des travaux

Au plan théorique, notre étude a permit de déetegnianvaleur relative des ontologies normées
pour alimenter d’autres pistes de recherches faiges. Elle pourrait étre utile aux chercheurs
désireux de réduire la complexité de la base deaiegance utilisée.

5.4 Applications pratiques

5.4.1 Valeur ajoutée d’une classification normée efinances

Des études récentes semblent indiquer que les socomaptables auraient un impact sur la
lecture et le traitement des nouvelles financietégs aux fusiors et acquisitions
Premiérement, il est important de comprendre que feuvelles financiéres étant trés
succinctes, elles présentent une information coohpthmitée, dont les montants pour une
méme variable (e.g., actif net, endettement, ptayant varier selon la norme utilisée [33]. De
plus, puisque le colt d'une acquisition d’entreprige., le prix moyen évalué des actions
multiplié par le nombre d’actions pour la prise amtrole) est souvent affecté par les actifs
intangibles (e.g., dépenses en R&D, marques de epvcengoodwill, etc.), il est important de
bien relier les divers concepts comptables auxtsygertinents qui les sous-tendent, ceux-ci
pouvant affecter les valeurs rapportées et inte¥psédans les nouvelles [34].
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Enfin, lesfusiors etacquisitionsd’entreprises ont la particularité de donner upgeootunité de
refondre les états financiers de la nouvelle enétéplusieurs options sont disponibles pour
regrouper les variables comptables pour maximiseifet sur la valeur boursiere de
I'entreprise [35]. Donc dans I'ensemble, il esttimemt d’utiliser une ontologie normée pour
structurer la hiérarchie ciblée pour une clasdificades nouvelles financieres.

5.4.2 Systemes d’analyse des nouvelles financiéres

Au plan des applications, nos résultats devraientisa améliorer la performance liés au
secteur des finances. Nous envisageons égalemsnsydé&emes d’aide a la décision plus
complexes, tels gqu’un systeme de surveillance dashmas financiers permettant d’interpréter
divers événements affectant les sociétés cotébsw@se, dans le but de lier ces événements a
des prévisions des cours boursiers. Aussi, Nousrgs améliorer I'analyse stratégique des
transactions déusion et acquisitionsrapportées dans les nouvelles, surtout en identifia
source précise dans les états financiers de Ihmdition traitée, ainsi que les concepts auxquels
ces données comptables sont associees.

5.4.3 Débouchées possibles pour d’autres domaines

Ceci étant, des problémes plus profonds pourrakms étre mieux traités en se concentrant
notamment sur les questions de la linguistique cgatnnelle ou encore des méthodes en
recherche d’informationfformation Retrievgl
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ANNEXE A

Engin de classification

A.1 IBM Classification Module : ICM

L’engin de classification utilisé dans cette recher est un module du logiciel IBM
OmniFind soit le module de classification ICM.

Intégrée a IBM FileNet®P8, la plate-forme d’entisprlICM est utilisée par un certain nombre
d’applications dans le but de classifier automagmant des contenus. Parmi ces applications
nous retrouvons, entre autres, 'automatisationt@esnomies et la classification de documents
dans les systemes ECHr{terprise Content Managemént

Incorporant la NLP dans le traitement des textegdp et basé sur des regles, le systeme de
classification ICM utilise aussi I'analyse des texet I'apprentissage en temps-réel. Grace aux
librairies API clients Application Programming Interfage ICM permet le développement
rapide d'applications clients en usant de diffé&selaingages de programmation comme C,
C++, Java™, C#, et Visual Basic, ainsi que desdgag de script comme ASP en VBScript
(Active Server Pagg$36].

A.2 Fonctionnalités du systeme ICM

ICM comporte une fonctionnalité trés importante tangt en jeu le moteur de conception des
relations (RME:Relationship Modeling Engifeafin de développer des applications permises
RME [36]. Avec une telle fonctionnalité, les opé&at suivantes sont possibles :

creer et configurer des bases de connaissance
faire correspondre du texte a une base de Esaraie
fournir des feed-back a une base de connaissance
identifier le langage des textes

supporter des applications multilingues.

arwdE

A.3 Etapes de création d’une base de connaissance

Les étapes de création d’'une base de connaissarm®&aulent de la fagon suivante [37] (voir
la Figure 18):

Classification Workbench

Preparation stage Create and edit Create and View reports
corpus file analyze KB and graphs
T e =
Import |
Cellect and pre-categorize data t
Fine-tune corpus based on reports and graphs

Figure 18: Liste de traitements sous le module déassification Workbench [38]
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1. Importer des données devant servir a créerchirefi de corpus.

Ces données peuvent avoir différents formats esse@SV, XML, PDF, HTML, ...) ou
internes (ex : le corpus de Classification Worklberne module de classification d’IBM,
et les fichiers API 5.5 de I'engin de modélisata®s relations RME)

Editer et catégoriser les items de corpus

Créer et tester la base de connaissance esantile corpus comme entrée

Evaluer la base de connaissance en utilisangesrts et des diagnostiques graphiques
Améliorer les performances de la base de cosauaig en ré-entrainant le corpus

La base de connaissance résultante est aldespwér étre utilisée avec les applications
basées RME.

ok wd

A.4 Fonctionnement du module de classification ICM
Le fonctionnement du module ICM peut étre résumésda schéma ci-apres :

CLASSIFICATION WORKBENCH

Données d’entrée |
base de données

relationnelle Création du Création de la base
(Corpus) fichier de corpus —® de connaissance
4 Donnée
outils
> P NLP
z{;wsg)n d; ﬁ\gsaéyse de c'f; d’évaluafion
N AU : statistique
réentrainement connaissance

Evaluation de la base de
connaissance

(Génération de rapports et
de araph es)

VVY

Base de connaissance
opérationnelle

IBM CI ASSIFICATION MODUI F

Figure 19: Fonctionnement d'IBM Classification Modue

A.5 Fonctionnement schématisé de la classificatiode contenu dans le
RME

Afin de créer un meilleur équilibre entre la vadanet le bial§ ICM s'appuie sur un
algorithme unique et propriétaire le RME (voir igute 20)[37].

® L'une des questions les plus importantes en apigeame machine est appelée le compromis variaiate-b
(BIAS. Ce compromis résulte du fait qu’'un modéle quiraante en complexité (son biais diminue) mais cela
engendre aussi les variations énormes que subd#nfkification paramétrique du modele ce qui augmeat
variance et vice versa.
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Figure 20: Fonctionnement de I'engin de modélisatiodes relations (RME) [37]

Partie droite du diagramme F'engin de classification prend en entrée un dasntnl’analyse
textuellement et propose en sortie un ensemblaidgaries destinées a un systeme ECM.

Au centre du diagramme I'engin de modélisation des relations d'ICM cléissle texte en
entrée en respectant les 2 étapes suivantes :

1. Le moteur NLP extrait des concepts a partir lenps de texte librefrée texy pour
générer un document en SMigmantic Modeling Language

2.  Le moteur de modélisation sémantique génersde®s de pertinences(evancy scorgs
en comparant le SML avec le contenu des catégatéeda base de connaissance
adaptative. Des catégories proposées sont ret@uragéec un score de pertinence
représentant un facteur de confiahce

Partie gauche du diagrammele contenu en phase de catégorisation taxonorestleitilisé
pour entrainer le systeme de facon continue. Dte é&ton, plus le corpus catégorisé grandit,
plus les taxonomies sont affinées et d’autres caiggsont créées (ou modifiees).

" Le facteur de confiancedgnfidencg dérive du modéle de concepts et est comparéeasemble d’entrainement

préalablement existant.
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A.6 Lesrégles de décision

A.6.1 Définition des regles de décision

Les regles de décision permettent de déduire uendrie d’actions en se basant sur certaines
conditions initiales (voir la section A.6.2 pouuplde détails).
On peut les décrire selon leur utilité :

- Les reégles de décision sont utilisées par le RME e I'analyse NLP des textes a
classifier.

- Elles permettent de spécifier les seuils de scqm@sr rapprocher les textes aux
définitions de classes utilisées.

- Elles permettent aussi de choisir des opératiommraptes aux choix de classes en
déplacant, par exemple, le texte a classifier dandossier représentant la classe choisie.

On peut utiliser une a plusieurs regles de décipemplan de décision et on peut activer ou
désactiver une régle.

A.6.2 Création des regles de décision
Pour créer une regle de décision, les étapes sas/anont nécessaires :

1. Définition des propriétés de la regle.
2.  Définition d’'un déclencheur pour la régleigger).
3. Définition d’'une ou plusieurs actions a exécldes du déclenchement de la regle.

Si on considere les concepts comme étant les slastsées documents a classer, et si on
considére les déclencheurs comme le lien relatioenére les concepts, on peut alors
apparenter les regles de décision aux ontologies (& section D.4 de I'annexe D traitant des
ontologies).

A.6.3 Définition des propriétés de la regle

Les propriétés d’'une régle servent a identifier a@aportements, entre autres, lorsqu’elle est
déclenchée et lorsqu’une erreur survient lors dedssification. Le déclenchement des regles
de décision ne se fait pas au hasard puisque ceem@s sont traitées de fagcon seéquentielle
I'une par rapport a I'autre.

Les 3 propriétés principales d’'une régle de déaismnt :

1. La propriété du comportementVken triggered> qui va contenir les actions a exécuter
lorsque la regle est déclenchée.

2. Les actions que la régle exécutera lorsqu’'uneuerest rencontrée@n action error».
Les actions peuvent concerner la continuité degsaictions ou l'arrét total ou partiel.

3.  Létat actif ou inactif de la régle. Cet étatparmettre au déclencheur de la lancer dans
le cas ou les conditions de déclenchement sorisfaiseis et que la regle est active.
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A.6.4 Actions possibles d’'une regle de décision

Les plans de décision d'ICM permettent d’exécutgomatiguement un ensemble d’actions
(créées dans des regles de décision) lorsque thefitioms d’un trigger sont rencontrées.

A.6.4.1 Actions prédéfinies

Ce sont des actions dont le but est de classifierotitenu dans des répertoires et utilisant des
champs particuliers dont le nom est réservé dansplan de décision. Le centre de
classification les utilise lors de I'opération dassification de documents a travers le plan de
décision spécifique.

Dépendamment du module utilisé, en plus des actamsdéplacement ou de copie de
document dans des répertoires désignés par leses|agn peut aussi avoir d’autres actions
possibles permettant de faire ce qui suit, au déblement de ladite regle de décision :
DocumentClass Action permise par l'outil FileNetP8 et consigtad créer une classe-
document pour les documents a classifier.

FileNetP8 MetadataAutre action permise par I'outil FileNetP8 conaig a ajouter un champ
de métadonnéeFileNetP8_ Metadata:metadata field_namaux documents. Le champ
contiendra la valeur décrite par son nom.

FileSystem:Move: Action permise par l'outiFile SystemPermet de déplacer un document
sous un répertoire particulier.

A.6.4.2 Actions avancées

Un ensemble d’autres actions personnalisées pe@entcréées a travers I'outil des actions
avanceées. On peut citer quelques-unes :

Add to content field Ajoute une ou des valeur(s) & un champ de contenu

Combine content fields Combine un ensemble de champs de contenu pomefoune
variable temporaire dans le but de faciliter lahexche.

Extract pattern Recherche un ou plusieurs modéles (pattern) darchamp donné avant de
les copier dans une variable temporaire.

Extract regular expressionFait la méme chose que I'action précédente nemiserche plutot
une expression réguliere au lieu d’'un pattern.

Match: Fournit la liste de documents qui correspondeani (conditions du déclencheur) en
utilisant la base de connaissance spécifiée.

Use simple hookUtilise une application commune pour modifiectatenu d’un champ.

A.6.5 Les déclencheurs de regles - Triggers

A.6.5.1 Définition d’un trigger

Un déclencheur (trigger) permet de définir a travare expression de contrainte les conditions
nécessaires pour I'exécution des actions d’une rggglconque (une regle au maximum).

On peut définir un déclencheur sur un ensembletidias prédéfinies suivantes :
Trigger always: Cette action va déclencher la regle sans auautne condition.

Trigger when fields contain specific words or phies le déclenchement de la regle se fera a
la condition que certains mots ou phrases soienivés dans un champ de recherche spécifié
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(généralement un champ avec contenu NLP) (voapét2 de la section 4.6.3.1).

Trigger when fields contain a substringle déclenchement de la régle se fera a la camditi
gu’une chaine de caracteres spécifique soit trodaés un champ de recherche spécifié.

Trigger when fields contain other stringsle déclenchement de la régle se fera a la camditi
gu’'une chaine de caractéres spécifique ou le cantemn champ est trouvé dans d’autres
champs.

Trigger based on category scoredPermet de déclencher une régle en se basantasur |
pertinence d’'un élément par rapport a une classeedle devra utiliser, dans ce cas, les scores
de pertinence.

Trigger based on the top-scoring category namee déclenchement de la regle sera basé sur
la classe au plus grand score (donc la plus peténde la base de connaissance). Cette
condition est utilisée dans I'étude actuelle.

Trigger based on word distancd_e déclenchement de la regle sera basé sur ¥anmté d’'un
ensemble de mots dans un champ de contenu.

A.6.5.2 Structure d’une expression de déclencheur

Les expressions de triggers utilisent une syntaxtcoliére basée sur des valeurs booléennes
de différentes facons :

(Boolean_condition) and not (Boolean_condition)
(Boolean_condition) or (Boolean_condition) or (Beah_condition)
((Boolean_condition) and (Boolean_condition)) ot (Boolean_condition)

Les conditions booléennes disponibles saNists true, numeric, etstring. Les plus utilisées
sont les suivantes :

1. Conditionexists

La conditionexistsretourne la valeutrue lorsqu’un champ de contenu existe dans le
contenu d’un élément spécifié.

