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Résumé

La connaissance est un capital qui a de la valeur pour l’entreprise. Ce capital
peut être perdu pour plusieurs raisons, tel que le départ des experts qui ne
laissent pas de traces, ou la perte d’accès à certaines ressources. Le besoin de
réutiliser l’expérience passée et de partager des connaissances pour la réalisation
des projets est devenu une exigence. L’objectif des entreprises depuis plusieurs
années est alors de construire une stratégie réussie pour gérer et partager les
connaissances, surtout dans un contexte qui a subi une évolution importante.
Les méthodes traditionnelles ont montré leurs limites à l’ère de l’explosion des
données et de l’évolution technologique. Dans ce contexte, nous proposons notre
projet de thèse, fruit d’une étude bibliographique qui a conduit à l’élaboration
de l’approche Know-linking, une approche composée de trois étapes dont la
première consiste à profiler les collaborateurs de l’entreprise afin d’analyser
leurs besoins en connaissances. Dans la deuxième étape, une représentation
des profils est générée sous forme de graphes et les documents sont fouillés
pour retrouver les liens sémantiques entre ces profils. La troisième étape est une
étape de distribution de supports de connaissances selon les profils et liens entre
eux. Notre approche favorise une génération de connaissances partagées d’une
façon personnalisée (par profil de collaborateur) et systématique (assurée par
un système). Nos travaux ont conduit à la construction d’une infrastructure de
test de l’approche.
Mots clés :

— Échange de connaissances
— Traçabilité
— Profilage
— Traitement automatique du langage naturel
— Gestion des documents





Abstract

Knowledge is a valuable asset for the company, which can be lost for many
reasons, such as the departure of experts who do not leave a trace, or the loss
of access to certain resources. The need to reuse past experience and share
knowledge for project implementation has become a requirement. The goal of
companies for several years has been to build a successful strategy to manage
and share knowledge, especially in a context that has undergone significant
change. Traditional methods have shown their limits in the era of data explosion
and technological evolution. In this context, we propose this thesis project,
which is the result of a bibliographical study that led to the development of the
Know-linking approach. This approach consists of three steps, the first of which
consists of profiling the company’s employees in order to analyze their knowledge
needs. In the second step, we generate a representation of the profiles in the
form of graphs and we search the documents to find the semantic links between
these profiles. The third step is a distribution of knowledge supports according
to the profiles and links between them. Our approach favors the generation
of shared knowledge in a personalized (by employee profile) and systematic
(provided by asystem) way. Our work led to the development of a framework
for the approach.
Keywords :

— Knowledge sharing
— Traceability
— Profiling
— Natural language processing
— Records-Management
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Chapitre 1

Introduction

“Le commencement est la moitié de tout.” Pythagore
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1.1 Contexte de recherche

La connaissance représente le centre d’intérêt de plusieurs travaux de re-
cherche qui visent à la définir, à la contextualiser et à la comprendre comme
un phénomène garant de la continuité du développement humain. Peirce, par
exemple, a présenté la théorie du triangle sémiotique basée sur la théorie sémio-
tique de Saussure qui distinguait le signifiant et le signifié [Eco 1979]. D’après
la théorie du triangle sémiotique, trois centres de triangles décrivent trois diffé-
rentes dimensions [Chandler 2007]. La connaissance, d’après cette théorie sémio-
tique, est un symbole qui a un sens en se basant sur une référence. On distingue

Figure 1.1 – Triangle sémiotique

deux familles de connaissances qui sont respectivement les connaissances ta-
cites et les connaissances explicites [Polanyi 1961]. Le mot tacite caractérise
les connaissances non formalisées, non décrites et qui résident dans la mémoire
d’un être humain ou dans son imagination. Les connaissances explicites, quant
à elles, sont des connaissances décrites, formalisées ou écrites [Polanyi 1961].
Une connaissance tacite peut être transformée en explicite et vice-versa d’après
le modèle SECI présenté par Nonaka [Nonaka et al. 1995].
Ce modèle repose principalement sur quatre types de conversion :

— L’externalisation : L’expression de connaissances tacites et leur traduc-
tion en des formes compréhensibles par d’autres. L’individu dépasse les
barrières internes et externes du soi, il s’engage dans un groupe et se
transforme en une seule unité ;

— La socialisation : La connaissance tacite est partagée à travers des activi-
tés communes. Le rapprochement physique est une condition nécessaire
à ce type de transmission des connaissances ;

— L’internalisation : processus de création de nouvelles connaissances ta-
cites à partir de connaissances explicites ;
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— La combinaison : La mise en commun de plusieurs connaissances expli-
cites afin de les mettre à disposition du collectif.

Étant donné que le partage de la connaissance impacte étroitement son acces-
sibilité, Nonaka a étudié le contexte dans lequel la connaissance peut être créée
et convertie. Il a présenté le concept du ‘BA’, inspiré des travaux du philo-
sophe Kitaro Nishida, comme un idéogramme kanji composé de deux parties
gauche et droite [Nonaka & Konno 1998]. La partie gauche peut être assimi-
lée à la terre, à l’eau bouillante ou à ce qui soulève ; la partie droite quant à
elle signifie ce qui rend possible (enable) [Fayard 2002]. Le BA est une traduc-
tion japonaise du mot lieu ou emplacement, autrement dit cet espace partagé
pour les relations émergentes est un contexte qui sert de base à la création de
connaissances [Fayard 2002].

La connaissance est intégrée dans le BA et elle est acquise soit par l’expé-
rience de l’individu, sa réflexion, soit à travers l’expérience des autres. Le BA
peut être physique, virtuel, mental ou une combinaison de tous.
Cette définition du concept du BA nous conduit à considérer l’entreprise, ce
large espace émergent de connaissances, comme un BA physique dans la mesure
où l’entreprise est un emplacement de création et de génération de la connais-
sance. En effet, dans une entreprise, un nombre important de collaborateurs
de différentes spécialités interagissent autour de processus de production com-
plexes et intersectés [Bessire & Mesure 2009]. En réalité, cette collaboration
suscite de très nombreux supports de connaissances de différents types et for-
mats (systèmes ou documents) sous forme de justifications des choix, des études,
des spécifications, des propositions de concepts ou des mesures scientifiques.
La connaissance éparpillée sur ces supports est produite en interaction tout au
long de la réalisation de l’activité. Elle est fondamentale pour la continuité et
la survie de l’entreprise, autrement dit les collaborateurs ont toujours besoin
de la connaissance intégrée dans l’entreprise pour leur travail quotidien. Cette
connaissance est dite partagée car l’ensemble des collaborateurs de l’entreprise
partagent le besoin d’y accéder, un besoin qui est exprimé au fil du temps. Cette
connaissance est un capital qui est estimé à 217% du capital financier net de
l’entreprise d’après une étude faite par le "knowledge strategist" Paul strassman
sur un ensemble d’entreprises aux USA 1.
Gérer les connaissances d’une organisation est une discipline qui englobe la créa-
tion, le partage ainsi que la capitalisation de ce capital [Grundstein 2009] [Er-
mine 2003]. Face au développement galopant des technologies, des outils et des
méthodes dans l’industrie, les méthodes de gestion de connaissance classique se

