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Résumé. Les noyaux ont été largement utilisés pour le traitementamées
textuelles comme mesure de similarité pour des algoritheiesgjue les Sépara-
teurs a Vaste Marge (SVM). Le modele de I'espace vectoriMYya été ample-
ment utilisé pour la représentation spatiale des docum€eizendant, le VSM
est une représentation purement statistique. Dans cerpapies présentons un
modele d’espace vectoriel de concepts (CVSM) qui se basdesiconnais-
sances linguistiques a priori pour capturer le sens desntlects. Nous propo-
sons aussi un noyau linéaire et un noyau latent pour cetespaaoyau linéaire
exploite les concepts linguistiques pour I'extraction éasalors que le noyau
latent combine les concepts statistiques et linguistiqgiaseffet, le noyau la-
tent utilise des concepts latents extraits par I'’Analysa&wique Latente (LSA)
dans le CVSM. Les noyaux sont évalués sur une tache de cestEtimn de texte
dans le domaine biomédical. Le corpus Ohsumed, bien conmusaadifficulté
de catégorisation, a été utilisé. Les résultats ont montedes performances de
catégorisation sont améliorées dans le CSVM.

1 Introduction

Les mesures de similarité sont des éléments clés dans ittaiges de traitement auto-
matique des langues. Elles sont utilisées pour orienterdeegsus d’extraction de connais-
sance. Ainsi, elles sont les principales responsablesetésrmances d’un algorithme. Si une
mesure de similarité pertinente améliorera les performsngne mauvaise mesure risque de
mener a des résultats incohérents. La définition d’'une bamegure n’est pas un processus
aisé. En effet, la mesure doit donner une bonne indicatioteslegré de similarité entre deux
documents. La notion de sémantique n'est pas clairememntieléBien que nous essayons
d’imiter la perception humaine, I'information sémantiqueut prendre différente forme selon
I'approche adoptée. Il existe deux grandes approchese basée sur I'information statistique
tel que la fréquence de co-occurrence des termes et I'aas@elbsur des sources de connais-
sances externes telles que les ontologies.

Dans la communauté de I'apprentissage, les noyaux (ShawlefTet Cristianini, 2004)
sont utilisés depuis une décennie comme fonctions de sitéildasées sur le cosinus formé
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par deux vecteurs. Les noyaux sont, en réalité, des praghistaires définis dans un espace de
Hilbert. lls ont la spécificité de plonger, implicitemergsidonnées dans un espace de Hilbert,
dit espace de description, avant de calculer le produiaseales noyaux peuvent étre intégrés
dans tout algorithme d’apprentissage basé sur le prodaldise tel que les Séparateurs a Vaste
Marge (SVM) (Vapnik, 1995). Ainsi, ils étendent I'utilisah de I'apprentissage numérique
aux taches du TAL (Traitement Automatique des Langues) fiety aucune contrainte n’étant
imposée sur I'espace des données, les noyaux peuvent étris géur tout type de données
tel que les données textuelles. Le modele d’espace veqtdB8#1) (Salton et al., 1975), repré-
sentant un document sous la forme d’'un vecteur de fréquelecesmes, est largement utilisé.
Les noyaux basés sur ce modéle ont permis d’obtenir desatsties prometteurs dans le
domaine de la catégorisation de texte (Joachims, 20021998

Dans cet article, nous présentons un modele d'espace wcterconcepts (CVSM) pour
la représentation des documents textuels. Cette repadientinduite par des connaissances
a priori, est présentée, ici, comme une alternative au madaksique d’espace vectoriel. Le
VSM se base uniquement sur la fréquence d’occurrence dassePour le CVSM, une taxo-
nomie de concepts linguistiques est utilisée comme sowaddnaissance pour définir I'es-
pace vectoriel. De plus, nous proposons deux noyaux basksswncepts. Le premier noyau,
le noyau CVSM linéaire, est défini dans le CVSM ol chaque dettirast représenté par un
vecteur de concept intégrant I'information sur la taxornemés concepts. Le second noyau,
le noyau CVSM latent, mélange I'approche agnostique basékirformation statistique et
I'approche a priori utilisant des connaissances exterrgsres au domaine. Basé sur le noyau
LSA (Cristianini et al., 2002), le noyau CVSM latent utilisee décomposition en valeurs
singuliéres (SVD) pour découvrir des structures latentégedes concepts linguistiques du
CVSM.