Usage:

$content_field_name exists
exists $content_field_name
exists $content_field_name[part_number]

Part_numbemreprésente la valeur spécifique dont I'existergtevérifiée par la condition
exists

2.  Conditiontrue
La conditiontrue retourne la valeurue pour un pourcentage de temps spécifié.
Usage:
true/nn

nn représente le pourcentage de temps permettantentdition de retourner la valeur
true.
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Conditionnumeric

Les conditionsnumeric retournent la valeutrue suite aux comparaisons numeriques
suivantes :

Equals
numeric_value = numeric_value

Does not equal
numeric_value <> numeric_value

Greater than
numeric_value > numeric_value

Greater than or equal to
numeric_value >= numeric_value

Less than
numeric_value < numeric_value

Less than or equal to
numeric_value <= numeric_value

Les valeurs numériques peuvent étre simples owitedr entre autres, de la facon
Suivante :

$content_field_name
Extrait une valeur numérique a partir d’'un chamgaetenu de type: number.

var[temporary_numeric_variable_name]
Extrait une valeur numérique a partir d’'une vaeai@imporaire prédéfinie.

score('knowledge _base name',category_name)

Extrait le score d’'une catégorie a partir d’'uneebasnnaissance initialement spécifiée
dans le plan de décision et contenant les chaigpsh

Remarque Un trigger qui retourngérue chaque fois qu’'un score de catégorie dépasse
70% est représenté par la syntaxe suivante:

score(‘knowledege_base _name', ‘category_name7@& O

score('knowledge _base _name',n)

Extrait le score d’'une classe a partir d’'une baseahnaissances spécifiée initialement
dans le plan de décision. n représente 'ordreettn@nce: exemple, n=3 va retourner le
3*™plus grand score.

Comparaisons dsring

Les conditionsstring retournent la valeutrue lorsque 2 valeurs string équivalentes sont
trouvées.

Usage :

string is string

Un string peut prendre une simple valeur ou unewadxtraite d’'un champ de contenu.
Exemple :
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$content_field_naméxemple$authorextrait John Doe)

Recherches dsring

Les recherches dstring retournent la valeutrue lorsqu’un string est trouvé dans un
champ de contenu.

Usage:
$content_field_name contains string_constant

Recherche de mots

Une recherche de mot recherche les mots et/olhlasgs dans un champ de contenu. Le
texte est déja coupé en blocs d’'unités par ICMejed).

Usage:

$content_field_name : text_conditions
lorsque la recherche se fait dans un seul chancprdenu.

ou
$ all__ :text _conditions

lorsque la recherche se fait dans tous les champs.
ou

(text) and not (text)
(text or text or text) and not (text)
(text or (text and text)) and (text)

Fonction de classes

Pour extraire une classe d’'une base de connaisgsnse basant sur son rang dans les
résultats de I'entrainement (champ Match insérés danbase de connaissance par
'entrainement ) on utiliseat

Usage :

cat('knowledge_base name’,n)

n représente l'ordre de pertinence.

Constructionf-then-else

L'usage est :

if (A) then (B) else (C).

Permet de vérifier d'autres conditions pour dédhemaine regle.

Exemple:
if (size($Categories) > 0) then ($Categories[13pdl<None>")
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ANNEXE B

La classification hiérarchique de textes

B.1 Introduction

La classification de textes a pour objectif primtigl’associer une ou plusieurs classes
(catégories) a un document donné, en se basasbswontenu.

Sachant que le contenu d’'un document textuel patienvdu plus simple (courriel) au plus
complexe (rapports), la plupart des classificatauigssent un traitement du langage naturel
NLP pour le classifier mais sans considérer legticels existantes entre les classes. Ce genre
de classification est dplat car il ne suppose aucune relation structurellepguirrait lier les
classes a utiliser [11].

Dans un classificateur plat, les classes songasitle facon égale et chaque document peut
étre classifié dans une classe ou dans un cexaibne de classes [15].

Note :

Les taches de la classification de textes sontindistes selon la cardinalité de
'ensemble des classes |C|. Ainsi, si |C|=2, lagé&te classification est dite binaire; Si
|C|>2, la tache de classification est dite mubissks.

Aussi, si chagque document doit étre assigné a exeactt une classe, la tache est dite a
étiquette unique; Si chaque document peut étregrassh un nombre quelconque de
classes allant de 0 & |C|, la tache est dite m@tidpirettes.

Cardinalité de |C|
=2 >2

Un document
peut étre assigné a

) Classification binaire aClassification multi-classes
Une classe au maximum

étiquette unique a étiquette unique
Un nombre quelconque deg Classification binaire aClassification multi-classes
classes allant de 0 a |C| étiquettes multiples a étiquettes multiples

Table 27: Table résumant les différentes taches ddassification
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B.2 Les difféerentes approches dans le domaine de dtassification plate de
textes

Beaucoup d’approches en statistiques et en apgsagg machine se sont penchées sur la
classification de textes parmi lesquelles on retedd7]:

Les modéles de régression multi-variés

Le plus proche voisin

Les modeles bayésiens probabilistes

Les arbres de décision

Les réseaux neuronaux

Les machines a vecteurs de support S\@dpport vector machines

ok wdE

Cependant, la plupart de ces approches utilisenengemble d’entrainement composé de
documents pré-catégorisés (I'assignation documesste est déja faite et utilisée pour que le
classificateur apprenne a classifier de nouveausuments ne faisant pas partie de cet
ensemble d’entrainement) et ignorent la structigeatchique de I'ensemble des classes [39].
Cela dit, la realité montre que la plupart des esysts d’information organisent leurs
documents dans une hiérarchie de classes afinciliefala recherche par sujet. Cette facon
d’organiser les documents a été ignorée, du maisquja la moitié des années 90, par la
plupart des approches qui ont remplacé la hiérardeis classes par un ensemble plat de
classes.

B.3 La classification hiérarchique de textes

Le probléme de la classification hiérarchique deetea enfin été abordé en 1997 par Koller et
Sahami [40]. Les classes étaient alors partiellérnmtonnées de la classe la plus générique a
la plus spécifique permettant de diviser un prolelede recherche selon le sujet recherché a
travers la dépendance entre les classes et I'padtiel les unissant. Grace a cette approche, les
résultats ont gagné en efficacité et en précision.

Les approches ont depuis beaucoup évolué se coacgnglobalement, autour de certains
types de classifications hiérarchiques telles Ifappe globale et I'approche locale.

B.3.1 Approche globale « big-bang »

De la méme facon qu’une approche plate, un claag#fur unique est construit traitant

simultanément, mais de facon discriminatoire, t®utes classes d'une hiérarchie a la
différence prés que les relations entre les classsisprises en considération [12].

Les approches considérées comme globales soneselgitre autres, a I'apprentissage par
arbre de décision, les SVM, I'apprentissage prdisabiet les modifications hiérarchiques en
apprentissage des regles d’association. Les rduserqui ont adopté cette approche sont
nombreuses parmi lesquelles on peut citer : Weidgeatl 1999, Sasaki & Kita 1998 et Wang
& al. 1999.
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B.3.2 Approche locale « top-down level-based »

Dans cette approche, plusieurs classificateurs @ant construits pour chaque noeud d'une
hiérarchie [12]. Chacun de ces classificateursaili@v de haut en bas kop-down» en
choisissant initialement les classes de niveaurguyséles plus probables puis récursivement
parmi les classes plus basses dans la hiérarclseenttantes de ces classes de niveau
supérieur. Les documents sont classifiés dans @&sses au niveau racine, ensuite dans
chacune des sous-classes descendantes jusquii@tiels classes feuille. Cette fagon de faire
permet de partitionner le probléme en plusieurs-gmwablémes plus gérables.

Les approches dites locales font référence auxriligees d’apprentissage probabiliste, de
réseaux neuronaux et SVM.

Les recherches ayant implémenté cette approchensmnbreuses mais les plus importantes
sont celles d’Alessio & al. 2000, Dumais & Chen @OBoller & Sahami 1997 et Ruiz &
Srinivasan 2002.

B.3.3 Autres approches

Il existe d’autres approches adoptées par la @leestson hiérarchique de textes qui se basent
sur les méthodes probabilistes ou sur les techside€lustering entre autres [13].

Dans les méthodes probabilistes, on retrouve undeétres intéressante qui concerne la
technique Shrinkagede McCallum & al. 1998 qui permet de lisser leames dans un

document grace a ses ancétres [41]. Cette techaggaeie a chaque nceud de la hiérarchie une
estimation de probabilité maximum basée sur lenées associées a ce nceud. Ainsi, en
estimant les distributions locales de chaque notwlees de ses parents hiérarchiques, les
classes faiblement représentées peuvent étre éoésgld’'une meilleure facon et les erreurs de

classification sont significativement réduites [42]

Aussi, fait non négligeable, cette méthode estutids lorsque les données d’entrainement sont
rares spécialement dans le cas ou de petits ersgmdldocuments sont assignés aux classes
feuilles [11].

B.4 Définition de la structure de I'ensemble des abses dans une
classification hiérarchique de textes

B.4.1 Le plan de classification

Lorsqu’on parle de structure hiérarchique adoptfeupe classification hiérarchique de textes,
on désigne le plan de classification corresponéamjui peut prendre I'une des deux formes
suivantes [15]:
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1°"®forme : L’arborescence

L'arborescence contient les relations (parent-éhfgui représentent la généralité ou la
spécificité entre deux classes. Les feuilles détareprésentent souvent les vraies classes et
les nceuds internes sont surtout des classes l@dwsarvant a continuer la classification :

r T 1
[Revenues] [Expenses] [ Profits ] [ Assets ] [ Liabilities] [ Reasons ] [ Structure ]

—[ Property ] Debt ]h Integration ]

Sales ] Distribution ] —[ Interests

Merger ]

Costs ] Administrative] —[ Taxes —[ Investment Equity ] Value ] Acquisition

—[ Inve ntory

—[ Receivables

—[ Impair ment

J

) J
e oner ) H oemeciaon ) H covawn )

) J

) )

—[ Earnings

Figure 21: Ontologie du projet représentant I'arborescence de sujets financiers

2éme forme : Le graphe DAG « Directed Acyclic Graph

Le graphe contient des arcs qui représentent largkté ou la spécificité entre deux classes.
Une classe peut avoir plus gu'un ancétre direckesge générale) ce qui implique que des
documents peuvent étre associés a une méme clagsa travers des chemins différents.

B.4.2 Les types d’information représentée par la lérarchie des classes

Les classificateurs hiérarchiqgues de textes utitisdes méthodes différentes pour la
classification des documents et I'évaluation dessifications par rapport aux classificateurs
plats. Cette difféerence tient compte, entre autles,types d’informations représentées par la
hiérarchie des classes. Ainsi, la hiérarchie regméssouvent des vocabulaires contfo[ds]
sous la forme de taxonomiesu de thésaurd® Mais on peut aussi retrouver une hiérarchie
sous la forme d’'une ontologie qui, en plus d’organides entités, fournit la sémantique de ces
derniéres ainsi que celle des relations qui les lie

8 Selon laLibrairie Nationale du Canadaun vocabulaire contrélé établit une terminologiemalisée pour une
utilisation dans l'indexation et la recherche dinfation.
° Les taxonomies organisent des entités dans unartie.

19'Un thesaurus fournit des relations entre des teehen propose d’autres.
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B.5 Formalisation de la classification hiérarchiquele textes

B.5.1 Définition de la classification hiérarchique

La classification hiérarchique est une tache gseigag une valeur booléenne a chaque paire
(d;,c;)IDxC avec [12]:

D un domaine d’instances (ou de documents)

C :{cl,...,c‘c‘ } Un ensemble predéfini de classes

Les relations entre les classes@sont décrites par une structuteorrespondant a un
ensemble partiellement ordonné tel die= (C,<)

B-5.2 Définition de I'ensemble fini partiellement edonné

L’ensemble fini partiellement ordonméest une structure telle qué = <C,s> avec :

C un ensemble fini de classes
<0 CxC Est une relation su réflexive, antisymétrique et binaire transitive.

Ainsi pour chaque deux classgsqC avecq<p, Ar: rOC : g<r<p on dira alors:

( p est une classe parentgle
g est une classe enfantple
Ancétresp)={ qOC : q= p} estI'ensemble des ancétresde

Descendantgj={ q0C : g< p} est 'ensemble des descendantp de

Toutes les classes sans enfants sont des feuilles
 Toutes les classes ayant des parents et des esdantdes classes internes

A

Aussi, pour chaque structuie = <C,s> on assume l'existence de la classe raBoet() qui
est I'ancétre de toutes les classes dans la higearc

B.6 Les mesures d’évaluation d’'une classificationi@rarchique de textes

B.6.1 Introduction

Les mesures appliqguées aux classificateurs pliégs ta précision et le rappel, ne conviennent
pas a une classification hiérarchique dans la fayoien leur donne car elles ne prennent pas
en considération les types d’erreurs liées a lavaiaa classification [12].

Ainsi, si une classe choisie est proche (parenfréng) de la classe vraie, alors I'erreur est
moins importante que si cette derniere est distaPteir cette raison, la meilleure fagon
d’évaluer ce genre de classification est d’adopier mesure hiérarchique qui respecte les trois
conditions développées par Kiritchenko & al. 2008 [
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Considérons I'exemple suivant :

Figure 22: Exemple d'un arbre de classes appartena@ une classification hiérarchique.
G est supposée étre la classe vraie d'un documerdruhé.

Les conditions proposées par Kiritchenko & al. destsuivantes :

4.

La mesure doit prendre en considération laifieaon partiellement correcte.

Exemple
En se basant sur la Figure 22, la classificatiam @locument sous la classe | devrait étre
moins pénalisante que celle sous la classe D esid®@ant G comme la classe vraie.

La mesure doit noter differemment les erreursdidtance selon le type de distance
reliant la classe vraie de celle obtenue.

Exemple

En se basant sur la Figure 22, la classificatiam dlocument sous la classe E devrait
étre moins pénalisante que celle sous la classeddmsidérant G comme la classe vraie.
« La mesure doit prendre en considération le neptlk proche selon son niveau »

La mesure doit pénaliser la mauvaise classifica un niveau supérieur.

Exemple

En se basant sur la Figure 22, la classificatiom @dlocument sous la classe | par rapport
a la classe vraie G devrait étre moins pénalisqméela classification sous C par rapport
a la classe vraie A.