1. Plusieurs études effectuées par Paul Strassman,https ://www.strassmann.com/articles.html ?t=all
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retrouvent timides face à ce changement. En se basant sur la théorie de l’ice-
berg qui définit l’iceberg comme un amas de glace dont 10 à 20% de sa masse
est visible contre 80 voire 90% invisible, on peut affirmer que les entreprises
peuvent être perçues comme un iceberg dont les 10% visibles sont les chiffres et
les produits et que la complexité et les problèmes se cachent dans les 90% de sa
partie invisible (figure 1.2).

Figure 1.2 – Iceberg de l’entreprise

Le problème majeur de l’entreprise d’aujourd’hui réside au niveau du partage
des connaissances [NINTEX ]. «Qu’avez-vous comme problème ?» une
question qui a été posée à 1000 employés dans une enquête menée par NIN-
TEX [NINTEX ] dans des entreprises aux États-unis, 49% de ces employés ont
affirmé qu’ils souffrent d’un problème d’accès aux documents ! (figure ??)

Figure 1.3 – Les problèmes des employés dans l’industrie
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Le phénomène du partage de la connaissance dépasse le cadre de l’entreprise.
Depuis l’Antiquité, l’être humain essaye de transmettre son savoir et son savoir-
faire par le biais des écritures hiéroglyphiques chez les pharaons par exemple
ou des mosaïques carthaginoises. Des symboles représentés sur des murs ou sur
des tableaux formalisant le savoir-faire de ces civilisations de l’Antiquité en
agriculture, médecine et autres domaines. Pour pouvoir partager la significa-
tion de ces symboles il faut tout d’abord les retrouver et les déchiffrer ! Dans
l’entreprise, partager la connaissance c’est la rendre accessible à l’ensemble des
parties prenantes qui en éprouvent le besoin. L’organisation de certaines entre-
prises, notamment les grands groupes, représente un obstacle face au partage
des connaissances. Le travail en silo, où chaque employé produit des connais-
sances, représente un obstacle au partage des connaissances entre collègues. Le
manque d’échange entre les employés, l’absence d’information sur la production
de certaines connaissances doivent être évités pour l’accomplissement d’une ac-
tivité. L’employé se retrouve isolé dans son environnement technique !
Nous pouvons donc simuler ce problème comme suit : chaque employé isolé dans
son environnement se croit indépendant, ne se rend pas compte de l’importance
de la collaboration avec ses collègues et souffre de problèmes d’accès ainsi que
de l’ignorance de l’existence de supports de connaissances dont il a besoin.

1.2 Problématique de recherche

L’étude des points critiques dans l’entreprise que nous avons observés et
présentés dans la section précédente nous a aidés à identifier des problèmes
liés au partage de connaissances dans les organisations. Nous détaillerons ces
problèmes dans la partie suivante.

1.2.1 Connaissances éparpillées

Dans un contexte industriel où les entreprises suivent l’évolution galopante
des outils et des méthodes de travail, la production des sources de connaissances
a par conséquent évolué d’une façon considérable. Les connaissances de l’entre-
prise sont éparpillées dans les documents électroniques (excel, word, pdf..), dans
les emails, les systèmes d’informations (outils de gestion de projet, outils de ges-
tion des ressources humaines).
D’après certaines études, les documents représentent 20% du total des sources
de connaissances et parmi eux 26% constituent des supports papier face à 42%
de connaissances tacites (portées par les collaborateurs) [Segonds 2011].
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Figure 1.4 – Supports de connaissances [Segonds 2011]

Les supports de documents (électroniques ou papiers) représentent un pourcen-
tage important de la totalité des sources d’après cette étude, et ce pourcentage
n’a pas cessé d’augmenter depuis 2011 jusqu’aujourd’hui suite à la croissance
du contenu numérique.
La connaissance dans un tel environnement est aussi distribuée. Les connais-
sances distribuées peuvent être considérées comme la somme des connaissances
dans un groupe. On l’appelle parfois la connaissance potentielle d’un groupe, ou
la connaissance commune qu’ils pourraient obtenir s’ils disposaient de moyens
de communication illimités [A & Wáng 2017]. Pour conclure, l’absence d’une
stratégie de centralisation du savoir-faire de l’entreprise a rendu la connaissance
distribuée et éparpillée sur une multitude de supports.

1.2.2 Connaissances peu accessibles

Les études conduites par NINTEX dans son rapport « Definitive guide to
America’s Most Broken Processes » ont démontré que 55% des échecs d’intégra-
tion des nouveaux employés dans l’entreprise sont causés par le problème d’accès
aux documents et aux outils. De même, 49% de tous les employés de l’entre-
prise rencontrent des problèmes de localisation des documents [NINTEX ]. La
connaissance intégrée dans ces supports est peu accessible. Les collaborateurs
perdent donc du temps à rechercher des informations et à dupliquer les études
faites par leurs collègues.
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1.2.3 Connaissances hétérogènes et diversifiées

La complexité des projets nécessite une expertise dans différents domaines.
Par exemple, pour un projet d’aéronautique, plusieurs savoirs sont mobilisés en
électronique, mécanique, aérodynamique, etc. Ceci engendre une diversité de
connaissances à la fois requises et produites.

1.2.4 Manque de traçabilité

Les approches de traçabilité peuvent résister à une fuite des connaissances
prévue dans l’entreprise. La traçabilité permet de garder une trace de la mémoire
épisodique dans laquelle des associations spatio-temporelles des évènements sont
décrites [Karsenty et al. 2001]. Plusieurs approches ont été développées dans
l’industrie pour garder les traces de la connaissance, certaines d’entre elles sont
basées sur la structuration des entretiens avec les experts dans des fiches comme
REX [Malvache & Prieur 1993], ou les fiches MEREX [Corbel 1997] pour sau-
vegarder les bonnes et les mauvaises expériences. D’autres sont basées sur la
structuration des PV des réunions de manière à faire la différence entre pro-
position, décision et critère pour la mémoire du projet [Matta et al. 2013b].
Cependant, la plupart des entreprises n’adoptent pas de solution efficace pour
garder la trace de la connaissance.