L'utilisation des noyaux CVSM est illustrée par une tacheale&gorisation de texte dans le
domaine biomédical. Unified Medical Language SystdidMLS) est utilisé tant que source a
priori de connaissances biomédicales pour I'extractiocatheepts a partir documents textuels.
Les performances de ces noyaux sont évaluées sur cettectdciiisant un classifieur SVM.
Le corpus Ohsumed qui est connu pour étre un corpus diffedeutilisé pour I'évaluation
expérimentale.

2 Le modele d’espace vectoriel (VSM)

Le modéle de I'espace vectoriel (VSM) est la représentadies documents textes dans
un espace vectoriel la plus communément utilisée. Il a étédnit dans (Salton et al., 1975)
pour le probleme d’'indexation des documents. Dans le VSMlagument est associé a un
vecteur ou chacun de ses composants représente la fréqiiencerrence d’'un terme dans
le document. Le VSM est, ainsi, doté d’'un repére ou chaqueepésente la fréquence d’'un
terme précis. Du fait de sa simplicité et de son efficacit& 38 a été trés largement adopté
pour résoudre une large variété de probleme en TAL. Dansliitoa, 2002, 1998), plusieurs
classifieurs tels les SVM et les K-NN ont été utilisés dans$&M\pour des problemes de caté-
gorisation de texte. Ces classifieurs, et en particulieB\édl, ont donné d’excellents résultats
dans le VSM.
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Pour raffiner le VSM, I'Analyse Sémantique Latente (LSA) éDeester et al., 1990) a
été proposée. Lidée principale est de représenter un deudans le VSM non pas par ses
termes mais par ces concepts. L'hypothése est que les d¢srsmy plus adaptés pour mo-
déliser le sens des documents que les termes. Dans la LS/Apaceesémantique de faible
dimension est défini en appliquant une Décomposition enuval8ingulieéres (SVD) sur la
matrice de termes par document. Les vecteurs documents BuS@8t alors projetés dans
I'espace sémantique. En utilisant ce nouvel espace, uniNegmantique Latent a été proposé
dans (Cristianini et al., 2002). Ce noyau a été utilisé poojeper les documents du VSM vers
I'espace sémantique et calculer le produit scalaire. Leanayété utilisé avec succes sur une
tdche de catégorisation de texte. Il a été montré que le no$aupeut atteindre les mémes
performances, dans un espace de trés faible dimensionequaybu du VSM utilisé dans
(Joachims, 2002, 1998)).

Bien que I'espace sémantique de la LSA permet d’obtenir & tionnes performances,
I'espace étant défini par des concepts statistiques, itestffficile, linguistiguement, d’inter-
préter cet espace et les concepts.

3 Noyau linéaire du modele d’espace vectoriel de concepts

3.1 Pré-traitement des documents

Les documents textuels sont formatés pour une utilisationdine. Ainsi, ils contiennent
une riche variété de symboles et de protocoles tels que déssré/pographiques. Ces infor-
mations sont ajoutées pour rendre la lecture et la compséheplus aisées. Toutefois, le
traitement automatique de ces données est rendu compliqueifet, si les éléments d’'un do-
cument ne sont pas correctement gérés, ils peuvent étreounsesde bruits et d’ambiguités
qui entrainera inexorablement une baisse des performdocgsstéme. Une facon d’éviter ce
probléme est de pré-traiter le document pour avoir une septéation adaptée au systéme de
traitement.

Dans le cadre de ce travail, nous utiliserons le pré-tragtarauivant :

1. Nettoyage du documentTous les éléments qui peuvent introduire du bruit sont éksi
Ainsi, tous les nombres, aussi bien sous un format numérgaeous un format littéral et les
données non-textuelles sont retirés. Il est a noter que utllisons le terme “bruit” dans un
sens général.