Ainsi, afin de respecter ces 3 conditions, les messwaloivent prendre en considération les
ancétres et les descendants d’'une classe en phaudeir mesurer la distance.
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B.6.2 Formalisation

Soit une hiérarchie arborescentel =(C,<), on dénotera HM(c, |c,) I'évaluation

hiérarchique de la classification d’'un documenD sous la classe /C sachant que,/C est
la vraie classe, alors, les trois conditions préoées pourront étre formalisées de la facon
suivante :

Conditionl : Classification partiellement correcteparenté des classes
Pour toute instancfd,c,) 0D xC,
Si Ancétres(g) n Ancétres(g) #® et Ancétres(g)n Ancétres(g) =P

Alors HM(c, |c,)>HM(c, | c,)

Condition2 : Erreurs de distance
Pour toute instancfd,c,) 0D xC,

Si c;=Parent(g) et distance(gcp)>distance(g co)
Alors HM (g, |c,)<HM(c, | c,)

Condition3 : Mauvaise classification a un niveau gérieur
Pour toutes instancdg,,c,) 0D xC et (d,,c,) D xC,
Si( distanc 1,01): distanceécz,c'z)
N!veau(q‘):nlyeau(QﬁA} ASO
{ Niveau(c, )=niveau(c,)+A
Ci£C,, GEC,
avec : niveau(x) est la longueur du chemin dadae au nceud x

\
Alors HM(c, |¢,)>HM(c, |c,)

Comme les mesures de la classification plate neeotsnt aucune de ces conditions et que les
autres mesures (telles les mesures basées distancegpectent qu’'une partie des conditions,
une nouvelle mesure hiérarchique devait étre ééthor

Afin de répondre aux conditions précitées, une meehiérarchique particuliere hF exploitant

le rappel et la précision non seulement au niveaghidhque exemple mais surtout au niveau
des ancétres de chacun d’eux a été présentée pi@h&nko en 2005 [43] dans sa these en
fournissant la preuve que cette mesure satisfat tteis conditions pré-requises pour

I'évaluation d’'un classificateur hiérarchique a daructure arborescente ou graphique. La
mesure hF utilise les notions d’'ancétres pour taicies erreurs de classification [44].

Formellement, en considérant une classificatiomahofique multi-étiquettes, on peut définir

la mesure d’évaluation hF de la fagon suivante:[12]
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Pour toute instancéd;,C) classifiée sous le sous-ensemkle avec C, (OC, di/D, GOC, on
aura Les micro-moyennes hP et hR telles que :

_ Y. |Ancetre(G) N AncétrdC;)
- > |Ancétre(G)
e >, ‘Ancétre((;) N Ancétr¢C. )‘
- Y. |Ancétre(G)|

hP

h

La combinaison des deux valeurs hP et hR permedldaler la F-Score (hF) :

2
hF, = LB_HM B 0[0,+w]

£ B’hP+hR

Afin de donner le méme poids a la précision etagupel, on utilise souvenf =1.
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ANNEXE C

Mesures d’évaluation basées sur une classification non
hiérarchique

C.1 Mesures d’évaluation standards pour la classitation binaire

Afin de mesurer les performances de la classificatie classificateur est considéré étre
capable de prendre les bonnes décisions de ctadkifi [45]. Toutefois, comme le probléme
de classification est non formalisable [29], le seificateur est alors évalué de facon
experimentale et non analytique.

Dans les taches de classification binaire noussatis souvent les mesures d’évaluation
standards dprécisionet derappel (recall) inspirées des notions de la recherche d'inforomati
(information retrieva) classiques. Basées sur un jugement binaire inpattou non pertinent,
le rappel et la précision s’expriment de la facomwante :

» Laprécision(degré de certitude) représente la probabilit@itmmnelle que si un document
d;, pris au hasard, est classifié sous une catégailers cette décision est correcte [29] :

Précision = Probabilité (dclassé sous; & décision correcte) 7

» Lerappel (degré de complétude) représente la probabilis@litionnelle que si un document
d;, pris au hasard, devrait étre classifié soustiégcaie ¢ alors cette déecision est prise [29]:

Rappel = Probabilité (ddoit étre classé sous £ décision prise) (8)

C.2 Latable de contingence de Sébastiani

Selon Sébastiani [29], nous pouvons déduire urle tibcontingence (d’'un sous-ensemble test
donné) pour chaque documentl@ssifié sous la catégorie ¢

Ainsi, dans la Table 28 ci bas, nous considéromeettinence du classement d’'un document d
dans la catégorig selon les valeurs suivantes :

» les positifs vrais et les négatifs vrais représsriebonne classification

* les positifs faux représentent les erreurs de casion (document classifié dans la
mauvaise catégorie)

* les négatifs faux représentent les erreurs d’opris§ilocument non classifié dans la
bonne catégorie).
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Jugements des experts (prédiction)

Catégorie ¢ > _

OUI (Pertinent) NON (Non pertinent)
Jugements du classificateur OUI TP; Positif vrai FP, Positif faux
(etat actuel) NON FN; Négatif faux TN; Négatif vrai

Table 28: Table de contingence pour le jugement dedsultats de classement

A partir de ces valeurs, nous calculerons les nessde précision et de rappel de la fagon
suivante :

TP
Précision =——— 9)
TP+ FP
| ™ 0
R S — 1
P TPy EN (10)

ot TP=)TR, FP=) FP et FN =) FN,.

De facon textuelle, nous pouvons décrire ces 2 rasgie la fagcon suivante :

Nombre de documents pertinents retrouvés (12)
Précision =
Nombre de documents pertinents
Nombre de documents pertinents retrouvés (12)
Rappel =

Nombre de documents retrouvés

Une valeur élevée pour chacune des deux mesuresidsitable mais, ces deux derniéres sont
liées de facon conflictuelle car dés que le systaeme d'augmenter le «rappel » en
augmentant le nombre de documents pertinents ke&tsolia précision se réduit car quelques
documents non pertinents peuvent s’y retrouver (aoi Figure 23).

Schéma 1 - Exemple d‘une courbe de rappel-précision (R-P)

Précision

o o1t 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Rappel

Figure 23: Exemple du conflit existant entre I& mesures de précision et de rappel [46].
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D’autres mesures sont utilisées dans I'évaluates aassificateurs binaires. Les plus connues
sontfallout, accuracyeterror qui s’expriment de la fagon suivante :

FP
Fallout=— (13)
TN+FP
TP+TN
Accuracy= (14)
TP+FP+FN+TN
FP+FN
Error = (15)

TP+FP+FN+TN

Cependant, les mesuréalout et accuracyne sont pas sensibles aux catégories rares, et la
mesureerror (ainsi queaccuracy n’est pas adéquate lorsque le nombre de catégestegrand
et que la moyenne des catégories par documenetst 8 7].

Une autre mesure de performance reconnue &4t lmeasure. Définie par van Rijsbergen [30]
elle sert a balancer les valeurs du rappel et dardaision. Sa forme générale introduit un
parametref qui met en exergue la pondération différente dpeb(r) et de la précision (p) :

(B% +1)pr
Bip+r

Nous désignerons par la suite cette mesure de falgsnsimple parF,. Le parametrg est

F _Measurg (r, p) = (16)

considéré comme un degré relatif d'importancetaté&iaurappel et a laprécision Lorsques
équivaut a la valeur O (zérd), correspond alors a faécision LorsqueB tend a linfini, F,
correspond awappel Afin d'attribuer une importance égale eappelet a laprécision [ est
souvent remplacee par la valeur 1 [29Fetprend alors la forme suivante :

_ 2pr
F(r,p)= e (17)
C.3 Exemple de calcul de mesures de performance ge aux tables de
contingence

Dans I'exemple suivant, nous allons calculer lesures de performance simples grace a
I'utilisation des tables de contingence décritasqfeabrizio Sébastians.

Nous disposons d’'un corpus init@lpour entrainer un classificate@rquelconque (pour plus
de détails sur la formalisation de la classificatm genéral, se référer a I'annexe C) :
Q={d,.d,,d,,d,,d,,d,,d,,dg,d,,d,,} 0D Avec un pré-classement sous les catégories

C ={c,,c,,c,,C,,C,Cq.C,} représenté par la table suivant :
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Catégories Documents 4e di|dz|d3|dsa|ds|ds|d7|ds|do|dio
cl X X | X
c2 X X
c3 X
c4 X
c5 X X
c6 X
c7

Table 29: Documents pré-classifiés

Supposons que I'ensemble d’entrainement choidest {d;,dz,ds,ds,ds} et que I'ensemble
test esQ, = {ds,d7,ds,do,d1} . Le classificateu® sera donc entrainé en observant la fagon avec
laquelle des documents @g ont été classés et sera testé en lui soumettaqtietdocument

de Q,. Maintenant, supposons que le classificat®ua pris les décisions de classification
suivantes pour les documents@ge

Documents

deQz | dg | d7 | dg | do | dio
Catégories

c2 X X
c5 X
c6 X
c’ X

Table 30: Décisions du classificateur

En comparant les deux tables ci haut, nous pouvemplir la table de contingence pour
chacun des documents tests de la fagon suivante :

Document d6 Document d6
Catégorie c2 OPslrtinErgs Catégories c1,c3,c4,c5,c6,c7 OPL(JelrtinErgs
Décision du classificateur I\CI)(;JII\I t % Décision du classificateur I\CI)(;JII\I % 2
Document d7 Document d7
Catégorie c2 gjlrtmﬁlrgs Catégorie c4 (I;Slrtinﬁlrgs
Décision du classificateur ,\?(;JII\I % :(L) Décision du classificateur ,\?g,l\l (:)L %
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Document d7

Document d8

. Pertinence , . Pertinence
Categories c1,c3,c5,c6,c7 OUl TNON Catégorie c6 OUl TNON
L . oul 0 0 . . oul 1 0
Décision du classificateur NON ) 1 Décision du classificateur NON ) 0
Document d8 Document d9
L Pertinence .. Pertinence
Categories c1,c2,c3,c4,c5,c7 OUl TNON Categorie c5 OUl TNON
L . oul 0 0 . . oul 1 0
Décision du classificateur NON ) 1 Décision du classificateur NON ) 0
Document d9 Document d10
L Pertinence , . Pertinence
Categories c1,c2,c3,c4,c6,c7 OUl TNON Categorie c7 OUl TNON
. . oul 0 0 . - oul 0 1
Décision du classificateur NON ) 1 Décision du classificateur NON ) 0
Document d10 Document d10
L Pertinence L Pertinence
Categorie c5 OUl TNON Catégorie c1,c2,c3,c4,c6 OUl TNON
. . oul 0 0 . . oul 0 0
Décision du classificateur NON 1 0 Décision du classificateur NON ) 1

En calculant la somme de chaque, THR, FN et TN de tous les documents tests selon les

catégories du corpus, nous obtenons ce qui suit :

TP

3

FP

2
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ANNEXE D

Les ontologies et les taxonomies

D-1 Historique

Bien que son origine remonte aux travaux en métghg d’Aristote, I'ontologie a été reprise
par lIntelligence Artificielle pour faire évoluedes recherches en représentation des
connaissances [48]. Ainsi, la piste de la reprégemt explicite des connaissances a ouvert la
voie a la représentation déclarative de ces desidres systemes a base de connaissance
prirent alors I'envol durant les années 80 confopér les avancées dans le domaine des
systemes experts. Ces bases de connaissance étaptexes ne permettaient pas leur
réutilisation, du moins de facon automatique. Calalonné lidée a des chercheurs de
collaborer au sein du projetknowledge Sharing Efforp initié par la DARPA ®efense
Advanced Research Projects Agentypour donner forme a la « Représentation expliite
sens » qui sera appelée par la suite « Ontologie ».

D-2 Deéfinitions générales

JT PN

« En Intelligence Artificielle, une ontologie rééeéa un artefact d’ingénierie * Engineering
Artifact’ constitué d’'un vocabulaire spécifiqualiseé pour décrire une certaine réalité, plus
un ensemble d’hypotheses explicites concernamne woulu des mots du vocabulaire » [49].

Dans une ontologie formelle, cet ensemble d’hymshémplique que les mots du vocabulaire
apparaissent comme des noms de prédicats (appeléspts et relations) binaires ou unaires.

Selon Gruber (1993) [50], si on considere qu’urvdilade conceptualisation est nécessaire
avant de batir une ontologie, on peut alors dédeite derniere de la fagon suivante :

« Une ontologie est une spécification explicitend’wonceptualisation ».

Cependant, et étant donné que les ontologies sqmimeées sous forme logique, et que la
conceptualisation est souvent partiellement forggalidans un cadre logique [32], alors on
peut définir les ontologies de facon plus affin&esi Guarino (1995) considére les ontologies
de la fagon suivante :

« Les ontologies sont des spécifications partigdig®rmelles d’une conceptualisation ».

D-3 Définition opérationnelle

Une définition basée sur I'approche opérationnallété fournie par Wikipédia et décrit les
ontologies de la fagon suivante :

1 Selon Wikipédia du 19 septembre 2009, la DARPAen&e pour les projets de recherche avancée desgéte
est une agence du Département de la Défense dssUEtis qui se spécialise dans les nouvelles tdofes a
usage militaire. La DARPA est a 'origine, notammetu lancement du réseau informatigue ARPANET

(Advanced Research Projects Agency Netivguk est le précurseur d’Internet.
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« Une ontologie est comme un ‘réseau sémantiqueragroupe un ensemble de concepts
décrivant complétement un domaine. Ces concepts g les uns aux autres par des
relations taxonomiqué$d’une part, et sémantiques d’autre patt.»

Selon les ontologistes, les concepts et les rasont les primitives cognitives de base d’'une
ontologie [32]. Ainsi, une ontologie peut traduiles connaissances grace aux éléments
suivants : Les concepts, les relations, les axiorhéss instances.

Dans le cas le plus simple, une ontologie décré hiérarchie de concepts reliés par des
relations de subsomption; Dans des cas plus sapigst des axiomes adaptés sont ajoutés
afin d’exprimer d’autres relations entre les consept de contraindre leur interprétation
attendue.

D.3.1 Les concepts

Un concept (ou terme) est une entité qui peut sgpi@r, entre autres, un objet (ex : matériel)
ou une idée. Il est composé de trois parties (adtigure 24) :

1. Un (des) terme(s)

2. Une notion (concept sémantique) : également worsous le nom d’«intension » du
concept, elle représente la sémantique du conceminge avec un ensemble de
propriétés (ex : généricité, rigidite,...), attributsgles et contraintes.

3.  Un ensemble d’objets (concept formel) : Egalenoemnu sous le nom d’« extension »
ou « réalisation » du concept. Il regroupe lesaimses du concept (objets manipulés)
(voir la Figure 24 et la Figure 25).

Terme(s) Extension
N /" (objet(s))

Intension
(notion)

Figure 24: Triangle sémantique d'Ogden et Richard$1923)

2 Hiérarchisation des concepts
13 Wikipédia 15 septembre 2009. Liehttp:/fr.wikipedia.org/wiki/Ontologie_(informaticg).
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sen:

Symbolise Se rapporte a

nom chose

Figure 25: Triangle sémantique présenté schématiqueent par Tamba 1991

Les concepts peuvent étre classifiés selon lesrdiimes suivantes (Gomez-Perez A, 1999) :

- Niveau d’'abstraction
- Atomicité
- Niveau de réalité

Soit un exemple pris du Larousse :
Une soleest un_poissomplat qui vit couché sur les fonds sablonneux

Terme dq‘/ \Terme d’'un i

Concept g Autre
définir \Se rapporte a—Yconcept Notion

D.3.2 Les relations

Unissent les concepts et sont caractéerisées p@resh terme(s) et une signature. Elles incluent
les associations suivantes :

- Sous-classe-de
- Partie-de

- Associée-a

- Instance-de

Les fonctions sont un cas particulier des relations

D.3.3 Les axiomes

Les axiomes sont des assertions vraies concegmabktractions du domaine [51].