1.2.5 Formulation de la problématique de recherche gé-
nérale

Les différents points présentés dans la section précédentes sont le moteur
d’un réel problème stratégique dans l’entreprise qui consiste principalement à :

— Un risque sérieux de perte des connaissances : une connaissance
peut être facilement perdue en cas d’absence d’une approche efficace de
traçabilité et de capitalisation.

— La redondance : vu que l’accès aux connaissances éparpillées et distri-
buées est une tâche ardue qui nécessite en plus des efforts de recherche,
un effort supplémentaire d’enquête et d’investigation est demandé aux
acteurs d’une entreprise. Les collaborateurs produisent des études et des
documents qui existent déjà.

— Un bruit : la connaissance demandée est, dans la plupart des cas, dis-
tribuée sur plusieurs supports. Un collaborateur a du mal à l’identifier.

— Un temps de la recherche de connaissances élevé : en l’absence
d’une solution pertinente et de réponses aux requêtes des collaborateurs,
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le temps requis pour fouiller toute une masse volumineuse de supports
hétérogènes est important.

La problématique que nous abordons dans ce projet de thèse est donc, la diffi-
culté de partager les connaissances d’une façon efficace garantissant
l’accès rapide et facile de chaque collaborateur aux connaissances dont
il a besoin.

1.2.6 Questions de recherches

Mettre en place une stratégie de partage des connaissances de l’entreprise
constitue l’axe de nos recherches. L’étude de la problématique en profondeur
a suscité quelques réflexions traduites sous formes de questions de recherches
auxquelles nous essayons de répondre :

1. Comment générer la connaissance partagée entre les différents
acteurs d’une façon régulière et dynamique ?
Le collaborateur est l’axe central de l’entreprise, c’est lui qui crée la
connaissance. En analysant la structure organisationnelle de l’entreprise
par les techniques du profilage, nous pouvons représenter les produc-
tions des collaborateurs dans des structures appelées «profils de collabo-
rateurs». Ces profils permettent de faciliter l’identification des connais-
sances que les collaborateurs produisent et dont ils ont besoin au fil du
temps. La génération des graphes sémantiques de ces profils, (à l’aide
du traitement de langage naturel [Baclic et al. 2020] ) facilite la liaison
d’un côté du profil avec son environnement de connaissances, et d’un
autre côté le profil avec les autres profils générés, ce qui dévoile les colla-
borations indirectes qui demandent des connaissances partagées. D’après
nous, deux facteurs sont à prendre en considération pour pouvoir générer
les connaissances partagées : le rapport du profil avec l’environnement de
connaissance de l’entreprise et avec les autres profils de collaborateurs.
La mise en place d’un système basé sur ce principe assurera l’enrichisse-
ment des graphes des profils par de nouveaux concepts extraits d’analyses
textuelles de documents produits par les collaborateurs.

2. Comment assurer une traçabilité efficace des connaissances ?
La traçabilité permet de garder une trace de la mémoire épisodique
dans laquelle des associations spatio-temporelles des évènements sont
décrites [Karsenty et al. 2001]. Nous proposons une traçabilité personna-
lisée par la construction d’une structure de profil complète considérant la
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définition de l’ensemble des tâches qu’un collaborateur réalise, les projets
dans lesquels il est impliqué ainsi que les outils qu’il utilise.

3. Comment réduire le bruit ?
La construction des graphes de profils nous offre une représentation de la
production de l’ensemble des collaborateurs et des interactions entre eux.
Certaines interactions sont évidentes, bien exprimées dès le départ, tandis
que d’autres restent cachées dans les documents, construites tout au long
des projets. L’analyse du contenu textuel avec le traitement automatique
des langages naturels [Guillén et al. 2017], peut dévoiler ces interactions
cachées derrière des liens linguistiques qui reflètent des liens sémantiques
entre les profils. La détection de ces liens diminue d’une façon considé-
rable le bruit des connaissances. Dans la mesure où la représentation de
chaque profil va être reliée aux documents dont un collaborateur a besoin
par l’indexation et va fournir un accès aux documents produits par ses
collègues qui entrent dans son optique d’intérêt.

1.3 Hypothèse de solution

Pour générer la connaissance de l’entreprise d’une façon régulière et dy-
namique, nous proposons donc l’approche Know-linking qui repose sur trois
principes de base :

— Génération des profils de collaborateurs de l’entreprise :
Une étape de structuration de l’organisation des collaborations de l’en-
treprise sous forme de profils. Chaque profil est identifié par une liste de
missions, d’outils et de vocabulaires ;

— Génération des graphes des profils et de liens sémantiques
entre les profils :
Il s’agit d’identifier une représentation sémantique des profils de collabo-
rateurs en révélant les liens sémantiques cachés dans les documents ;

— Distributions des documents selon les graphes des profils :
Pour chaque profil nous identifions les documents liés à sa spécialité et
en rapport avec son métier ainsi que les documents qu’il partage avec
d’autres profils de collaborateurs.

L’approche Know-linking est composée principalement de trois étapes, modéli-
sée comme suit, dans la figure 1.5.
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Figure 1.5 – L’approche Know-linking

1.4 Organisation du manuscrit

Dans ce rapport de thèse nous présentons une approche de génération dy-
namique et régulière de connaissances basée sur les profils de collaborateurs.
Le rapport de la thèse est structuré suivant quatre modules. Le premier mo-
dule concerne la présentation du contexte et du cadre général de la thèse, le
second est dédié à l’état de l’art. Quant au troisième module, il est consacré à
la présentation de notre approche ‘Know-linking’. Dans la dernière partie nous
concluons le manuscrit par une discussion de nos travaux tout en présentant
des perspectives de travaux afin de combler certaines limites de notre approche.
Nous détaillons cette structure dans la figure 1.6 suivante.
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Figure 1.6 – Organisation du manuscrit
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Deuxième partie

État de l’art
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Chapitre 2

La Traçabilité

« Un Homme qui ne marche pas ne laisse pas de traces » Georges
Wolinski
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2.1 Introduction