2. Segmentation du texte Le document est segmenté en unité lexicale composée d’'un ou
plusieurs mots. Pour cela, un lexique doit étre utilisé.Daotre, cas, le lexigue médicalie
Specialist Lexicdhde 'UMLS a été utilisé.

3. Suppression des mots videses unités lexicales ne contenant que des mots vides, a,savoi
sans signification sont éliminés.

4. Normalisation des termes Pour éviter les différentes formes fléchies des mots, uregroc
sus de normalisation est effectué a I'aide d'un lexique. drmralisation consiste a lemmatiser
chaque mot d’'une unité lexicale et & les ordonner alphalétignt au sein de cette unité. Les
unités lexicales absentes du lexique sont décomposéestériaxicale composée d'un seul
mot. Un processus dagemmingest ensuite appliqué a chacun de ces mots.

5. Annotation Sémantique :Chaque unité lexicale est associée a un groupe de concepts (c
posé d’'un ou plusieurs concepts). Cette étape nécesditisdition d’'un thésaurus. En outre,
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une taxonomie de relation “est-un” entre les concepts diisée lors de la phase de traite-
ment. Dans le cadre de notre travail Metathesaurusle 'TUMLS a été utilisé. Ce thésaurus
intégre une ontologie de concepts complexe. L'ontologig arénsformée en taxonomie en ne
conservant que les relations “est-un” et en supprimant/eles.

3.2 Le modéle d’espace vectoriel de concepts

Le modeéle d’espace vectoriel (VSM) est basé sur la forme hwogique des termes. Il est,
ainsi, hautement dépendant de la langue du texte et de laefnég d’occurrence des termes.
En effet, le VSM utilise simplement la fréquence des ternmsg papturer I'information d’'un
document. Il est, ainsi, limité par le fait qu'il ne peut ecetement gérer les termes synonymes
et les termes polysémiques. De plus, les liens entre lesees@mantiquement proches ne
peuvent étre modélisés. Toutefois, I'espace a haute diorenguit par le VSM permet aux
systéemes, utilisant le VSM, d’obtenir des performancessguit parmi les meilleures (Joa-
chims, 1998).

Dans cette section, nous présentons le modéle d’espaceiebde concepts (CVSM), basé sur
le VSM. Ce modele devrait permettre de gérer les problereaspntrés par le VSM, énumé-
rés ci-dessus. Le CVSM est un espace vectoriel dans leqaguetaxe représente un concept
défini dans un dictionnaire de concepts. Le dictionnaire@sstitué des concepts définis dans
un thésaurus et des mots racines, obtenusteanminglorsque ces mots ne peuvent étre as-
sociés a des concepts. Nous prenons, alors, I'hypothéseegumots expriment un concept a
part entiere. Dans le CVSM, les documents sont pré-traétiés $a méthode décrite plus haut.
Une fois qu'un document a é€té pré-traite, chaque unité lexicaléu document est associee

a un vecteur de concepts loegl). Le i€M€composanty; (1) de¢(l) associé au concept est
alors donné par :

o (1)
a) = Y ®
2 T

ouN(t) estI'ensemble de termes normalisés d’une unité lexicale! (¢) et Iez’émecompo—
sant, associé au concept du vecteur de concept’(t) pour le terme normalisé ¢7'(¢) est
défini par :

-y e nlt) @
20t \/ 2 (Cper (e ale.c)))?

ou
dy(c;,c;)+1)~¢ Sic;,c; €p,
op(cir ¢) = { (() i) ) Sinon,j (3)

C(t) est 'ensemble des concepts associés R(c) est 'ensemble des chemins allant du
concept au concept racine dans la taxonomie, c’est a dire les cheattam du concept spéci-
figuec au concept le plus général,(c;, c;) est la distance entre le concepet le concept;
sur le chemimp eta € [0, 1] est une valeur exprimant la puissance de décroissanest uti-
lisé pour décraitre I'influence des concepts généraux sepliegsentation d’'un terme. En effet,
étant donné un termie un concept associé &, etp un chemin allant de au concept le plus
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général (le concept racine), les concepts proches, en rdistance, de fourniront le sens
principal det comparés aux concepts éloignéscdées concepts généraux n’expriment pas
clairement le sens pertinent det peuvent méme mener a des ambiguités voire du bruit. Par
conséquent, il peut étre intéressant de diminuer le powxqressif des concepts selon leurs
distances par rapport au concept spécifiguen fixanta a un, nous pouvons considérable-
ment réduire I'expressivité des concepts généraux et entfixa zéro, nous pouvons donner

le méme pouvoir d’expression a tous les concepts en ne faasmune différence entre les
concepts généraux et spécifiquesloit étre fixé de maniére empirique en fonction du corpus.