D.3.4 Les instances

Les instances représentent la définition de I'esitam de I'ontologie en véhiculant les
connaissances du domaine [51].
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D.4 Définition formelle
On peut définir une ontologie de la fagcon suivames’appuyant sur les travaux de Stumme &

al. 2003 [52].

Soit une structur€ = (C,<.,R,<; g Avec:

 C: Ensemble des identifiants de concepts
R: Ensemble des identifiants de relations
<. : Ordre partiel su€ (hiérarchie de concepts)

< < : Ordre partiel suR (hiérarchie de relation)

Signature :  o¢:R - C* qui définit le nombre d’instances de conceptsslipar la
relation, le type et I'ordre des concepts

La définition mathématique de I'extension des emts [c] et des relations [r]

\_ Un Systeme des axiomes

Exemple[32]:
Le lien relationnel entre les concepts « Texte o &titeur » est « A pour auteur ».

D.5 Les taxonomies

Selon la définition d’origine, elle se réfere aurdone de la classification des especes :

« La taxonomie ‘ou taxinomie’ est la science quiriddes organismes vivants et les regroupe
en entités appelées « Taxons » en vue de lesfideriés nommer puis les classer ». Wikipédia
En fait, c’est une mesure de la distance évoluagerentre les especes.

Dans le domaine informatique, le terme « Taxonomik&finie une méthode de classification
de données dans une forme d’architecture évolstiueturée.

Dans le domaine des mathématiques, une taxonongeartiique est une structure
arborescente de classifications pour un ensemlabjeds. La racine de cette arborescence
représente une classification unique s’appliquantéle reste des objets. Plus un nceud est bas
dans l'arborescence, plus il représente une deatsdn plus spécifique.
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Exemple:
Voici le systéme taxonomique de Carolus Linndtusilisé par les taxonomistes.

Niveaux taxonomiques majeurs

Royaume
Phylum
AN
Classe
AN
Ordre
AN
Famille
AN
Genre
AN
Espéece

Figure 26: Systéme de Linnaeus décomposant les ormggmes en 7 divisions majeures

4 Carl von Linné (aprés son anoblissement) (1707, 1778) est umaiiste suédois pére de la taxonomie

moderne.
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ANNEXE E
XBRL

E.1 Définition

XBRL est une méthode d’étiquetage des données em‘abtenir un format interprétable par
un grand nombre de logiciels [53]. XBRL est baséla syntaxe XML a travers laquelle on
associe chaque information a ses métadonnées ifdestrcontenant la signification et le
contexte) [54].

Pour partager de l'information financiére, toutegaisation peut y insérer des étiquettes
reconnues par XBRL. Ces informations brutes soavesat disséminées dans des publications
web tels les rapports annuels des entreprises.iAlissest plus facile de comparer les
entreprises entre elles pour une meilleure prisgédesion.

E.2 Utilisation

Touchant linformation financiere de fagon généra¥BRL intéresse de plus en plus les
organismes gouvernementaux de réglementation, kexhés des capitaux ainsi que les
services financiers. Il a en outre l'appui des esdprofessionnels et des normalisateurs
comptables [53].

Suivant le méme chemin que les projets d’élabaratie taxonomies respectant les PCGR
(Principes Comptables Généralement Reconnus) am&icet les normes comptables
internationales, XBRL Canada est actuellementtape finale d’élaboration d’une taxonomie
canadienne (états financiers congus selon le PCGR).

XBRL Canada fait équipe avec le CSBanhadian Securities Administratgrqui est en cours
d’établissement d’'un programme qui va permettre @uetteurs de volontairement déposer
des états financiers en format XBRL sous SEDJGS].

E.3 Exemple
Information représentee [56]
CURRENT ASSETS
Assets Held for Sale 100,000
Congtuction in Progress, Current 100,000
Inventories 100,000
Construction in Progress, Current 100,000
Hedging Instruments, Current [Asset] 100,000
Cument Tax Receivables 100,000
Trade and Cther Receivables, Net, Cument 100,000
Prepayments, Current 100,000
Cash and Cash Equivalents 100,000
Cther Assets, Current 100,000
Cumrent assets, Total 1,000,000

Figure 27 Information résultante d'une représentaton XBRL
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Format XBRL

<ifrs-gp: AssetsHeldSale contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-Euros"
decimals="0">100000</ifrs-gp: AssetsHeldSalax=

<ifrs-gp: ConstructionProgressCurrent contextRef="Current_AsOf"
unitRef="U-Euros" decimals="0"=100000<=/ifrs-
gp: ConstructionProgressCurrent>

<ifrs-gp: Inventories contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-Euros"
decimals="0"=100000</ifrs-gp: Inventories>

<ifrs-gp: OtherFinancialdssetsCurrent contextRef="Current_AsOf"
yhitRef="U-Euros" decimals="0"=100000</ifts-
gp: OtherFinancialassetsCurrent>

<ifrs-gp:HedginglnstrumentsCurrentAsset contextRef="Current_AsOf"
unitRef="U-Euros" decimals="0"=100000</frs-
gp:HedgingInstrumentsCurrentAssets

<ifrs-gp: CurrentTaxReceivables contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-
Euros" decimals="0">100000</ifrs-gp: CurrentTaxReceivabless

<ifrs-gp: TradeOtherReceivablesMetCurrent contextRef="Current_AsOf"
unitRef="U-Euros" decimals="0">=100000</ifrs-
gp: TradeCtherReceivablesietCurrent=

<ifrs-gp: PrepaymentsCurrent contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-Euros"
decimals="0">100000</ifrs-gp: PrepaymentsCurrent>

<ifrs-gp: CashiCashEquivalents contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-
Euros" decimals="0">100000=/ifrs-gp: CashCashEquivalents>

<ifrs-gp: OtherdssetsCurrent contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-Euros"
decimals="0">100000</ifrs-gp: OtherdssetsCurrent=

<ifrs-gp: AssetsCurrentTotal contextRef="Current_AsOf" unitRef="U-Euros"
decimals="0">1000000</ifrs-gp: AssetsCurrentTotal=

Figure 28: Expression d'une information sous le fanat XBRL
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ANNEXE F

Liste des normes IFRS

Lien : http://fr.wikipedia.org/wiki/IFRSsite consulté le 20 juillet 2009)

Module Name Domaines d'analyse
IAS 1 Presentation of FinancialPrésentation des états financiers (viilan,
Statements compte de résultahotesetc.)
IAS 2 Inventories Stocks
IAS7 Cash Flow Statements Tableaux fleg de trésorerie
IAS8  Accounting Policies, Changes imMéthodes comptables, changements
Accounting Estimates and Errors d'estimations et corrections d'erreurs
IAS 10 Events After the Balance Shedfvénements postérieurs a la date de cloture
Date
IAS 11 Construction Contracts Contrats de construction
IAS 12 Income Taxes Impots sur le résultat
IAS 16 Property, Plant and Equipment  Immobilisations corporelles
IAS 17 Leases Contrats de location (voicrédit-bail et
immobilisation corporelle
IAS 18 Revenue Produits des activités ordinaires (abiffre
d'affaire3
IAS 19 Employee Benefits Avantages garsonnel
IAS 20 Accounting for Government Grant€Comptabilisation desubventions publiquest
and Disclosure of Governmeninformations a fournir
Assistance
IAS 21 The Effects of Changes in Foreigiffets des variations des cours des monnaies
Exchange Rates étrangeres (voirtaux de changerisque de
changé
IAS 23 Borrowing Costs Codtse@mprunt
IAS 24 Related Party Disclosures Information relative paries liées
IAS 26 Accounting and Reporting byComptabilité et reporting demsngagements de
Retirement Benefit Plans retraite
IAS 27 Consolidated and SeparatEtats financiersonsolidéset individuels
Financial Statements
IAS 28 Investments in Associates Participationsdans des entreprises associées
(<50% du capital)
IAS 29 Financial Reporting in Information financiéere dans legconomies
Hyperinflationary Economies : voir hyperinflationnistes
IAS 30 Disclosures in the Financialnformations a fournir dans les états financiers
Statements of Banks and Similades banques et des institutions financieres
Financial Institutions assimilées (norme supprimée)
IAS 31 Interests in Joint Ventures Participationgdans degsoentreprises
IAS 32 Financial Instruments (Disclosurénstruments financiersPrésentation

and Presentation)
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Module Name Domaines d'analyse

IAS 33 Earnings per Share Résultat par action

IAS 34 Interim Financial Reporting Information financiéntermédiaire

IAS 36 Impairment of assets Dépréciatiord’actifs (voir amortissemeit

IAS 37 Provisions, Contingent LiabilitiesProvisions passifs éventuels et actifs
and Contingent Assets éventuels

IAS 38 Intangible Assets Immobilisations incorporelles

IAS 39 Financial Instruments (Recognitionnstruments financiers Comptabilisation et
and Measurement) évaluation

IAS 40 Investment Property Immeubles de placement

IAS 41  Agriculture Agriculture

IFRS 1 First-time Adoption of Premiere application des normes IFRS
International Financial Reporting
Standards

IFRS 2 Share-based Payment Paiement fondé suactems

IFRS 3 Business Combinations Regroupements d'entreprises (usions

acquisitionsgoodwill)

IFRS 4 Insurance Contracts Contratagburance

IFRS5 Non-current Assets Held for Saléctifs non courants destinés a étre vendus et
and Discontinued Operations activités abandonnées

IFRS 6 Exploration for and Evaluation ofProspection et évaluation des ressources
Mineral resources minérales

IFRS 7 Financial Instruments: Disclosuresinstruments financiersinformation a fournir

IFRS 8 Operating segments Secteurs opérationnels

Table 31: Liste des normes IFRS
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ANNEXE G
Notes IFRS

Les notes suivantes sont afférentes aux eétats cir@n concernant les regroupements
d’entreprises.

G.1 Liste des notes IFRS
| & [817000] Notes - Business combinations [ [ |

3 - Di L I
Dizclogure of business combinations Seplnmary. 5D dnsures FS A

text Disclosures [2007-03-01]
Description of nature and financial gffect of business combinations during IFRS 3.58{a}, IFRS 366{a) [2007-
perid Sl 03-01]
Descr?ptitrn |:|_f nature and financial effect |_:|f busin_ess combinations after St IFRS 3.86 (b} [2007-03-01] , IFRS
reporting pericd before statements authorised for issue 359 (b)
Explanation of financial effect of adjustments related to businezs combinations  text IFRS 3.81
Disclosure of information for each business combination IFRS 3.B67, IFRS 3.864
Name of acquires text IFRS 3.B54 (a)
Description of acquires text IFRS 3.B54 (a}
Date of acquizition Yyyy-mm-dd IFRS 3.B54 (b)
Percentage of voting equity interests acquired KK IFRS 3.B54 (c)
Cescription of primary reasons for business cembination text IFRS 3.B54 (c)
Description of how acquirer obtained control of acquires text IFRS 3.B64 (d}
Description of factors that make up goodwill recognised text IFRS 3.B64 (g}
Acqguisition-date fair value of total conzideration transferred X IFRS 3.B54 (f)
Caszh transferred X IFRS 3.B54 (f)
Other tangible or intangible assets transferred X IFRS 3.B54 (f}
Liabilities incurred X IFRS 3.B54 (i}
Eguity interests of acguirer X IFRS 3.B54 (f)

Number of instruments-or interests issued or izsuable KX IFRS 3.B54 (f}

Wethod of determining fair value of instruments or interests text IFRS 3.B64 (f)
S;;;.ﬁ::;i?:f:;ﬁ;ﬁ?ﬁzmﬂms and indemnification assets % FRS 3,864 (g)
:Z:iiﬁﬁ;izgt;fnaﬂrilﬁmem for contingent consideration arrangements and toxt FRS 3.864 (g)
e T . (e || e
Description of estimate of range of outcomes from contingent consideration Seet FRS 3864 (g)

arrangements and indemnification assets

Descripion of explanation of fact and reasons why range of putcomes
from contingent consideration arrangements and indemnification assets texdt IFRS 3.B54 (g)
cannot be estimated

Explanation of fact that maximum amount of payment for contingent

censideration arrangements and indemnification assets is unlimited et} kit 36568 1a)

Fair value of acguired receivables X IFRS 3.B64 (h)

Gress contractual amounts receivable for acguired receivables X IFRS 3.B64 (h)

Explanation of best estimate at acquistion date of contractual cagh flows

not expected to be collected for acguired receivables ot K5 50610

Description of amounts recognized as of acguisition date for each major %

class of assets acquirsd and fiabilties assumed et KRGS BEE L)
i e = 2 2

Infurrna_tlun reqguired in paragraph 85 of 145 37 for each contingent lability text FRS 3 64 (j)

recognized

Information reguired by paragraph 88 of IAS-37 if contingent liability is not toxt FRS 3.864 (j)

recognised because fair value cannot be measured reliably

86



Description of reasons why liability cannot be measured reliably

Goodwill expected deductible for tax purposes

Explanation of fransactions recognised separately from acguisition of
as=ete and assumption of liabilities in business combination

Explanation of amount of any gain recognised and fine item in statement of
comprehensive income in which gain is recugn'tsed in bargain purchase

Description of reasons why transaction resulted in gain in bargain
purchase

Non-centrofling interest in acguiree recognised at acguisition date

Description of measurement basis for non-controling interest in acguiree
recognised at acguisition date

Description of valuation technigues and key model inputs used for
determining non-controfing interest in an acguiree measured at fair value

Acquisition-date fair value of eguity interest in acguiree held by acquirer
immediately before acguisition date

Dex=cription of amount of any gain or loss recognised as result of
remeasuring to fair value eguity interest in acquiree held by acquirer before
business combination and line ftem in statement of comprehensive income
in which that gain or loss is recognised

Revenue of acguiree
Profit (lozs} of acquires
Revenue of combined entiby

Profit (loss) of combined entiby

Dezcription of reasons why initial accounting for business combination is
incomplete