Une trace de projet est constituée à partir d’empreintes laissées
volontairement ou non dans l’environnement à l’occasion d’un pro-
cessus [Mille 2013]. Ces empreintes seront relevées comme traces de
passage d’un objet ou d’un être. Ces traces permettent d’identifier
le chemin parcouru. Dans l’entreprise, une trace peut se présenter
comme un support à la mémoire. Elle peut prendre la forme d’un
document, d’un support électronique ou même d’un email.
Dans le présent chapitre nous présentons les différents travaux de
définition de la trace et nous expliquons ce que nous voulons dire
par « trace » et « traçabilité ». Nous discutons les approches exis-
tantes afin d’identifier les traces d’un projet et nous analysons
de quelle manière ces traces collectées et sauvegardées participent
éventuellement à la construction d’une mémoire organisationnelle
de l’entreprise. La traçabilité présente un lien entre le présent de
l’entreprise et son passé. Ce lien permet de revenir en arrière et
d’en profiter, ce qui va nous aider dans le contexte de notre thèse,
de remédier à la rupture de l’entreprise avec son passé causé par
la mobilité des experts et le manque de la sauvegarde de la trace.
Ce travail de bibliographie permet de comprendre et d’analyser
les travaux existants sur la traçabilité et la mémoire du projet et
ce afin de répondre à un axe central de notre problématique de
recherche qui est le besoin de la réutilisation de l’expérience pas-
sée de l’entreprise. Dans cette perspective, nous consacrons une
section à la fin du chapitre afin de le détailler.

2.2 Trace et traçabilité

Le terme trace rappelle les traces de pas qu’un animal ou qu’un
être humain laisse dans le sable ou encore dans la neige après son
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passage comme le montre la figure 2.1 ci dessous.

Figure 2.1 – Traces animales

Au-delà de cette image, ce terme a pu acquérir un sens polysé-
mique. À la base, ce terme provient du verbe tracer qui tient son
origine du latin « tractiare » et qui signifie l’action de tracer ou
de tirer ainsi que la lenteur [Laflaquière 2009].
Selon le dictionnaire Petit robert (2005), « une trace est une chose
ou une suite de choses laissées par une action quelconque et re-
latives à un être ou un objet ». Une trace peut être également
considérée comme une « empreinte » d’après le même dictionnaire
Petit robert : « une suite d’empreintes ou de marques que laisse le
passage d’un être ou d’un objet ». Grâce à cette trace nous pour-
rions reconnaitre l’existence d’un objet ou d’un être.
Dans certains travaux une trace est définie comme le partage des
caractéristiques avec la notion d’indices dans la mesure où une
trace peut disparaitre ou échapper au regard d’observateurs tout
comme un indice [Laflaquière 2009]. La caractérisation d’une trace
dépend alors de l’observation de l’observateur.
D’autres visions rapprochent le terme trace avec la notion du signe.
En effet, les deux notions « trace » et « signe » étaient indiffé-
remment utilisées par le passé [Demonet-Launay 1994]. Le signe,
d’après Augustin, est « ce qui, se présente en tant que tel à la
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perception sensible, présente aussi quelque chose à la perception
intellectuelle » [Demonet-Launay 1994].
La trace ne peut pas être définie par elle-même car, réellement,
elle n’a pas d’existence propre ou autonome au plan ontologique
du terme. Elle n’existe que par rapport à une entité, par exemple
un événement, un être ou un phénomène [Serres 2002].
En médecine, la trace est l’altération postulée dans les cellules du
système nerveux qui se produit en tant que résultat de toute expé-
rience ou apprentissage. Dans la conception, une trace est définie
par un triple spécifié d’éléments comprenant : un artefact source,
un artefact cible et une liaison (dite de trace) associant les deux
objets.
L’utilisation du terme trace a connu une évolution au fil du temps.
Par exemple, au 17ème siècle, le terme tracer est utilisé pour re-
présenter au moyen de lignes ou « marquer le contour ». Quelques
siècles plus tard, le même terme est utilisé dans un « paradigme
indiciaire » [Ginzburg 1989]. Au 20ème siècle, le terme est utilisé
dans un contexte informatisé donnant par conséquent la naissance
au terme « trace numérique ». Nous nous intéressons dans nos
travaux à cette trace numérique de l’activité humaine dans l’en-
treprise, notamment la trace des connaissances générées tout au
long de cette activité. Dans ce cadre, la trace est considérée comme
une modification plus ou moins durable de l’environnement [Rau-
scher 2016]. Ces traces sont le produit d’une action volontaire ou
involontaire. Selon [Rauscher 2016] les traces gardent un enregis-
trement des interactions entre les collaborateurs dans une entre-
prise [Rauscher 2016] tels que les échanges par emails, à travers
les réseaux sociaux, ...
Le dictionnaire Larousse considère la traçabilité comme une « pos-
sibilité de suivre un produit aux différents stades de sa production,
de sa transformation et de sa commercialisation, notamment dans
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les filières alimentaires. » Cette définition met l’accent sur la no-
tion de ‘suivi’ du projet à différentes étapes. Implicitement, on
peut lier les traces à toutes les phases de la réalisation du projet.
Un tel lien est maintenu après une observation du processus mé-
tier où plusieurs acteurs interviennent à des moments différents
et pour des raisons différentes. La traçabilité c’est sauvegarder les
liens entre le qui (le participant), le quand (le temps), le quoi (la
raison) en rapport avec le comment (l’activité). Ces éléments sont
ainsi considérés comme des traces de l’activité. [Lund & Mille 2009]
considèrent par exemple dans leurs travaux que la collecte de telles
séquences d’observées temporellement situées fournit les « traces »
de l’activité d’apprentissage qui seront la source de connaissances
pour le processus de personnalisation quel que soit son niveau. La
collecte de ces traces dans un environnement spécifique permet
d’avoir un espace de mémoire partagé que Louise Merzeau [Mer-
zeau 2013] appelle à dépasser pour que «la traçabilité ne relève
plus seulement d’une indexation plus ou moins maîtrisée de soi,
mais d’une construction d’espaces communs de connaissance et de
mémoire ». La traçabilité est simplement « le potentiel de ces
traces à être établi (créé et maintenu) et utilisé ». La traçabilité
ou « garder trace » est l’action de suivre des traces afin d’identifier
l’impact et l’évolution des événements sur l’environnement [Matta
et al. 2013a].
Dans le contexte d’une large entreprise où les traces sont sauve-
gardées dans des supports et majoritairement dans des documents
de différents formats, nous pouvons définir la traçabilité comme
un lien temporel entre le collaborateur et son activité dans le but
de réduire le gap sémantique entre l’ensemble des supports numé-
riques (contenant les traces) et l’usager.
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2.3 L’apport de la traçabilité de l’activité dans
une entreprise

[Ramesh & Edwards 1993] cite l’exemple d’une entreprise qui a
été obligée de réembaucher des experts qui ont quitté cette même
entreprise par manque de traçabilité des activités et des logiques de
décisions [Ramesh & Edwards 1993]. Les avantages qu’apportent
la mise en place d’une approche de traçabilité dans une entreprise
ne sont pas seulement stratégiques mais se veulent également fi-
nanciers.
En effet, garder la trace de la connaissance produite dans une ac-
tivité permet à une entreprise de :

— Avoir des réponses sur les justifications des choix de l’entre-
prise à un moment donné ;

— Avoir une vision sur les facteurs de création de la connais-
sance à un moment donné ;

— Avoir la possibilité de reproduire des études (tant qu’on connaît
les démarches sous-jacentes) ;

— Profiter de l’expérience passée de l’entreprise et exploiter des
connaissances produites dans un contexte temporel différent ;

— Assurer un partage de l’expertise à une échelle de temps plus
large.