Etant donné un ensemble de vecteurs de concepts Idegi), . . ., ¢(1,,)} pour un do-
cumentd, le vecteur de concept glob@l(d) pourd est donné par la formule suivante :

"
M®=;m@mwm (4)

La normalisation dans I'équation 4 est utilisée pour repmésr des documents de longueur
différente avec une méme échelle. De plus, les conceptsppairaissent dans beaucoup de
documents du corpus, ne fourniront pas d’information ygider la discrimination de docu-
ments alors que les concepts rares dans un corpus peuvestigtificatifs. Par conséquent,
nous proposons d'utiliser un vecteur pond®ré " (d) en utilisant la pondération IDFr{verse
Document FrequengyCe vecteur est défini tel que :

card(D(¢;))
r D) i (a) ©

ou N est le nombre de document dans le corpu®gt;) est I'ensemble des documents du
corpus contenant le concept
La figure 1 illustre la modélisation d’'un document textuatslée CVSM.

BIP" (d) = — log

3.3 Le noyau linéaire

Nous définissons le noyau linéaire dans le modéle d’espaxteriad de concept comme
ceci:
(@'PF(d1), ®"P" (d2))

kovsm(di, dz) = [[®1DF (dy)|[.|[®TDF (dy)|]

(6)

4 Le noyau CVSM latent

L'analyse sémantique latente permet de mettre a jour dasares entre des termes. Ces
relations sont extraites par une décomposition linéaireadgurs singuliéres de la matrice des
fréquences de termes par document. Elles sont par congétpsarelations de co-occurrences
des termes dans les documents. Les relations extraiteagoeles “concepts latents”. La LSA
permet, ainsi, non seulement de diminuer la dimension dpdlee en ne conservant que les
relations les plus importantes mais aussi de gérer la poigsét la synonymie.

Dans un méme esprit, nous proposons, dans ce papiersitidn de la LSA dans le CVSM
pour capturer les structures latentes entre les concepgscdncepts LSA peuvent étre pergus
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Local concept vector

pathologic <)cesses ”Wﬂs"‘y myopathy
miostic disorders neuro muscular diseases / l:l Ineuropathy Add
\ neuro muscular
myopathy l:l diseases

Global concept vector

1\ myopathy

soleus | specific ! myJ} athy | induce | passive | [ \neuropathy
stretch | under | local rtetanus\.\ T
adult [albino rat | injelctled Ltetar‘ws toxin ‘\ right | .
gastrocnemius muscle | subject | sustain : .
dorsiflexion [Night | ankle joint |. :] lexor of knee joint
i] gastrocnemius
. muscle

\V Local concept vector

muscle acting on knee joint muscle - Jl::?r of knee

Add

muscle, striated
flexor of knee joint muscle, striated I:l
[ estrocnemius
y muscle
gastrocnemius muscle

FIG. 1- La représentation d’'un document texte selon le modéle despectoriel de
concepts.

comme des concepts abstraits de haut niveau. Il peut ééregsiant d’analyser expérimenta-
lement I'effet du mélange entre concepts linguistiquesatepts statistiques.
Nous définissons la matrice de concept par document dans le CVSM comme ceci :

®1PF (d1) P (dn)
[@IPE)] ([P (dn)]]
M= : : )
[@IPE)]  ~  [[®IPF(dn)]]

avecm la dimension du CVSM (le nombre total de concepts) kt nombre de documents. La
LSA étant une méthode non-supervisée, a savoir que la ngttiotilise pas 'information sur
les étiquettes des documents, nous utiliserons les dodarégquetés (documents d’appren-
tissage) et les documents non-étiquetés (documents J@oestM.