Description of amounts of assets, liabilties, equity interests or items of
consideration for which initial accounting is incomplets

Description of nature and amount of any measurement period adjustments
recognized for particular assets, liabilities, non-controlfing interests or tems
of censideration

Explanation of any changes in recognised amounts of contingent
consideration

Explanation of any changes in range of cutcomes (undizcounted) and
reasons for those changes for contingent consideration

Description of valuation technigues and key model inputs used to measure
contingent consideration

Disclesure of information reguired by paragraphs 84 and 85 of 1AS 37 for
each class of provision

Reconciiation of carrying amount of goodwil
Gross amount of goodwill at beginning of period
Accumulated impairment losses of goodwill at beginning of period

Additional goodwil recognised

Increase [decrease) of goodwil resulfing from subsequent recognition
of deferred {ax assels

Goodwill included in disposal group classified as held for sale

Goodwill derecognised without having previously been included in
dizposal group clazsified as held for sale

Impairment losses of goodwill recognised in accerdance with 145 368
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text

fext

text

text

P e e || e

IFRS 3.B84 ()

IFRS 3.884 (k)

FRS 3864 (m), FRS 3.B84 (1)
FRS 3.884 (n}

FRS 3.884 (n)
IFRS 3.864 (o}

FRS 3.854 (o)
IFRS 3.854 (o}

FRS 3.864 (p)

IFRS 3854 (p}

FRS 3884 (q)
FRS 3.884 (g}
FRS 3.854 (q)

IFRS 3.884 (g}

IFRS' 3.B67 (a}

FRS 3.B87 (a}

IFRS 3.B67 (a)

IFRS 3.B67 (k)
IFRS 3.B57 (b}
FRS 3.B67 (&)

FRS 3.857 (c)

FRS 3.B87 (d)
FRS 3.B57 (d) , IFRS 3.857 (d)
IFRS 3.B67 (d} , IFRS 3.B57 (d)

FRS 3.B57 (d}
IFRS 3.B87 (d}
FRS 3.B67 (d}
IFRS 3.B67 (d)

IFRS 3.B67 (d)



Met exchange rate differences of goodwil IFRS 3.B67 (d)

Other changes in carrying amount of goodwill IFRS 3.B&7 (d)

Gross amount of goodwill at end of period IFRS 3:B67 (d) , IFRS 3867 (d)

b -

Accumulated impairment losses of goodwill at end of period IFRS 3.B&7 (d) , IFRS 3.867 (d}

Gain (loss) that relates to identifiable assets acguired or liabilities assumed

- : R X IFRS 3.B67 (g)
in business combination

Explanation of gain or loss that relates to identifiable asssis acquired or

3
liabiities assumed in business combination e ks 3 Haviie)

Gain (loss) that Is of such size, nature or incidence that disclosure is

relevant to understanding combined entity’s financial statements X i an(e)

Explanation of gain or loss that is of such size, nature or incidence that

dizsclosure is relevant to understanding combined entity’s financial text IFRS 3:B67 (&)
statements
Distinction of each business combination IFRS 3.064
Business combinations foreach IFRS 3.564
Business combinations IFRS 3.564
Aggregated individually immaterial business combinations IFRS 3.B85

Disclosure of fact and explanation why disclosure of information for sach

business combination is impracticable A e

Explanation whlcﬁ ld!s.clnsures- guuld not bE:‘ made and .rE!ﬂ.SDI'I.S w..-.'hy they e FRS 8688

cannot be made if initial accounting for buziness combination is incomplete

Disclosure of business combinations and goodwil f:)glanatury IFRS 3 - Disclosures [2007-03-01)
: ] ;i explanatory IFRS 3 - Disclosures, IFRS 3 -

Disclosure of business combinations [explanatory] i Disclosures [2007-02.01]
Cescription of nature and financial effect of business combinations during b IFRS 3.59 (a}, IFRS. 3.66 (a) [2007-
period 03-01]
Cescription of nature and financial effect of business combinations after bt IFRS 3.66 (b) [2007-03-01] , FRS
reporting pericd before statements authorised for issue 3.59 (b)
Explﬂnahpn of financial effect of gain or loss related to business Yot FRS 372 [2007-03-01]
combinationz
Expla!'latsf:ln of financial effect of error corrections related to business e FRS 272 [2007-03-01]
combinations
E.'(p|ﬁ!'lﬁtIFII'I of financisl effect of other adjustments related to business tait FRS 272 [2007-03-01]
combinations

Disclosure of goodwil f;g'a”ﬂt”“' FRS 3 - Disclosures [2007-03-01]
Agdditional information about changes during period text IFRS 3.74 [2007-03-01]
E:Eanatmn of goodwill included in disposal group classified as held for bl FRS 3.75 (d) [2007-02.01]
Explanation of recognition and derecognition of goodwill during period texdt IFRS 3.74 [2007-03-01}

Source http://eifrs.iasb.org/eifrs/Taxonomy?type=r&lang=en

G.2 Source de I'information

Pour consulter la source d’information contenantlisée des notes IFRS, se reporter au
site web:
http://eifrs.iasb.org/eifrs/taxonomy/quide.html

G.3 Lecture de la taxonomie IFRS illustrée

Cette section décrit le format et le contenu déal®mnomie IFRS illustrée. Les explications
données ci-dessous s'appliquent a I'ensemble durdot.
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First column Second column Third column

(hierarchy) (disclosure format) (IFRS reference)

I : Im : I I
—
e
Disclosure of first time adogtion explanatory text IFRS 1 - Presentation and disclosure

Disclosure of comparative information explanatory text IFRS 1- Presentation and disclosure

G.3.1 Premiere colonne — Hiérarchie
La premiere colonne du document représente I'tiérarde la taxonomie IFRS:

Les rubriques de la colonne représentent un IFR$A8 ou une interprétation

Les sous-rubriques de la colonne représentent e dan composant taxonomique
IFRS. Chaque sous-rubrique de colonne est prégeiéen numeéro a six chiffres entre
crochets avec une valeur comprise entre [100000]9@¢9999]. Ces numéros sont
artificiels et offrent I'affichage et la fonctiorlité de tri (lls ne sont pas liés aux IFRS)
Les lignes en dessous des sous-rubriques de cologmesentent les éléments
appartenant & ce composant, et qui sont les exdgatela norme IFRS.

G.3.2 Deuxiéme colonne —format de divulgation

La seconde colonne du document illustre les formpassibles qu’une divulgation donnée peut
prendre. Ceux-ci sont les suivants:

Texte explicatif- dénote que le format de divulgatest un texte explicatif

Texte — dénote que le format de divulgation esieute

yyyy-mm-dd — dénote que le format de divulgationuege date

X — dénote que le format de divulgation est unewaimonétaire

(X) — dénote que le format de divulgation est uaéenr monétaire présentée comme
étant négative

X. XX — dénote que le format de divulgation est uakeur décimale

shares — dénote que le format de divulgation esioanbre de parts

______dénote que le format de divulgation est larsertotale des lignes précédentes

For each — dénote une divulgation répétitive darpédlle les éléments des lignes
précédentes sont révélés pour chacun des élénemliges subséquentes

Une colonne vide dénote qu’une divulgation n’es pécessaire

G.3.3 Troisiéme colonne — référence IFRS

La troisieme colonne indique les IFRS paragraplédse correspondants a une divulgation
donnée. Sauf indication contraire, la date de aemuments est fixée au 1 er Janvier 2009
(relativement au volume relié des IFRS et des datitas officielles publiées au ler Janvier
2009). Dans la version PDF électronique, ces naé&® contiennent des liens vers les IFRS
électroniques (elFRS).
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ANNEXE H

Cycle de vie du projet

H.1 Vue générale

En résumé, aprés avoir présenté les concepts gsitendent notre recherche, nous rappelons
dans cette courte section, sous forme schématigpie |6 Figure 29), les grandes étapes
techniques a réaliser dans ce projet :

Corpus de ANALYSE SYNTAXIQUE Base de
Reuters RCV1 — données
Vectorisation .
relationnelle

\ Analyse — du document
\ syntaxique (indexation)
. = (parsing) /

N

Projection de la base

(réduction de dimension)
Extraction partielle de
i l'ontologie XBRL de
Etape 1 domaine
Evaluation (méthode I:“:
TREC-NIST) | Expertise humaine |
Conclusion
o — .
Validation du Etape 2
classificateur
Etape 4

Etape

Echantillons classifiés
manuellement + partie
XBRL de I'ontologie du

'CM_ . domaine
IBM Classification

Module

Figure 29: Cycle de vie du projet de recherche

H.2 Organigramme schématisé des opérations hiéraradues effectuées

Soit un organigramme schématisé représentant tasegpérations techniques faites ou a faire
dans le présent projet (voir la Figure 30).
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Récupération des donnees

Reuters ROV
Souws format XML

Parsing
Traiterment & Analyse syntaxigua
dos donres REVY

g Irmportation des
Traitement B v—/ RW;;?_M } données porsées
dans |a BDD SQL

-
Identification de

RCV1-4Z Developpement dune | |
Fusion'Acusition Liste de sujeis la hidrarchie
Extraction siéstoire : it
dut schanillon Liste do sujets Liste normes
da 1000 nouvelins simples de sujets
} I . }
A — Insertion des 1000
Echiantillon de
1000 proLnvalles en d':"::'! BE 1:.:: L Traitermnt O Tradtament O Traitamwent D
MWA:T!WHI‘I plus grand
: ! L
Traitement C I’
Nouvelies ciassifises Nouvelles classifises Nouvelles classifibes
par ICH solon dos par ICH selon des par ICH selon des
suiets smples stjots hidearchiquos sujots narmas
e .-'.ﬁw;‘ I ‘f -
nouvellas de
FugionAcquisition Comparaison des résullats de
classifides par des la classification ICM avec cella
-experts du domaine des axperts du domaine
Calcul des mosures
Evaluation de Idertification des
l'amsioration de ROUVEALN POFameires Conclusion
la parformanca amélioris

Figure 30: Organigramme principal du projet
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Dabut Traitement A

Analyse syntaxigque
manualle des
nouvellas Rewters
TCVY

¥

Creation d'une BDD
refationnealie vide
sous SQL Server

respectant le schéma
higrarchique des
nouvellas Reuters

Fin Traitement A

Figure 31: Organigramme partiel représentant
I'analyse syntaxique de RCV1

Crabut Traitemant B

Extraction des nouveles
concernant la
Fusion/Acquisition

RCV1-r1
Fusion/Acquisition

3
Mattoyage et alimination
des redondances deo
RCV1-y1
salon les recommandations
de D.Lawis

Y
( Fin Traiterment 8 )

Figure 32: Organigramme partiel d'extraction et
d’épuration des nouvelles

('nahu: Traitement C )

Analyse ot codage
deg 1000 nouvelles
par 2 experts an finance

[

s

.

Echantillon classifié
par Expert 1

Echantillon dassifie
par Expert 2

[

i

Comparaison puis
consolidation
des 2
classifications

¥
Fin Traitement i

Figure 33: Organigramme partiel de classification mnuelle d'un échantillon de nouvelles
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ANNEXE |
Corpus RCV1 de Reuters

.1 Introduction

Reuters est une collection de nouvelles dispond#euis I'automne 2004. Le NIST se charge
de sa distribution. Les données de la collectianétd formatées sous XML et sont organisées
autour de trois ensembles de catégories principdks themes, les industries, et les régions.
Nous utilisons seulement les 41 214 nouvelles l@esode C181Mergers and Acquisitions
(fusionetacquisitior), appartenant au code CIBwnership Changed.e nombre de nouvelles

a été réduit pour nettoyer la base des nouvellesnipléetes et produire le RCV1 version 2
[18]. Cette collection nécessite néanmoins un aiéetent avant son utilisation afin d’extraire
les données importantes identifiant le type de ebawpuvelle. Le type est contenu dans un
code spécifiant, entre autres, si la nouvelle corecandusionfacquisitionquelconque.

.2  Correction des faiblesses du RCV1 et épuratiodes nouvelles extraites

« Apart from the terrible memories this stirs up
for me personally (coding stories through the
night etc.), | can't find fault with your account.

— Editeur Reuters commentant le travail de Davidike

David Lewis a procédé a la correction de 1% dersion de RCV1 aprés avoir étudié ses codes
et sa sémantique. Pourtant, la version RCV1 éggitiboup moins bruitée et contient beaucoup
moins d’erreurs que les collections Reuters quitl'précédée. Dans RCV1, un identificateur
unigue était affecté a chaque document, le fornMt Xlu texte et des métadonnées facilitait
son utilisation et il contient la plupart des ndile® d’'un type particulier étalées sur un
intervalle d’'une année. Cela n’a pourtant pas elmp@cie certaines erreurs, dues au travail en
batch long et ardu, se sont glissées. Pour ceten,aDavid Lewis a rédigé un nouveau corpus
RCV1 version 2 avec un ensemble de corrections.

Sachant que les données de la collection RCV1 @gainisées autour de trois ensembles de
catégories principales (sujets, industries et régioDavid Lewis a noté une liste d'erreurs
parmi lesquelles on note les plus importantes [19]:

1. Le nombre des codes de sujdtpiC9 existants est 126 alors que la collection utilise
103.

2. Le nombre des codes industries existants esal®r que la collection utilise 354.

3. Le nombre des codes de régions existants esaldé6 que la collection utilise 296. En
plus de I'existence de 4 codes dans la collectionng font pas partie de la liste des
catégories des régions.

4.  Certaines nouvelles sont dupliguées faussantdisils de probabilité d’apparition et
rendant les résultats de classification erronés.

5. Les anomalies dans le codage hiérarchique destires.
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David Lewis a fourni une solution a toutes cesweg@insi qu'un nouveau codage et a permis
de développer une nouvelle collection beaucoup sbinitée et plus intéressante d’utilisation
pour le domaine des catégorisations.

Dans le cas de notre projet, les nouvelles ontréit&es selon le contenu de leurs métadonnées
implicites et non selon les catégories fourniesRauters. Le cas des codes en trop ne se pose
donc pas dans notre étude (voir la Figure 37).cBatre, une liste de documents dupliqués a
été détectée grace a la similitude de ledieadline» et de leur dext». Pour cette raison, une
petite application de nettoyage a été développés $® Visual Basic qui nous a permis
d’obtenir un ensemble de nouvelles financiéreBwsionAcquisitionnon dupliquées propres a
une utilisation non bruitée dans la suite du pregssle ce projet d’étude.