L’apprentissage, que la traçabilité peut garantir pour une entre-
prise, est conditionné non seulement par la bonne adaptation d’une
approche de traçabilité efficace et pertinente mais également par
l’application continue de cette approche avec des systèmes.
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2.4 Les Systèmes traçants

Les systèmes dits « traçants », s’ils permettent d’enregistrer les
traces « dans un but précis », ne sont pas le fait du « simple fonc-
tionnement des logiciels utilisés» [Laflaquière 2009]. Il existe une
variété d’outils modifiés ou adaptés pour la collecte, la génération
et le partage de la trace d’une façon systématique.
Dans cette section, nous présentons une étude bibliographique au-
tour des systèmes et des approches permettant la traçabilité.

2.4.1 Les approches de traçabilité

D’un point de vue historique, les approches de traçabilité ont
connu une évolution. Elles sont passées de simples approches de
traçabilité de la nourriture pour l’hygiène à des approches plus
complexe intégrées dans l’environnement de travail de l’entreprise
pour capter les traces des experts et les sauvegarder. Dans notre
étude nous nous intéressons à la traçabilité numérique. Dans ce
qui suit, nous analysons ces techniques selon leurs principes :

— Portés plus sur la traçabilité de résolution de problèmes comme
avec des entretiens des acteurs ou mémoriser la réalisation
de projets ;

— Traçabilité des actions des utilisateurs de systèmes comme
les logs des usages des logiciels ou l’exploitation des systèmes
d’information pour la génération des connaissances.

2.4.1.1 Les approches basées sur les entretiens avec les experts

Toutes les traces ne sont pas « écrites » ou « formalisées », il
existe en effet des traces non écrites qui sont appelées par Bloch
[Damien 2012] [Serres 2002]« vestiges du passé » ou encore « té-
moignage non écrit ». Ce qui motive la définition des approches
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sollicitant les acteurs du projet est leur implication dans ce pro-
cessus de réflexion de l’entreprise en formalisant aussi l’ensemble
des traces non écrites.
Le besoin d’une approche de traçabilité chez le commissariat à
l’énergie atomique français, un exemple d’entreprise à large enver-
gure, a été traduit par la mise en place de l’approche REX (retour
d’expérience) [Malvache & Prieur 1993], le principe étant d’orga-
niser des entretiens avec les experts de l’entreprise, pouvant être
individuels ou collectifs, et de structurer par la suite ces entre-
tiens dans des fiches appelées ‘REX’. Ces fiches REX s’inscrivent
dans un processus de réflexion de l’entreprise. L’approche REX est
décrite de différentes manières dans la littérature scientifique. On
peut trouver deux différents REX : un REX Métier et un REX
Projet [Prax 2012]. Dans tous les cas d’application il s’agit de for-
maliser un descriptif des différentes composantes de l’action : ses
caractéristiques techniques, ses parties prenantes, les participants..
etc. La mise en place de l’approche REX peut être assurée grâce
à un expert, et/ou faire appel à un logiciel pour l’analyse et l’or-
ganisation d’une base de données [Prax 2012].
Renault à son tour a présenté sa propre solution de traçabilité pour
la capitalisation des activités de conception, une approche basée
sur des fiches MEREX (Mise En Règle de l’Expérience ) [Cor-
bel 1997]. Après un entretien avec l’expert on procède à l’illustra-
tion des bonnes ainsi que des mauvaises expériences. On désigne
par les bonnes expériences « l’innovation » et par les mauvaises
l’ensemble « des problèmes » et « solutions ». Les fiches MEREX
sont composées de « check-list » permettant de contrôler un pro-
cessus ou seulement une étape d’un processus. L’ensemble des do-
cuments produits à l’issu des entretiens est accrédité par les autres
acteurs du processus concerné pour être enfin distribués aux ac-
teurs [Prax 2012].
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Bien que ces approches aient prouvé leur efficacité par leur ap-
plication dans de grandes entreprises comme Renault ou CEA,
les experts ont du mal à expliciter leurs travaux au quotidien, ce
qui exige un effort supplémentaire de structuration des détails re-
cueillis. Elles sont aussi coûteuses, et une forte implication d’un
expert de Gestion de connaissances ou de traçabilité est demandée
pour leur application.

2.4.1.2 Mémoire de projet

Un projet est défini comme « un ensemble fini comportant un
début et une fin, un caractère unique, une aventure mêlant des
expériences positives et négatives ». En fait, la réalisation d’un
projet s’inscrit dans un processus mental dans la mesure où le pro-
jet est « un lieu de co-construction de connaissances nouvelles,
avec une structure bien définie» [Rauscher 2016], ce qui sollicite
des activités d’apprentissage et de résolution de problèmes. Récu-
pérer cette dimension prend en compte les liens entre ce qui a été
réalisé, comment il a été réalisé et surtout comprendre le pourquoi
des décisions tout en gardant les alternatives non considérées dans
la prise de décision. La Mémoire de Projet se focalise effectivement
sur la conservation de « la définition du projet, les activités, l’his-
torique et le résultat » [Tourtier 1995]. Pour comprendre ce que
« l’historique du projet » peut inclure il a fallu attendre d’autres
travaux pour mieux définir la mémoire du projet. D’après [Matta
et al. 2013b] pour le citer comme exemple, la mémoire du projet
englobe :

— L’organisation du projet : Les participants, leurs compé-
tences, l’organisation de l’équipe, les tâches, etc ;

— Les cadres de référence : les règles et les réglementations ;
— La réalisation du projet : la résolution du problème et la

gestion des risques ;
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— Le processus de prise de décision : les négociations straté-
giques et les résultats.