La SVD deM donne :

M=UxvT (8)

Nous dénotons pdry, lesk vecteurs singuliers associés duwaleurs singuliéres les plus
élevées ek, la matrice diagonale contenant les valeurs singuliéres.
La projection du vecteub! ¥ (d) du CVSM dans I'espace sémantique latente est donnée par :
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lsa _ @IDF(d) %

Le noyau CVSM latent est alors défini par :

<<I’lsa(d1), q)lsa(dz»
|@tse(dy )||.[| @5 (da)]|

kroevsm(di,d2) = | (10)

5 Evaluation expérimentale

Nous avons mené plusieurs expérimentations sur un corpdicahgour évaluer la re-
présentation CVSM. Nous avons utilisé le modeéle d’espactoxiel standard, VSM, comme
base de comparaison. Dans cette section, nous présentomples médical utilisé, le mode
opératoire pour les expérimentations et un résumé dedatsekpérimentaux.

5.1 Le corpus Ohsumed

Les expérimentations ont été menées sur le corpus Ohsunedtqun corpus médical
contenant 6286 documents d’apprentissage et 7643 docsidetdst (Hersh et al., 1994). Les
documents sont des résumeés d’articles de médecine issadded bibliographique médicale
MEDLINE. Chaque document est, ou doit étre dans le cas desnuems de test, étiqueté
avec une ou plusieurs des 23 étiquettes. Les étiquettesspomdent & des catégories cardio-
vasculaires.

La tache de catégorisation sur ce corpus est connue poutiffitiée. En effet, les systéemes de
catégorisation qui fonctionnent relativement bien surclegpus tels que le Reuters-21578 et
le 20-NewsGroups voient leurs performances diminuéeseX@ample, dans (Joachims, 1998),
le classifieur linéaire SVM sur la VSM atteint une performanie65.9% alors qu'il atteint
une performance d&6% sur le corpus Reuters 21578. Les difficultés de catégamisabnt
dues au fait que les données sont bruitées avec des termesmmeénies spécifiques et que les
catégories ont un haut degré de corrélation.

5.2 La préparation des expérimentations

Dans toutes nos expérimentations, les documents ont étéaitéss pour la représentation
selon le modele d’espace vectoriel de concepts (CVSM). Roomodéle d’espace vectoriel,
VSM, nous avons utilisé lstemmingpour réduire les mots fléchis a leurs bases communes.
Nous avons, en outre, éliminés les mots vides. Postdenmingnous avons utilisé I'algo-
rithme de Porter (Porter, 1980).

Pour la gestion du probléeme a multi-catégories, nous aviiseua stratégie “un-contre-
tous”. Cette stratégie a mené a la décomposition du probjgmeipal en 23 sous-problemes
de catégorisation binaire. La librairie libSVM (Chang enh| P001) a été utilisée pour I'ap-
prentissage des classifieurs SVM.

Afin d'évaluer le CVSM, nous avons utilisé le VSM comme basedmparaison. Nous
avons utilisé un noyau linéaire, dans le VSM, avec une pautidér TF-IDF et une normalisa-
tion des vecteurs selon le mode opératoire defini dans (lnach998). Ce noyau est nommé
“noyau Sac-de-motsBag Of Words - BOW - kernelDe plus, nous avons aussi utilisé un
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noyau LSA dans le VSM en utilisant I'équation 10. Ce noyau Le3 utilisé comme base de
comparaison pour le noyau CVSM latent. Nous utiliseronglzodnination BOW SVD pour
désigner le noyau LSA dans le VSM.

La mesure utilisée pour évaluer les performances desfiassiest, principalement, la mesure
F1 (Sebastiani, 2002). La mesure F1 est la moyenne harnedigla précision et du rappel
d’'un systéme de catégorisation.