1.3  Analyse syntaxique des données RCV1

L’analyse syntaxique des données RCV1 repose ®uapplication en VB, développée dans le
cadre de ce projet, traitant seéquentiellement ai@cdes 810 000 nouvelles pour les
transformer en fichiers relationnels contenantdesnées importantes des nouvelles avant de
les exporter sous le format d'une base de donnékgionnelle sous SQL Server 2005
(Structured Query Language SerueXous obtenons alors le schéma relationnel dédgare

34 qui représente les différents liens relationeealse les tables de notre base de connaissance
issue de RCVL1. La description de chaque tableéssttd ci bas :

- la table «News> contient la liste des nouvelles et leurs métades.

- la table «Paragraphes» contient tous les textes des nouvelles qui $enoalysés par la
suite par le classificateur en utilisant la NLP.

- la table «Codes» contient une liste de codes représentant, sklonas, un code
d’industrie, de région ou de sujéidpid que I'on retrouve regroupés dans le reste des
tables (dndustries», «Regions» et «Topics»).

- La table «Topics» va nous permettre d’extraire les données toucles sujets de
fusion/acquisition.

Paragraphes
| MewsID Industries *
% | MumParag % | Code
- Paragraph i:‘ Description
Mews *
R | MevesID -
[Date]
Title
Headline
Date.line Regions *
Publlsher. 7 | Code
DatePublished Crescription
DateCreated
Source
CrestorLocation
ZreatorLocationCounk Codes * -
Eiyllne_ | MewsID a
g:‘tp};ruiht Code Topics ™
ribukion - T
[ wpeCode mil
e = 7 | Code
Descripkion

Figure 34: Schéma relationnel de la base de donnéeprésentant RCV1
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.4  Extraction des nouvelles ddéusion/acquisition

Grace a la base de données relationnelle obteous, extrayons toutes les nouvelles dont le
code financier doit étre égal a « C181 » et quiceome lafusionacquisitionen utilisant des
requétes SQL.

Voici un exemple de requéte utilisée :

SELECT Codes . NewslID, Date , Title Headline
DateLine , Publisher |, DatePublished |, DateCreated , Source , CreatorLocation , CreatorL
ocationCountryName |, Byline , Copyright , Attribution INTO LN

FROMCodes , News
WHERE odes . NewsID=News. NewsID ANDCodes . TypeCode ="T" ANDCodes . code ='C181"
ORDERBY Date , Codes . NewsID

Figure 35: Exemple d'une requéte SQL pour I'extradbn de nouvelles

.5 Extraction aléatoire d’'un échantillon de 1000 ouvelles

Grace a un ensemble d’applications, un nombre develles aléatoires, basées sur la
fusion/acquisition, est extrait en vue de le tradlans les prochains processus. L'exemple
suivant échantillonne 41 214 nouvellesf@sionetacquisition

SubEchantillonnageDeMillesNouvelles()
' EchantillonnageDeMillesNouvelles Macro
' Macro enregistrée le 2009-07-13 par Sadia Meshkaou
Dim counter, myNum, myValue
counter =41214,j=1
Do While j <= 1000
myValue = Int((counter * Rnd) + 1)
Fichier = Worksheets(1).Cells(myValue, Blye
Worksheets(2).Cells(j, 1).Value = Fichier
Worksheets(1).Cells(myValue, 1).Delete
j=]j+ 1, counter = counter - 1
Loop
MsgBox "Echantillonnage fini."
EndSub

Figure 36: Exemple d'un programme d'échantillonnagesn Visual Basic

1.6 Exemple d’'une nouvelle Reuters

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1" ?>

- <newsitem itemid="760540" id="root" date="1997-07-28" xml:lang="en">
<title>USA: FULL TEXT - IMC Global in deal with Freeport.</title>
<headline>FULL TEXT - IMC Global in deal with Freeport.</headline>
<dateline>NEW YORK 1997-07-28</dateline>

- <text> <p>IMC Global Inc and Freeport-McMoran Inc signed a letter of intent

to merge IGL and FTX in a stock transaction. IGL will be the surviving entity. The

sulphur business and the 58.3 percent interest in the Main Pass Block 299

sulphur and oil and gas operations owned by Freeport-McMoRan Resource

Partners, Limited Partnership and the 25 percent interest in Main Pass 299
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owned by IGL, will be transferred to a newly-formed subsidiary of FRP. The unit
will distribute the Newco shares to all FRP unitholders, including FTX.</p>
<p>The merger is expected to result in an annual general and administrative
cash cost savings of at least $33 million immediately from the elimination of FTX
and FRP costs. This savings amount is expected to increase to approximately $40
million per year in the next several years. In addition, IGL expects additional
opportunities for further cost savings from this combination.</p> </text>
<copyright>(c) Reuters Limited 1997 </copyright>
- <metadata>
- <codes class="bip:topics:1.0">
- <code code="C18">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group
date="1997-07-28" /> </code>
- <code code="C181">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group" action="confirmed"
date="1997-07-28" /> </code>
- <code code="CCAT">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group
date="1997-07-28" /> </code>
</codes>
<dc element="dc.date.created" value="1997-07-28" />
<dc element="dc.publisher" value="Reuters Holdings Pic" />
<dc element="dc.date.published" value="1997-07-28" />
<dc element="dc.source" value="Reuters" />
<dc element="dc.creator.location" value="NEW YORK" />
<dc element="dc.creator.location.country.name" value="USA" />
<dc element="dc.source" value="Reuters" />
</metadata>
</newsitem>

action="confirmed"

action="confirmed"

Figure 37: Exemple d'une nouvelle Reuters contenamtes métadonnées clés

Dans I'exemple ci-haut, on constate les élémemstples importants suivants représentant les

détails et I'utilité de chaque nouvelle :

- itemID représente un identifiant unique de la nouvelle

- title contient le titre de la nouvelle

- text contient le corps de l'information véhiculée parnlouvelle. On retrouve ce champ
représenté par les enregistrements de la tablagraphesde notre base de données
relationnelle (voir la section 1.3). Cet élémentiegortant puisqu’il va servir a I'analyse
NLP d’ICM lors de la classification de la nouvelle.

- Code contient le code de la nouvelle. 1l nous permetfitteer les nouvelles pour
n’extraire que celles concernanflesion/acquisition

96



ANNEXE J

Classification manuelle des experts

J.1 Introduction

La classification manuelle des nouvelles a étés@&algrace a l'utilisation d'une application
développée dans ce but. Cette application Accassepel’utiliser la liste normée dans le choix
des classes pour les 1000 nouvelles de fusion&itiquipré-extraites auparavant.

Les 2 experts du domaine I'utilisent chacun defidgoépendante de I'autre sur une copie des
1000 nouvelles afin de pouvoir obtenir 2 classtfmas différentes dans le but de la
comparaison.

Un troisieme expert du domaine utilisera I'applicatavec un nombre limité de nouvelles
(moins d'une centaine) qui ont été classées par2lesxperts précédents de facon trop
contradictoire. Cette contradiction a été déduiteasers les résultats obtenus par la mesure
proposée. Les nouvelles candidates sont cellest &yargistré une contradiction totale par
rapport aux résultats de la classification autogueti d’'ICM versus les classifications
manuelles des 2 experts précédents.

J.2 Opérations possibles proposées par I'applicatio

Dans le menu général se trouvent toutes les opesa@i effectuer sur I'échantillon de 1000
nouvelles (ou n'importe quel autre échantillon).

1'-.‘.1'"' CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [Main Switchboard]

Clagsification manuelle d'un échantillon de

nouvelles Reuters

Classifier les nouvelles

__| Modifier les nouvelles classifiées

_| Consulter les nouvelles classifiées

__| Consulter les nouvelles NON classifiées
_| Quitter I'application

Figure 38 Menu général

Ainsi on peut effectuer les taches suivantes :
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J.2.1 Classifier les nouvelles

Dans ce menu, on effectue I'opération la plus irtgpde de I'application : Classifier les
nouvelles non encore classifiées (voir Figure 39):

=¥ CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [EchantillonNouvelles]

d
4 newsid |1DD4?’4
< Headline Cheyerne sees merge  INfOrmation Consulter les codes Topic de la nouvelle
supplémentaire: Sujet:
Date | 1936-10-07 affectés par Reuters :Lonsulter le texte de la nouvelle:
\ . _
Title USa: Cheyenne sees | |2 nouvelle Yalider et retourner au menu principal
|| \ :
[ Description générale de la nouvelle ’ Choix de classes
Income — Financial — Notes
Revenues —— rAszets r Reasons
[~ Sales [ Property [ Integration
[T Costs [T Investment ™ Walue
[T Gross [ Goodwil
- Structure
[T Imventary
r Expenzes r M
o [T Receivables BIger
™ Distribution L
[ Cash [ Acquisition
[~ Administrative ™ Price
Oith - Liabiliti
r = Liabilities ™ Control
[ Deht
~ Profits
[ Equity
[ Interests
[T Taxes
[ Depreciation
[ Impairment
[T Eamings
Liste des classe

disponibles

Fleche pour avance
dans les nouvelles

Nombre de nouvelles qu
restent aclassifier

Record; HI 1 II 1 » |H IHEI of 1000 (Filkered)

Figure 39 Formulaire de saisie des classes

Y

Une liste de cases a cocher est offerte reprégelstaiste des classes disponibles parmi

lesquelles on doit choisir une ou plusieurs clapees chaque nouvelle. Cette liste contient 3
types de classes principaldacome Financial etNotes
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J.2.2 Consulter le texte de la nouvelle

Pour consulter les lignes de paragraphe de la fieuga cours de traitement, on utilise le
formulaire proposé par I&'S option de consultation. Voir la Figure 40.

Dans I'exemple de la Figure 40, on a 14 lignesedées qui parlent de la nouvelle en cours de
traitement.

=" CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [EchantillonParag]

ID Nouvelle |1 00474

Ligne Texte

]

Cheyenne Software Inc said it expects the merger of the company into Computer Associates Intemational Inc to clase within the next bwo months, pending the receipt of federal regulatory approvals.

i

In a phone intervievs, Jeif Finkle, Chepenne's vice president of corporate development and communications, also said Computer Associates had agreed to pay a breakup fee for an unspecified
amourt if the deal were to urwind

[Eaier Monday. the two companies said they had agreed to a merger in which Computer Associates would acquire Cheyenne Software for $30.50 per share, or about $1.2 billion in tatal.

J

'Eolllowing the annauncement, Cheyenne shares jumped to within a fraction of the share offer price. At mid-morming Manday, they were at $30, up 7-5/8 points from Friday's close.

|

'-Trading wasz active with 5.9 milion shares trading hands. Cheyenne had 38.9 million shares outstanding at June 30, 1996

]

Computer Assaciates shares bounded back inta postive territory Monday after intitially declining by as much as 1-5/8 points. Its shares were trading at B2-3/4, up 3/8 of a point in midmaorning. Yalume
wias a siim 5535 600 shares

]

Asked if the acquisition deal involved a breakup fee, Finkle answered, ™ es, but we are not quantifving the amount.

i

[The Cheyenne official declined to comment an when merger talks began between the two companies, or which side intitated the discussions.

J

[The deal had been rumared for several months and comes after Cheyenne's successhul effart earlier this vear to rebulf an unwelcome takeowver bid by McAfee Associates Inc, a direct Cheyenne rival.

J

4

Computer Azsociates officials decined to comment further on the merger agreement, saying they would answer guestions at a press conference the two companies have scheduled in Manhattan at
13D0EDTAF00 GMT Monday afternoon

[Firkle said that besides the product spnergies that will result from the merger, an attractive feature of Cheyenne's deal with Computer Associates was that "fair reatment of our emplayess was
specifically discuszed” az part of the talks

]

ﬁNombre de paragrapheﬁ

4

I their joint statement, the bwo companies had

contenus dans la nouvelle.

B

Since 1976, Computer Associates has gro
Record: |<| 4 || 1k e ]r#| of 14 (Fikered)

a campaigh of approximately B0 acquisitions ta become of the world's leading independent suppliers of software.

Figure 40 Texte de la nouvelle 100474
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J.2.3 Consulter les code$opic de la nouvelle

Pour consulter les sujets de la nouvelle affect&sReuters, on utilise le formulaire proposé
par la 2™ option de consultation. Voir la Figure 41.

1*-.;" CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [EchantillonCodesTopics]

Topics de la Nouvelle |100474 Retour  la nouvelle

Code Description 1=
4GB OWHERSHIF CHANGES

B MERGERS/ACQUISITIONS

CCAT CORFORATE/INDUSTRIAL
*

Figure 41 Liste des sujets de la nouvelle 100474

J.2.4 Modifier les nouvelles classifiées

On peut modifier a tout moment les nouvelles prép#&dent classifiées a travers ce menu se
trouvant dans le menu général (voir Figure 39).

Le formulaire a utiliser est similaire au formukide saisie des classes a la seule différence
gue les seules nouvelles qu’'on peut modifier selé€ qui ont déja été classifiées.
J.2.5 Consulter les nouvelles classifiées

Grace a ce menu, on peut consulter toutes les Hes@assifiées sans pouvoir les modifier.
En utilisant la 1 option [consulter les nouvelles classifiégspn obtient un sous-menu qui
permet de consulter les nouvelles classifieesfdedhs différentes (voir Figure 42) :

- L'option [Nouvelles Classifiees — Consultation par listepermet de consulter la liste des
nouvelles classifiées sans les détails des cladssdextes et des topics (voir Figure 43).

- L'option [Nouvelles Classifiées — Consultation détailléglermet de consulter toutes les
nouvelles classifiées avec les détails des class@sies (voir Figure 42).

1‘-.;" CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [Consulter les nouvelles classifiées]

Clagsification manuelle d'un échantillon de

nouvelles Reuters

Nouvelles Classifiées - Consultation par liste
__| Nouvelles Classifiées - Consultation détaillée
_| Menu général

Figure 42 Sous-menu pour la consultation des noules classifiées
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i‘f" CLASSIFICATION MANUELLE DES NOUYELLES - [NouvellesListeClass]

LISTE DES NOUVELLES CLASSIFIEES

Retour au menu précédent |

ID Houvelle Headline Date Titre

» Im_ Chevenne sees merger cloging in two manths. | 1996-10-07 IUSA: Cheyenne sees merger closing in twa manths,
|1 00541 IFM S&4YS SOLD LASSILA & TIKANDOJA, I 1996-10-07 IﬁNLAND: LPH Sav'S SOLD LASSILA & TIKANOJA.
I‘I o35 ISHK Prop mullz Smartone listing in HE. | 1996-08-22

IHDNG KOMG: SHE Prop mulls Smartone listing in HE.