La récupération de la mémoire du projet avec toutes les dimen-
sions qu’on vient de citer nécessite principalement deux travaux
qui sont la collecte et la modélisation. Dans DYPKM [Bekhti 2003]
par exemple, la collecte et la modélisation des connaissances en lien
avec la conception d’un projet remédie au problème de la gestion
de connaissances classique qui ignore le contexte d’un projet.
DYPKM propose un processus visant à définir un modèle rela-
tionnel global regroupant des éléments de contexte et de logique
de conception. Les informations et le contenu généré lors de la réa-
lisation du projet sont capturés au fur et à mesure puis structurés
comme traces de projet. Les échanges formels dans la réalisation
des projets forment un support de mémoire organisationnelle par
exemple dans le cadre des réunions, des échanges multiples sur le
budget, les choix, les propositions ainsi que les décisions, tout en
se basant sur les facteurs de la réalité terrain (au moment de la
réunion). Matta dans [Matta et al. 2013b] stipule que les éléments
abordés par des participants dans des réunions comme les ques-
tions et les décisions peuvent être récupérés pour garder une trace
du contexte de prise de décision de l’entreprise. Dans ce cadre s’ins-
crit le système ‘Memory meeting’ [Matta et al. 2013b] permettant
de garder une trace des participants, des questions et des décisions
dans les réunions organisées à cet effet. Les propositions et les ar-
guments présentés lors de la réunion permettent de comprendre
le contexte du processus de prise de décision considérés également
dans cette mémoire des réunions.
Dans le cadre de la mémoire organisationnelle s’inscrit le projet
MEMORAe [Abel et al. 2002] qui se base sur une modélisation
ontologique de l’apprentissage (e-learning), pour appliquer une dé-
marche d’ingénierie de connaissance dans un contexte éducatif.
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Pour chaque domaine spécifique les auteurs proposent d’élaborer
des ontologies qui permettent de lier les traces d’information et les
participants par des annotations, autrement dit lier les « traces »
à «l’organisation».

2.4.1.3 Approches basées sur l’analyse du log :

Les fichiers logs générés par les programmes informatiques lors
de l’exécution peuvent être utilisés comme un système pour la tra-
çabilité. Comme nous l’avons précisé précédemment, la traçabilité
des systèmes d’information est définie comme la capacité à tracer
les relations entre les différents artefacts du système. En effet, un
log est un message texte avec des métadonnées contenant des infor-
mations sur un évènement produit au sein du programme [Ghania
& Nora 2018].
Nous pouvons citer MUSETTE [Champin et al. 2004] comme exemple
d’approche qui exploite les logs comme supports de traçabilité.
La finalité de cette approche est de construire des bases d’expé-
riences d’utilisateurs à partir les liens établis entre les traces, les
objectifs des utilisateurs et leurs activités. Pour guider l’utilisateur
dans son travail, un système de raisonnement basé sur l’expérience
«Experience Based reasoning system » permet d’exploiter la base
d’expériences fournies. Un système de signatures des traces permet
de reconnaître une expérience de la base afin de guider un acteur
dans son activité.
Les logs peuvent aussi servir à l’analyse des traces d’interactions
dans un environnement virtuel. Orklin, dans son approche, [Orkin
& Roy 2010] se base sur l’analyse de 100 logs du jeu The restau-
rant contenant les interactions, notamment des dialogues entre les
agents du système et les utilisateurs. Les logs sont annotés sous
forme de triplets d’acte de dialogues (contenu, réfèrent et acte de
parole). Cette analyse de traces d’interaction dans les logs a servi
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à la construction d’un modèle d’apprentissage afin de prédire des
dialogues dynamiques.
L’analyse des logs peut aussi mettre en exergue les liens qui exis-
taient entre le code source d’un logiciel et les exigences pour la tra-
çabilité des systèmes d’information. Ce lien est généralement dé-
couvert à l’aide des « similarity based method» [Tsuchiya et al. 2013].
Les traces de ces liens pouvaient être récupérées à partir des fi-
chiers logs, ce qui poussait Ryosuke et al. à compléter le travail
de traçabilité des exigences présenté dans leur approche [Tsuchiya
et al. 2013] en 2013 par l’analyse des logs de gestion de configura-
tion générés par des systèmes de gestion de version git et Subver-
sion en 2015 [Tsuchiya et al. 2015].
Les fichiers logs contiennent aussi les données sur les bugs du pro-
gramme informatique ce qui a poussé [Romo & Capiluppi 2015] à
exploiter ce contenu pour réduire le gap entre les logs du dévelop-
pement et les données issues des bugs. La traçabilité des bugs dans
ce travail permet de prédire les problèmes dans un système d’infor-
mation. Les fichiers logs, bien que décrivant le comportement de
l’utilisateur du système, sont généralement stockés dans une mé-
moire non permanente. Ce sont aussi des fichiers qui occupent une
partie importante de l’espace mémoire les rendant ainsi facilement
supprimables et perdus de la mémoire. Un autre point pouvant
impacter la performance de ces approches est le contenu des logs
noté dans un langage de programmation le rendant incompréhen-
sible par le non-connaissant du même langage.

2.4.1.4 La traçabilité intégrée dans des systèmes d’information

Dans une logique de garder la trace d’informations d’une façon
quotidienne, certains systèmes ont endance à intégrer un module
assurant la traçabilité « en background », ce qui signifie que ces
systèmes ne sont à la base pas dédiés à la traçabilité mais peuvent
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être exploités pour capter « la connaissance quotidienne ».
La connaissance quotidienne, ou « daily knowledge », est une
connaissance produite par l’être humain dans son quotidien [Matta
et al. 2016]. Elle peut être considérée comme une mémoire épiso-
dique qui participe à la construction de la connaissance épisté-
mique [Richard 1992]. La capture de cette connaissance doit avoir
un caractère non « intentionnel ». Cependant, la question qui se
pose est la suivante : quel système d’information choisir pour cette
mission ?
Chaque système d’information traite un point très particulier dans
la réalisation du projet ce qui pose des problèmes d’interopérabi-
lité entre les environnements au cas où on chercherait à lier tous
les éléments du projet, si bien que la solution considérée doit cou-
vrir toutes les phases de la réalisation d’un projet comme le Pro-
ject Lifecycle Management(PLM). Le PLM est une approche stra-
tégique pour la création et le management d’un capital intellec-
tuel d’une organisation de la conception au retrait [Subrahmanian
et al. 2005]. Cette implication tout au long du cycle de vie d’un
produit (dès la conception à sa livraison), permet de voir le PLM
comme une plateforme centrique pour capter la « connaissance
quotidienne » produite d’une façon collaborative. Utiliser le PLM
pour améliorer l’exploitation du savoir-faire de l’entreprise est une
idée présentée dans des travaux de recherche. Nous pouvons ci-
ter comme exemple [Bissay et al. 2008] qui propose une approche
composée de 7 étapes :