5.3 Evaluation de la puissance de décroissanoe

Dans la premiere expérimentation, nous cherchons, empimgnt, la valeur optimale de
la puissance de décroissaneeour le corpus Ohsumed. Nous rappelons queontrole la
maniére dont les concepts généraux sont pris en compte’dgnation 3. Une valeur de zéro
donnera un poids égal aux concepts généraux et spécifiquascétte expérimentation, nous
utilisons uniquement0% des données d'apprentissagd &% des données de test pour éva-
luer la performance. De plus, nous utilisons un échantidge stratifié pour conserver les
proportions. La figure 2 montre les scores micro-F1 pougdfites valeurs de € [0, 1].

Le meilleur score est obtenu pouar = 0.1 avec une valeur micro-F1 dg8.9%. En outre,
une meilleure performance est obtenue paue 0 que poura = 1. Ce point signifie que
les concepts généraux jouent un rdle important dans la @eleatégorisation pour le corpus
Ohsumed. C’est, effectivement, le cas lorsque plusieutts,raec un sens general commun,
sont utilisés dans différents documents d’'une méme caggor

0,54

0,535 '/\\

0,53

0,525 \

0,52

0,515 \
AN

»

Micro F1

0,505 T T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

La puissance de décroissance

FIG. 2 — La variation de la micro-F1 en fonction du pouvoir de décsaiscex. Les résultats
sont obtenus en utilisai®% des données d'apprentissagel 8% des données de test.

5.4 Evaluation du nombre de concepts latents

Pour les noyaux basés sur la LSA, la dimension de I'espacargéme doit étre fixée em-
piriguement. Par conséquent, nous avons mené un ensereifg@dmentations sur le corpus
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entier en faisant varier le nombre de concepts latents, @irsievnombre de vecteurs sin-
guliers associés aux valeurs singulieres les plus élets@eigure 3 montre la variation du
score micro-F1. Les noyaux CVSM latent et BOW SVD atteigrients performances quasi-
optimales pour approximativement 2000 concepts latemd$aliE il y a une croissance rapide
des performances pour un nombre de concepts compris aan&d000. Ceci montre que
les 1000 premiers vecteurs singuliers fournissent I'informatisimgipale pour décrire les do-
cuments. Puis, la croissance des performances diminuaupcwmbre de concepts de00 a
2000, indiquant ainsi la présence d’une faible quantité d'infation.

Les performances du noyau CVSM latent sont meilleures dege2% par rapport au noyau
BOW SVD. De plus, les différences sont plus prononcées paunambre de dimensions
faible. Ceci signifie que le noyau CVSM latent est capableajgwer et d’exprimer I'infor-
mation principale dans un espace de faible dimension, &'dst que I'information principale
est résumée par un faible nombre de vecteurs singuliers.

Pour le reste des expérimentations, nous avons fixés le eaelzoncepts latents a 3000.

0,66 ///.—'//”:jf/”_—.
0,64 / //
0,62 /f
0.6 // —e—CSVM Latent|
—o— BOW SVD
0,58 j /
0,56 j

0,54

0,68

Micro F1

T T T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Nombre de concepts latents

FiG. 3 — La variation de la micro-F1 en fonction du nombre de concégiEnts.

5.5 Evaluation des noyaux

Les performances des noyaux sur le corpus Ohsumed sontéepatans les tableaux
1 et 2. Les expérimentations ont été réalisées sur I'engedds données sans sélection de
termes. Les noyaux dans le CVSM obtiennent de meilleurdtaéspyjusqu’'a@% de plus, que
les noyaux dans le VSM. Comme attendu, les noyaux LSA ont diéenms performances que
les noyaux linéaires. Ceci est di au fait que les conceptsaitesde haut niveau de I'espace
sémantique résument I'information principale et réduisefruit. En outre, le noyau CVSM
linéaire est plus performant que le noyau BOW SVD. Nous eruidéds que les concepts
basés sur I'ontologie (les concepts linguistiques) sous pldaptés pour exprimer le sens des
documents médicaux que les concepts abstraits (les censyistiques) obtenus par la dé-
composition linéaire de la LSA.
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Noyau F1 Précision Rappel
BOW Linéaire 65.83% 75.65% 58.26%
BOW SVD 66.48% 76.21% 58.95%
CVSM Linéaire 67.08% T7.TT% 58.98%
CVSM Latent 67.57% 76.01% 60.82%

TAB. 1 — Les scores micro-moyennés pour le corpus Ohsumed.