Figure 43 Liste des nouvelles classifiées en conatibn uniqguement

101



ANNEXE K

Résultats détaillés de la classification automatiqu e des
nouvelles

K.1 Classification des nouvelles sur la base des gkasses dominantes

Comme la taille de I'ensemble des classes a utdiggé fixé a 14, un ensemble de plus de 600
nouvelles a été extrait. Parmi cet ensemble, nousnsa choisi 201 nouvelles pour
I'entrainement et 201 autres nouvelles pour I'éthan (voir la section 4.5.3 pour plus de
deétails). Nous avons obtenu des résultats de fitaggin dont les performances sont calculées
dans les sections suivantes grace aux difféerentesumas de performance présentées au
chapitre précédent.

K.1.1 Résultats selon les mesures classiques de &lani

EXPERT 1 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,5230 0,6432 0,6385
Rappel 0,7886 0,8132 0,6678
F-Mesure 0,6289 0,7183 0,6529

EXPERT 2 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,6228 0,7479 0,7341
Rappel 0,6569 0,6963 0,5550
F-Mesure 0,6394 0,7211 0,6321

Table 32: Résultats des mesures de Sébastiani sartdase de 201 nouvelles

Constat: La mesure considérée étant la F-Mesure qui dediéquilibrer le poids du rappel et
de la précision, nous avons constaté ce qui suit glmaque expert (afin de mieux comprendre
le raisonnement ayant permit de déduire la F-Mes@reeférer a 'annexe C, a la section C.2):

1. La valeur enregistrée par la liste hiérarchigse plus importante que celle de la liste
simple (exemple : 0,7183 par rapport a 0,6289 pexpert 1)

2. La valeur enregistrée par la liste normée esinsnanportante que celle de la liste
hiérarchique (exemple : 0,6529 par rapport a 0, &8 I'expert 1)

Méme si la liste normée a enregistré des amélaratentre la liste normée et la liste simple

(surtout dans le cas de I'expert 1) elle ne pemastencore d’améliorer les performances par
rapport a une liste hiérarchique dans le cas desim@e classiques de Sébastiani.
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K.1.2 Résultats selon les mesures élaborées et kghienko

Liste simple
Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,4130 | 0,4813

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,5705 | 0,4282
Macro-F-Mesure 0,4791 | 0,4532

Micro-précision 0,5230 | 0,6228

Micro-moyenne Micro-Rappel 0,7886 | 0,6569
Micro-F-Mesure 0,6289 | 0,6394

Micro-précision 0,5230 | 0,6228

Kiritchenko Micro-Rappel 0,7886 | 0,6569
Micro-F-Mesure 0,6289 | 0,6394

Liste hiérarchique

Table 33: Liste simple - Mesures de Kiritchenko stié a la classification de 201 nouvelles

Mesures globales | Expl = Exp2

Macro-précision 0,4309 | 0,5311

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,5105 | 0,3525
Macro-F-Mesure 0,4674 | 0,4237

Micro-précision 0,6433 | 0,7479

Micro-moyenne | Micro-Rappel 0,8132 | 0,6963
Micro-F-Mesure 0,7183 | 0,7211

Micro-précision 0,7089 | 0,8003

Kiritchenko Micro-Rappel 0,7795 | 0,8146
Micro-F-Mesure 0,7425 | 0,8074

Liste normée

Table 34: Liste hiérarchique - Mesures de Kiritcheko pour 201 nouvelles

Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,4555 | 0,5337

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,4319 | 0,3631
Macro-F-Mesure 0,4434 | 0,4322

Micro-précision 0,6386 | 0,7341

Micro-moyenne Micro-Rappel 0,6679 | 0,5550
Micro-F-Mesure 0,6529 | 0,6321

Micro-précision 0,7884 | 0,8192

Kiritchenko Micro-Rappel 0,9362 | 0,8852
Micro-F-Mesure 0,8560 | 0,8509

Table 35: Liste normée - Mesures de Kiritchenko pau201 nouvelles
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Constat : Dans ce cas de figure, nous avons utilisé lesaongtcmicro moyennes ainsi que les

mesures de Kiritchenko afin de présenter I'impaetlal parenté entre les classes dans le cas

d’'une classification hiérarchique des nouvellesashi nous notons que pour chacune des 3

listes (simple, hiérarchique et normée) et chagpert, nous avons calculé :

4. La micro-moyenne afin d'évaluer les performangisbales de notre systeme de
classification sans égard au poids des classeslé@eection 3.5.2 pour plus de détails).

5. La macro-moyenne afin de faire un estimé moyes performances globales de notre
systeme de classification.

6. Les mesures de Kiritchenko afin d’analyser Imgortement du classificateur lorsque la
parenté des classes est prise en considération.

Etant donné que les valeurs obtenues sont compéxasisque la F-Mesure est une base de
raisonnement que nous avons adopté dans ce pmojes, avons résumé les mesures en ne
gardant que les F-Mesures pour chaque liste etuehexpert (voir la Table 36 et la Table 37).
Ces valeurs ont été ensuite utilisées pour tracgraphe pour chaque expert (voir la Figure 44
et la Figure 45).

EXPERT 1:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4791 0,4674 0,4434
Micro-F-Mesure 0,6289 0,7183 0,6529
Kiritchenko-F-Mesure 0,6289 0,7864 0,8435

Table 36: Expert 1 - Résumé des F-mesures sur lagede la classification de 201 nouvelles

Expertl - Evolution selon la liste utilisée

0,9000

0,8000 -

0,7000 +——— —u_

"/ \.

0,6000 A
% 0,5000 | —e— Macro-F-Mesure
H DO— N —=— Micro-F-Mesure
< 0,4000 i,
> Kiritchenko-F-Mesure

0,3000 A

0,2000 A

0,1000

0,0000 T T

Liste Simple Liste Liste Normée
Hierarchique
Listes de classes

Figure 44: Evolution des résultats de la F-Mesurequr I'expert 1
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EXPERT 2:

Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4532 0,4237 0,4322
Micro-F-Mesure 0,6394 0,7211 0,6321
Kiritchenko-F-Mesure 0,6394 0,8063 0,8321

Table 37: Expert 2 - Résumé des F-mesures sur lagede la classification de 201 nouvelles

Expert2 - Evolution selon la liste utilisée

0,9000

0,8000
0,7000 -

0,6000
0,5000 —e— Macro-F-Mesure

0\’_’_. —a— Micro-F-Mesure
0,4000

Kiritchenko-F-Mesure

Valeurs

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000 T T

Liste Simple Liste Liste Normée
Hierarchique

Listes de classes

Figure 45: Evolution des résultats de la F-Mesurequr I'expert 2

En analysant les graphes de la Figure 44 et deidard= 45 nous notons une forme
d’amélioration conséquente dans les mesures ddch@rnko lorsque la liste normée est
utilisée. En fait, cela prouve que les erreursldssification ont un poids plus faible lorsque les
classes choisies de facon erronée par ICM sonnfesraavec les bonnes classes. Et plus la
parenté est proche (méme parent) plus I'erreumesgidre. Le contraire est vrai.

K.1.3 Constat global

La classification sur la base de I'entrainemenCMIpar I'expert 1 puis par I'expert 2 a donné
des résultats intéressants lorsque la parentédakses est prise en considération, mais contient
néanmoins des baisses de performance lorsqu'ilitsthes mesures autres que celles de
Kiritchenko dés qu’on passe d’'une liste hiérarchiquune liste normée, quelque soit I'expert.
On suppose que le choix des nouvelles a été tienet pour pouvoir prouver de fagon plus
appuyée de l'utilité de la parenté. Pour cetteorgisious avons repris un échantillon plus
important sur la base des mémes conditions (mémsermdrle d’entrainement et mémes
mesures de performance) afin de vérifier 'amétioranotée ci haut.
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K.2 Extension des calculs

Afin d’'appuyer le constat précédent montrant litéild'utiliser une forme de parenté dans les
classes lors de la classification des nouvellesisnavons pris un échantillon plus grand
constitué des 2 tiers du nombre de nouvelles &sch des classes dominantes. Nous avons
alors refait les calculs pour 402 nouvelles.

K.2.1 Résultats selon les mesures classiques de &lani

EXPERT 1 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,5026 0,6247 0,6293
Rappel 0,7876 0,8130 0,6691
F-Mesure 0,6136 0,7065 0,6486

EXPERT 2 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,6638 0,7847 0,7515
Rappel 0,6765 0,7074 0,5593
F-Mesure 0,6701 0,7440 0,6413

Table 38: Résultats des mesures de Sébastiani sartdase de 402 nouvelles

Constat: Nous remarquons que la liste normée n’enregiga® une amélioration dans les
performances. Méme constat que celui de la sektibr.

K.2.2 Résultats selon les mesures élaborées et IKghienko

Liste simple

Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,4157 | 0,4693

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,5787 | 0,4117
Macro-F-Mesure 0,4838 | 0,4386

Micro-précision 0,5026 | 0,6638

Micro-moyenne Micro-Rappel 0,7876 | 0,6765
Micro-F-Mesure 0,6136 | 0,6701

Micro-précision 0,5230 | 0,6228

Kiritchenko Micro-Rappel 0,7886 | 0,6569
Micro-F-Mesure 0,6289 | 0,6394

Table 39: Liste simple - Mesures de Kiritchenko stié a la classification de 402 nouvelles
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Liste hiérarchique

Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,4470 | 0,4698

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,5207 | 0,3474
Macro-F-Mesure 0,4811 | 0,3995

Micro-précision 0,6247 | 0,7847

Micro-moyenne | Micro-Rappel 0,8130 | 0,7074
Micro-F-Mesure 0,7065 | 0,7440

Micro-précision 0,6956 | 0,8394

Kiritchenko Micro-Rappel 0,8750 | 0,8157
Micro-F-Mesure 0,7750 | 0,8274

Table 40: Liste hiérarchique — Mesures de Kiritcheko pour 402 nouvelles

Liste normée

Mesures globales | Expl = Exp2

Macro-précision 0,4874 | 0,5184

Macro-moyenne Macro-Rappel 0,4433 | 0,3491
Macro-F-Mesure 0,4643 | 0,4173

Micro-précision 0,6293 | 0,7515

Micro-moyenne Micro-Rappel 0,6691 | 0,5593
Micro-F-Mesure 0,6486 | 0,6413

Micro-précision 0,8263 | 0,9041

Kiritchenko Micro-Rappel 0,8727 | 0,7696
Micro-F-Mesure 0,8489 | 0,8314

Table 41: Liste normée - Mesures de Kiritchenko ste a la classification de 402 nouvelles

Constat: Selon les explications données a la section2knbus considérons que les valeurs

obtenues sont complexes et puisque la F-Mesungnesbase de raisonnement que nous avons
adopté dans ce projet, nous avons résumeé les resesniree gardant que les F-Mesures pour
chaque liste et chaque expert (voir la Table 4 éefable 43). Ces valeurs ont été ensuite

utilisées pour tracer un graphe pour chaque expeirtla Figure 46 et la Figure 47).

EXPERT 1:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4838 0,4811 0,4643
Micro-F-Mesure 0,6136 0,7065 0,6486
Kiritchenko-F-Mesure 0,6289 0,7750 0,8489

Table 42: Expert 1 - Résumé des F-mesures sur lasede la classification de 402 nouvelles
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Expertl - Evolution selon la liste utilisée

0,9000

0,8000

0,7000 /l\.

0,6000 2
g 0,5000 — _ —e— Macro-F-Mesure
D M — —a— Micro-F-Mesure
< 0,4000 .
> Kiritchenko-F-Mesure

0,3000

0,2000

0,1000

0,0000 T T

Liste Simple Liste Liste Normée
Hierarchique
Listes de classes

Figure 46: Cas d'un gros échantillon -Evolution desésultats de la F-Mesure pour I'expert 1

EXPERT 2:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4386 0,3995 0,4173
Micro-F-Mesure 0,6701 0,7440 0,6413
Kiritchenko-F-Mesure 0,6394 0,8274 0,8314

Table 43: Expert 2 - Résumé des F-mesures sur lagede la classification de 402 nouvelles

Expert2 - Evolution selon la liste utilisée
0,9000
0,8000
=
0,7000 — —
0,6000
g 0,5000 —e— Macro-F-Mesure
D — —a— Micro-F-Mesure
< 0,4000 - Ny
> Kiritchenko-F-Mesure
0,3000
0,2000
0,1000
0,0000 T
Liste Simple Liste Liste Normée
Hierarchique
Listes de classes

Figure 47: Cas d'un gros échantillon -Evolution desésultats de la F-Mesure pour I'expert 2
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En analysant les graphes de la Figure 46 et deidard=47 nous notons une forme
d’amélioration conséquente dans les mesures déch@nko lorsque la liste normée est
utilisée. En fait, cela prouve que les erreursldssification ont un poids plus faible lorsque les
classes choisies de facon erronée par ICM sonnfem@vec les bonnes classes. Et plus la
parenté est proche (méme parent) plus I'erreumesgidre. Le contraire est vrai.

K.2.3 Constat global

Alors que I'échantillon des nouvelles a été éteddns le but de faire un calcul plus réaliste

des performances d’'un gros systéme de classificatidomatique, nous notons tout de méme
le méme probleme qui s’exprime dans le fait quenesures de classification classiques

(autres que Kiritchenko) semblent limitées et iraddps de mettre I'accent sur les liens de

parenté liant les classes des listes hiérarchitjuemnée. Le constat est donc le méme que
pour celui d'un échantillon réduit a la section B.1Pourtant, les mesures de Kiritchenko

montraient que ce dernier point influence partg&r@iment les performances et ne semble pas
étre en contradiction avec d’autres mesures. Eltysard de plus pres les listes de classes
utilisées et non plus les nouvelles, on a notéasequilibre dans leur construction donnant lieu

a des erreurs mathématiques et baissant de la Issrggerformances du classificateur. Ce

déséquilibre étant une piste a étudier, sera explitans la section suivante.