1. Analyse de l’activité (analyser l’activité de développement
des nouveaux produits) ;

2. Identification des connaissances (identifier les connaissances
en lien avec le processus de développement des produits) ;
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3. Caractérisation des entités techniques (sélectionner les élé-
ments de connaissance pouvant enrichir le méta-modèle de
données du PLM) ;

4. Construction de l’espace d’état (construire les cycles de vie
des entités techniques de connaissances à partir d’une grille
de maturité globale à l’entreprise) ;

5. Identification des rôles/compétences/experts (caractériser les
fonctions nécessaires à la mise en œuvre des produits et l’ex-
pertise) ;

6. Construction des workflow métiers (définir le processus mé-
tiers et les éléments de connaissance qu’il génère) ;

7. Construction des indicateurs (évaluer la performance des élé-
ments de connaissance ainsi que des processus qui les gé-
nèrent).

La traçabilité est intégrée dans un PLM pour garder la trace de
la connaissance produite au quotidien des collaborateurs « daily
knowledge». Par exemple, [Matta et al. 2013a] propose d’annoter
les changements d’un projet dans un PLM Windchill en exploitant
les modifications dans le workflow qui se génèrent après chaque mo-
dification ainsi que dans les rapports.
Le « product line systems », ou les lignes de produit, présente aussi
un terrain de partage d’expertise et de traçabilité. XTraQue [Jira-
panthong & Zisman 2009], à titre d’exemple, est une approche de
traçabilité intégrée dans les systèmes de ligne de produit et basée
sur des règles pour prendre en charge la génération automatique
des relations de traçabilité entre des documents orientés objet et
les caractéristiques. Certaines méthodes proposent de récupérer
automatiquement les liens de traçabilité des exigences. La plupart
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d’entre elles se basent sur la recherche de similarité de représenta-
tion entre les exigences et le code source à l’instar de [Turban 2013]
et [Tsuchiya et al. 2015].

2.5 Synthèse des approches étudiées

Les approches et les méthodes de traçabilité que nous avons
discutées permettent de recueillir et de réutiliser d’une manière
ou d’une autre l’expérience passée d’un individu ou d’un ensemble
d’individus dans une organisation. Nous présentons une vue glo-
bale des approches étudiées caractérisées par leur contexte d’uti-
lisation, les techniques de traçabilité proposées, les sources visées
ainsi que le support de traçabilité dans le Tableau 2.1 ci-dessous.

Table 2.1 – Comparaison des approches de traçabilité.

Principe Approche Contexte Traçabilité
Automa-
tique/manuelle

Source de
traces

Support de
Traçabilité

Structurer
la mémoire
de l’individu

REX
[Malvache &
Prieur 1993]

Projet Manuelle Structuration
des entre-
tiens

Fiche REX

MEREX
[Prax 2012]

Projet Manuelle Structuration
des entre-
tiens

Fiche ME-
REX

Structurer
la mémoire
organisa-
tionnelle

DYPKM
[Bekhti 2003]

Projet de
Conception

Manuelle Documents
de concep-
tion

Modèle

Memory
meeting
[Matta

et al. 2013b]

Prise de dé-
cision

Semi-
automatique

PV des
réunions

logiciel

MEMORAe
[Abel

et al. 2002]

Apprentissage Semi-
automatique

Utilisateur logiciel
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Principe Approche Contexte Traçabilité
Automa-
tique/manuelle

Source de
traces

Support de
Traçabilité

Structurer
le compor-
tement de
l’utilisa-
teur d’un
système
d’informa-
tion

MUSETTE
[Champin
et al. 2004]

Les exi-
gences du
projet

Automatique Fichiers
logs

Système de
Base de rai-
sonnement

Traçabilité
dans
PLM [Bissay
et al. 2008]
[Matta
et al. 2013a]

Cycle de vie
projet

Automatique Documents
du projet

Plugin ou
documents

Traçabilité
des exi-
gences [Tsu-
chiya
et al. 2015]

Exigences Automatique Documents
des exi-
gences

Logiciel ou
documents

XTraQue [Ji-
rapanthong

&
Zisman 2009]

Ligne des
produits

Automatique Documents Logiciel

Cet état de l’art se veut une étude des connaissances des dif-
férentes méthodes et approches impliquées dans les systèmes tra-
çants qui nous mènent à différentes réflexions citées sous forme de
points :

— Automatisation de la traçabilité : L’automatisation est un
critère de gain en terme de coût et de performance et sur-
tout de disponibilité. Les approches permettant la traçabilité
automatique profitent de cet avantage pour une application
en permanence de la traçabilité. Cependant, le travail auto-
matique est non supervisé, ce qui peut dégrader la qualité
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des résultats obtenus.
— Implication de l’expert dans l’approche de traçabilité : Le

travail humain est caractérisé par la précision. Il est garant
de qualité mais aussi de subjectivité. Des questions se posent
à ce titre : à quel point, dans une entreprise, l’expert (non
spécialiste de la gestion des connaissances et de traçabilité)
peut être impliqué dans le processus de la traçabilité ? Et sur-
tout, est-il conscient de l’importance de conserver des traces
de son travail ? La réponse à ces questions, bien qu’elle dif-
fère d’une organisation à une autre, détermine le degré du
succès des approches « manuelles » de traçabilité.

— L’axe central des approches de traçabilité : On observe que
la plupart des approches de traçabilité discutées dans la sec-
tion précédente sont plutôt orientées selon la source de la
trace. Autrement dit, la source de la trace ( Fichiers log,
mémoire de l’expert, documents de conceptions ou d’exi-
gences..) forme l’axe central de l’approche, et toute une ap-
proche de traçabilité est construite selon la source. En re-
vanche, dans un processus métier, plusieurs outils sont utili-
sés. Plusieurs ressources hétérogènes produites sont suscep-
tibles d’être des sources de traces aussi importantes. Les ap-
proches de traçabilité qui se basent sur l’analyse du proces-
sus métier et dont « l’expert » est leur axe central doivent
considérer cette hétérogénéité de supports de traces.