Noyau F1 Précision Rappel
BOW Linéaire 60.32% 76.01% 51.7%
BOW SVD 60.62% 74.87% 52.69%
CVSM Linéaire 61.31% 78.07% 52.39%
CVSM Latent 62.71% 75.48% 55.29%

TAB. 2 — Les scores macro-moyennés pour le corpus Ohsumed.

5.6 Réduction de la quantité de données d’apprentissage

La figure 4 montre I'impact de la quantité de données utifisgmur I'apprentissage sur les
performances des noyaux. Comme précédemment, les noyadugdr® plus performants que
les noyaux linéaires. Néanmoins, il existe deux pointg@sgants dans ces résultats. Premie-
rement, le noyau BOW SVD est plus performant que le noyau CViSdaire lorsques0% ou
moins des données d’apprentissage sont utilisées. Au dsbd le noyau CVSM linéaire est
plus performant. Ceci signifie que les concepts statistignéun pouvoir discriminatoire supé-
rieur au concepts du CVSM pour des petits échantillons daélesd apprentissage. Toutefois,
quand la base d’'apprentissage est suffisamment importastepncepts CVSM deviennent
plus expressifs. Deuxiemement, tous les noyaux ne réessipas a capturer I'information
principale avec une faible quantité de données. En effepdeformances ne cessent de s'amé-
liorer en fonction de la quantité de données d’apprentessagr conséquent, nous pouvons en
déduire que chaque document d’apprentissage fournit umeetie information qui améliore
la performance de catégorisation. Ceci est principalemi&at fait que ce corpus contient des
termes spécifiques avec une faible fréquence d’occurrence.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un modéle d’espatarieéde concepts pour la
représentation de documents. Ce modeéle utilise des caamaiss a priori pour capturer le
sens des documents textuels. Nous avons montré une facple slhatiliser efficacement les
ontologies pour les intégrer au modéle d’espace vectdfigl], standard. Nous avons, aussi,
adaptés le noyau linéaire et le noyau LSA pour le CVSM. Noasswlustré I'utilisation du
CVSM par une application au domaine biomédical Me&tathesaurugle 'UMLS a été utilisé
comme source a priori de connaissance pour définir le CVSM.

Les performances des noyaux CVSM ont été, expérimentaledealuées sur une tache
de catégorisation de documents biomédicaux. Les noyaugtértomparés au noyau sac-de-
mots (BOW) et au noyau LSA. Les résultats ont montré que leauoVSM améliorent
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les performances de catégorisation de pre&8%eDe plus, les expérimentations ont montré
gue I'utilisation des concepts latents, extraits a pags doncepts linguistiques par une SVD,
permettent d’améliorer les résultats.

Pour un travail futur, nous pensons améliorer la repréient€VSM en intégrant une
pondération d’attributs plus adaptée que la pondératidh IDa été montré dans (Debole et
Sebastiani, 2003) que la pondération supervisée des t@amegait améliorer la catégorisation
de documents. En effet, des recherches récentes, en ndgigrendération des termes, ont
donné des résultats prometteurs (Soucy et Mineau, 2005%tan 2006, 2007).
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Summary

Kernels have been widely used in Natural Language Proggssirsimilarity measures
within inner-product based learning methods like Suppertdr Machines. The Vector Space
Model (VSM) has been extensively used for the spatial regpagion of the documents. How-
ever, it is purely a statistical representation. In thisgrape present a Concept Vector Space
Model (CVSM) representation which uses linguistic priooedge to capture the meanings
of the documents. We also propose a linear kernel and a lkedeme| for this space. The linear
kernel takes advantage of the linguistic concepts whetegkatent kernel combines statistical
and linguistic concepts. Indeed, the latter kernel usentatoncepts extracted by the Latent
Semantic Analysis (LSA) in the CVSM. The kernels were evi@dan a text categorization
task in the biomedical domain. The Ohsumed corpus, well knimvbeing difficult to catego-
rize, was used. The results have shown that the CVSM imptitneperformances compared
to the VSM.