K.3 Correction de la liste normée des classes usées

Une fois la classification des 402 nouvelles fisédi sur la base d’'une liste normée de 14
classes, nous avons analysé dans le détail le chesixclasses fait par ICM et par chaque
expert, et nous avons conclu que I'erreur se tribalzas le fait que 8 des classes feuilles de la
liste normée touchaient une partie des nouvellemettoutes les nouvelles car n'apparaissant
pas dans les listes simple et hiérarchique. En rfails avons comparé en usant d'une
probabilité différente qui ne fournissait donc padon résultat. La probabilité concernant le
fait gu’'une nouvelle quelconque soit affectée ad'ules classes dominantes est de 1/6 (il y a 6
classes feuilles) dans la liste simple et dandsta hiérarchique. La méme nouvelle a une
probabilité moins importante face a une liste n&rdént les feuilles ne correspondent pas
totalement a celles des listes simple et hiéraush{grobabilité de 1/14). D’ou un probleme de
désequilibre entre la classification des nouvellgsla base de nos listes simple et hiérarchique
(avec 6 classes feuilles) et notre liste norméeqdv classes feuilles).

K.3.1 Classification des nouvelles grace a une kshormée révisee de classes

Afin de corriger 'anomalie des résultats précédenne nouvelle liste de pré entrainement
contenant 203 nouvelles pré classées dans 6 cldssdes dominantes a été choisie.

L’échantillon sélectionné contient 462 nouvellea.liste normée a été réduite pour ne contenir
que les classes apparaissant dans les listes sitripiérarchique (6 classes) (voir la Figure 48).
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Figure 48: Liste normée réduite (classes sous fombir)
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K.3.2 Résultats selon les mesures classiques de &diani

EXPERT 1 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,5870 0,7156 0,8173
Rappel 0,8104 0,8414 0,8407
F-Mesure 0,6809 0,7734 0,8288

EXPERT 2 Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée

Précision 0,6684 0,7351 0,7701
Rappel 0,7474 0,8261 0,8728
F-Mesure 0,7057 0,7779 0,8182

Table 44: Classes révisées - Mesures de Sébastmsuiie a la classification de 462 nouvelles

Constat: La mesure considérée étant la F-Mesure qui gadiéquilibrer le poids du rappel et
de la précision, nous avons constaté ce qui suit ploaque expert (afin de mieux comprendre
le raisonnement ayant permit de déduire la F-Mes@reeférer a 'annexe C, a la section C.2):

3. La valeur enregistrée par la liste hiérarchigee plus importante que celle de la liste
simple (exemple : 0,7734 par rapport a 0,6809 pexpert 1)

4. La valeur enregistrée par la liste normée esgs pinportante que celle de la liste
hiérarchique (exemple : 0,8288 par rapport a O, pi# I'expert 1)

Le fait de ne garder dans la liste normée quelésses feuilles similaires a celles des 2 autres
classes, a permit d’'améliorer de facon évidentedssltats de la classification des nouvelles
sur la base d’'une liste normée. En fait, on coasgaie 'amélioration se poursuit et devient
plus importante lorsque les niveaux d’hiérarchiatguus importants (1 seul niveau pour la
liste simple, 2 niveaux pour la liste hiérarchigie8 niveaux pour la liste normée). La parenté
entre les classes ainsi que [l'utilisation d’'uneotodie spécifique au domaine ont permit
d’améliorer les résultats d’'une classification aréhique de nouvelles dans le cas de mesures
classiques de Sébastiani.

K.3.3 Résultats selon les mesures élaborées et kghienko

Liste simple
Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,4801 0,4369
Macro- Macro-Rappel 0,5589 0,4467

moyenne acro-Rappe : !
Macro-F-Mesure 0,5165 0,4417
Micro- Micro-précision 0,5870 0,6684
moyenne Micro-Rappel 0,8104 0,7474
Micro-F-Mesure 0,6809 0,7057
Micro-précision 0,5870 0,6684
Kiritchenko Micro-Rappel 0,8104 0,7474
Micro-F-Mesure 0,6809 0,7057

Table 45: Liste simple de classes révisées - Messidge Kiritchenko pour 462 nouvelles
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Liste hiérarchique

Mesures globales Expl Exp2

Macro-précision 0,5030 0,4968

Macro- Macro-Rappel 05083 | 0,5365
moyenne acro-Rappe , ,

Macro-F-Mesure 0,5056 0,5159

Micro- Micro-précision 0,7156 0,7351

moyenne Micro-Rappel 0,8414 0,8261

Micro-F-Mesure 0,7734 0,7779

Micro-précision 0,7900 0,8368

Kiritchenko Micro-Rappel 0,8961 0,8830

Micro-F-Mesure 0,8397 0,8593

Table 46: Liste hiérarchique de classes révisées edures de Kiritchenko pour 462 nouvelles

Liste normée

Mesures globales ~ Expl | Exp2 |

Macro-précision 0,5308 0,5592

Macro- Macro-Rappel 0,4637 | 0,5737
moyenne acro-rapp : :

Macro-F-Mesure 0,4950 0,5664

Micro- Micro-précision 0,8173 0,7701

moyenne Micro-Rappel 0,8407 0,8728

Micro-F-Mesure 0,8288 0,8182

Micro-précision 0,7787 0,8024

Kiritchenko Micro-Rappel 0,7869 0,9084

Micro-F-Mesure 0,7828 0,8521

Table 47: Liste normée de classes révisées - Mesuide Kiritchenko pour 462 nouvelles

Constat: Selon les explications données a la section2knbus considérons que les valeurs

obtenues sont complexes et puisque la F-Mesungnesbase de raisonnement que nous avons
adopté dans ce projet, nous avons résumeé les rsesnree gardant que les F-Mesures pour
chaque liste et chaque expert (voir la Table 48 e€fable 49). Ces valeurs ont été ensuite

utilisées pour tracer un graphe pour chaque expeirtla Figure 49 et la Figure 50).

EXPERT 1:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,5165 0,5056 0,4950
Micro-F-Mesure 0,6809 0,7734 0,8288
Kiritchenko-F-Mesure 0,6809 0,8397 0,7828

Table 48: Expert 1 - F-mesures pour 462 nouvellesyac une liste de classes révisées
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Expertl - Evolution selon la liste utilisée
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Figure 49: Evolution de la F-Mesure avec une listeormée a 6 classes pour I'expert 1

EXPERT 2:
Mesures Liste Simple Liste Hiérarchique Liste Normée
Macro-F-Mesure 0,4417 0,5159 0,5664
Micro-F-Mesure 0,7057 0,7779 0,8182
Kiritchenko-F-Mesure 0,7057 0,8593 0,8521

Table 49: Expert 2 - F-mesures pour 462 nouvellesac une liste de classes révisées

Expert2 - Evolution selon la liste utilisée
1,0000
0,9000 -
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0,7000 4
» 0,6000 —e— Macro-F-Mesure
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Listes de classes

Figure 50: Evolution de la F-Mesure avec une listeormée a 6 classes pour I'expert 2

113



En analysant les graphes de la Figure 49 et deidard= 50 nous notons une forme
d’amélioration conséquente dans les mesures d® mianacro moyennes lorsque les niveaux
d’hiérarchie de la liste de classes utilisée augen@de la liste simple a la hiérarchique, et de la
liste hiérarchique a la liste normée). Mais ce g@tait pas prévu était la diminution des
performances de la classification lorsque la listemée est utilisée dans les mesures de
Kiritchenko.

K.3.4 Constat global

Dans ce cas de figure, la parenté a pourtant prdamé le cas des mesures de Sébastiani qu'il
y avait une amélioration significative dans lestigds de la performance alors que les mesures
hiérarchiques de Kiritchenko ont noté une baissepeidormance dans le cas d'une liste
normée. Ce cas de figure étant complexe a dévelojpest nécessaire de répondre a la
question en réduisant le probléme a un ensembtasiplus simples a traiter. Cette fagon de
faire nous permettra d’analyser nouvelle par ndaves anomalies de la chute de performance
d’une liste normée dans le cas de mesures de lentam spécifiques aux classes parentes. La
section K.4 nous fournira en détail la méthode &&opt les résultats obtenus. Cette méthode
va se concentrer sur le raisonnement du classficatlutdét que sur des calculs qui pourraient
mettre de c6té la valeur d’'une classification aarék et/ou enrichie pour une liste normée par
rapport aux listes simple et hiérarchique.

K.4 Analyse du raisonnement logique du classificate

Afin de mieux comprendre la facon dont ICM a cld&des nouvelles sur la base d’une liste
normée et révisée de classes, nous avons utiliseéthode enrichie des 4 cas de figure
présentée a la section 3.7. En classifiant lesntg®elles précédemment sélectionnées sur la
base des listes simple, hiérarchique et normées mwons noté qu’lCM avait amélioré la
classification de certaines nouvelles mais a madsifié d’'autres. La méthode des 4 cas de
figure a permit de montrer de facon plus détailbkés différents cas de classification en
dressant des ensembles de nouvelles dont le lilmmoa concerne la facon dont ces dernieres
ont été classifiées. Ainsi, des ensembles de nkasvélien, mal et mieux classifiées sont
présentés dans la Table 50 pour I'expert 1 et eTal pour I'expert 2.
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Statistiques du nombre de nouvelles mieux, bien, mo
par rapport a I'expert 1

ins bien et mal classées

Totaux
Signification Code LS- LS- LH-
LN LN
Amélioration 1 1 Résumé
Amélioration 2 1
Amélioration 46 37
Bonne classification
stable 89 98 Stabilité 219 209 224
Enrichissement 1 2 Amélioration 235 214 204
Enrichissement 164 163 Diminution 8 39 34
Enrichissement 0 0
Enrichissement 0 0
Stabilité négative 24 23 fraction 0,97 0,85 0,86
Stabilité négative 96 103
Diminution légeére de la
performance 35 29
Diminution grave de la
performance 4 5
Totaux
Résumé LS- LH-
LS-LH LN LN

Amélioration et bonne
classification stable 118 138 137
Enrichissement 216 165 165
Stabilité négative 120 | 120 | 126
Diminution de la
performance 8 39 34

Table 50: Classification d'un échantillon de 462 navelles par rapport a I'expert 1
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Statistiques du nombre de nouvelles mieux, bien, mo ins bien et mal classées
par rapport a l'expert 2

Totaux
Signification Code LS- LS- LH-
LH LN LN
Amélioration 14 25 20 Résumé
Amélioration 106 101 3
Amélioration 10 7 5
Bonne classification
stable 158 | 132 136 Stabilité 185 154 256
Enrichissement 25 52 36 Amélioration 267 304 202
Enrichissement 102 106 130 Diminution 10 4 4
Enrichissement 2 2 3
Enrichissement 8 11 5
Stabilité négative 20 16 17 fraction 0,96 0,99 0,98
Stabilité négative 7 6| 103
Diminution légere de la
performance 4 3 4
Diminution grave de la
performance 6 1 0
Totaux
Résumé LS- LH-
LS-LH LN LN

Amélioration et bonne
classification stable 288 265 164
Enrichissement 137 171 174
Stabilité négative 27 22| 120
Diminution de la
performance 10 4 4

Table 51: Classification d'un échantillon de 462 navelles par rapport a I'expert 2

Constat global

Si nous analysons les tables ci-haut, nous comstat’'a la ligne fraction les résultats
montrent le niveau de stabilité et d’amélioratiomsaque de diminution.

Si nous considérons que la stabilité ne peut inflee les performances d’'un systeme de
classification et que I'amélioration prouve soncaztité, nous avons calculé la fraction qui va
permettre de comprendre le pourcentage des ctzggifis améliorées par rapport au reste des
classifications.

La fraction est représentée par la formule suivante

Fraction = (Liste des classifications amélioréegliste des classifications améliorées + Liste
des classifications diminuées) (18)

116



Cependant, les résultats montrent que le taux dendiion des performances modifie les
résultats globaux en baissant le niveau de perfocengénéral. Ce constat s’applique surtout a
I'expert 1 lorsque le passage vers une liste noreséeffectué causant une forme biaisée des
résultats.

En analysant mieux les classes choisies par I'éXpeatans le cas des nouvelles en diminution
de performance, une possibilité de mauvaise irdepon des nouvelles est apparue. Afin
d’étudier cette piste de plus prés, nous avonssclae récolter toutes les nouvelles en
diminution de performance, pour I'expert 1 et pdiaxpert 2, et de les ré classifier
manuellement par un expert professionnel du domaine

Les résultats de cette classification manuelle &pseront, ensuite, injectés dans les
classifications précédentes, en remplacement tesdehisées, puis les mesures recalculées.

K.5 Correction de la classification des nouvelles ne diminution de
performance

En analysant les résultats de la classification 482 nouvelles précédentes contenant 55
nouvelles ré classifiées manuellement par notreerexgu domaine dont 42 nouvelles en
diminution de performance issues de la classificatie I'expert 1 et 13 de celle de I'expert 2,

nous avons enregistré des résultats satisfaisaet®@us pouvons consulter a travers la Table
52.

Constat global

Si nous analysons les tables ci bas, nous constgtoa la ligne fraction les résultats montrent
le niveau de stabilité et d’amélioration ainsi glee diminution. Cette derniere est beaucoup
moins importante par rapport aux classificatiorecpdentes (spécialement pour I'expert 1).
Cela prouve qu’'ICM a pris de meilleures décisionse basant sur un entrainement norme issu
de I'accord des experts du domaine.

En fait, cela prouve que la diminution n’était gasisée par la liste normée utilisée mais plutot
par une mauvaise compréhension humaine. Cette rdangeur est une chose courante dans le
domaine de la classification. Pourtant, le faitndfainer le classificateur commercial a permis
de détecter cette anomalie et nous a permis deg@role facon satisfaisante que I'amélioration
d'une classification quelconque est surtout baséeus bon entrainement et une liste de
classes étudiée et organisée de facon ontologique.

La marge d’erreur est liée a la fagon dont le raigomnent du classificateur a été orienté grace a
son entrainement.

Ce qui nous permet de prouver que les classificatsur la base d’'une liste normée par rapport
aux autres listes enregistre des performancesedsmthis néanmoins conséquentes.

117



Expert 1

Avant
Résumé
LS-LH LS-LN LH-LN
Stabilité 219 209 224
Amélioration 235 214 204
Diminution 8 39 34
fraction 0,97 0,85 0,86

Aprés
Résumé
LS-LH LS-LN LH-LN
Stabilité 221 219 231
Amélioration 235 230 222
Diminution 6 13 9
fraction 0,98 0,95 0,96

Avant
Résumé
LS-LH LS-LN LH-LN
Stabilité 185 154 256
Amélioration 267 304 202
Diminution 10 4 4
fraction 0,96 0,99 0,98

Apres
Résumé
LS-LH LS-LN LH-LN
Stabilité 186 159 257
Amélioration 267 299 202
Diminution 9 4 3
fraction 0,97 0,99 0,99

Table 52: Reclassification experte manuelle de 5®uavelles en diminution de performance
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