— Traçabilité et personnalisation : Les approches de traçabi-
lité autour des projets ou mémoire de projet ne décrivent
pas comment la trace est organisée après l’enregistrement.
Si les projets de l’entreprise sont de très longue durée alors
les traces à sauvegarder sont encore plus considérables. Si
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un expert souhaite chercher une connaissance bien particu-
lière, il devra parcourir tous les enregistrements pour trou-
ver celle qui l’intéresse. Par exemple, l’auteur [Chatzopoulou
et al. 2011] s’est rendu compte de la problématique des traces
générées automatiquement dans le cadre de l’analyse de logs.
Il a alors proposé de compléter la traçabilité par un travail de
recommandation afin de minimiser le temps de la recherche
de l’enregistrement. Par conséquent, si la traçabilité est per-
sonnalisée au moment de la capture, il sera par la suite plus
facile d’organiser son enregistrement.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une analyse des approches
de traçabilité dans l’industrie. Les approches proposées sont va-
riées et répondent à des besoins multiples. De même, les sources
de traces sont hétérogènes, parfois captées automatiquement ou is-
sues d’entretiens avec des experts. L’apprentissage de l’expérience
passée et la construction d’une mémoire collective et partagée est
l’objectif de l’ensemble des approches étudiées. Cependant, cer-
taines nécessitent une forte implication de l’individu pour une ap-
plication réelle de l’approche de traçabilité, ce qui n’est pas le cas
dans toutes les organisations. Plus précisément, garder la trace est
vu comme une charge de travail en plus pour un expert de l’entre-
prise. Les axes centraux de certaines approches sont les supports
de traces eux-mêmes. Par contre, les supports changent et évo-
luent, ce qui pose la question de la possibilité pour ces approches
de se développer.
Retour à la problématique :
Dans notre problématique nous mettons l’accent sur le fait que le
besoin de la traçabilité exige un critère « dynamique » dans le sens
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où un système dédié doit réaliser une traçabilité de connaissances
d’une façon régulière et « documentaire » vu que nous considérons
les documents comme la source la plus importante de la connais-
sance de l’entreprise. Par rapport à l’objectif que nous souhaitons
atteindre nous essayons dans notre approche de réduire le gap entre
les points que nous avons observés : l’implication de l’expert, l’au-
tomatisation, l’axe central de l’approche et la personnalisation.
Nous proposons donc dans notre approche,un cadre de traçabi-
lité documentaire, régulier (semi-automatique) autour de
l’acteur. C’est pour cela que la traçabilité doit être personnalisée
par acteur considérant la spécificité de son domaine, ses besoins
et son profil. Une traçabilité personnalisée : une perspective
qu’on explore dans nos travaux dans l’objectif d’établir des liens
entre la trace et le collaborateur (acteur) qui l’a produite d’une
part, et entre la trace et le collaborateur dont il a besoin. Kmiz
Dalkir, pour le prendre comme exemple, a proposé de lier la tra-
çabilité aux techniques de profilage [Dalkir 2013] pour permettre
d’avoir une traçabilité personnalisée pouvant présenter un support
de suivi des interactions d’un individu.
Nous présentons figure 4.1 ci-dessous les différentes dimensions que
nous considérons nécessaires pour que l’approche que nous propo-
sons soit efficace et pertinente.
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Figure 2.2 – Les dimensions du Know-linking
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Chapitre 3

Profilage

«Le profil adéquat peut être vu de face» Gaeten Faucer
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3.1 Introduction

À l’issue de nos travaux de recherche en Traçabilité comme sup-
port pour un partage de connaissance, nous nous sommes posé la
question de la possibilité d’ajouter une dimension de personnali-
sation dans notre approche. Nous avons trouvé la réponse dans le
champ de profilage qui permet d’effectuer un partage ciblé de la
connaissance. Une étape importante pour résoudre les problèmes
du partage de la connaissance est d’analyser et de comprendre le
besoin des collaborateurs ainsi que les périmètres de leurs contri-
butions à la production de la connaissance. Cela va permettre de
repérer à la fois leurs besoins en connaissances ainsi que celles
qu’ils produisent.
Dans le cadre de l’entreprise, plusieurs collaborateurs partagent
les mêmes missions ou les mêmes tâches au quotidien, ce qui ex-
plique qu’ils partagent le même besoin en connaissances. Ces sous-
groupes ayant des caractéristiques communes dans une entreprise
à large échelle peuvent être regroupés selon ces caractéristiques
dans des structures génériques appelées «profils».
Bien que la création des profils ou «profilage» de personnes soit
largement utilisée dans les domaines en rapport direct avec la clien-
tèle tels que le marketing, le secteur bancaire ou la finance, etc.,
l’histoire du profilage est plus ancienne que «l’ère du data».
Dans ce chapitre nous étudions les différentes définitions des termes
«profil» et «profilage». Nous discutons également de quelle manière
les techniques du profilage existantes dans la littérature scienti-
fique peuvent être adoptées dans notre méthodologie de partage
de connaissance afin d’assurer un axe de personnalisation de notre
approche «Know-linking» centrée sur les collaborateurs.
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3.2 Profil : définition et caractéristiques

Dans le dictionnaire Larousse, un profil est défini comme un
«ensemble de caractéristiques qui définissent fondamentalement
un type de chose, configuration de quelque chose à un moment
donné». Dans l’ère du «data», ces caractéristiques peuvent appa-
raître sous forme de données relatives à un sujet. Dans ce cas, un
profil peut être défini comme «un ensemble de données corrélées
qui représentent un sujet «humain ou non humain, individu ou
groupe» [Hildebrandt & Gutwirth 2008]. Bien que la première dé-
finition linguistique repose sur le mot «caractéristique», la seconde
met l’accent sur la représentation.
Un profil peut concerner un groupe ou un individu [Hildebrandt
& Gutwirth 2008].

— Un profil de groupe : est une représentation d’un ensemble
d’entités ayant les mêmes «attributs» [Ferraris et al. 2013],
donc tous les membres du groupe partagent les mêmes carac-
téristiques [Ferraris et al. 2013]. Par exemple, tous les clients
d’une banque qui sont encore étudiants partagent les mêmes
caractéristiques : statuts, tranche d’âge, même situation fi-
nancière, etc. Par conséquent, un profil «étudiant» dans une
banque englobe toutes les personnes qui partagent ces carac-
téristiques.

— Un profil de groupe non distributif : les membres d’un groupe
peuvent ne pas partager les mêmes caractéristiques. Un profil
de groupe non distributif [Ferraris et al. 2013] caractérise les
membres d’un groupe qui ont seulement quelques caractéris-
tiques en commun et non pas toutes. Par exemple des per-
sonnes ayant un risque élevé d’attraper le covid-19 peuvent
être profiler sur l’occurrence d’un certain nombre de facteurs
comme : vacciné ou non, se retrouver dans un endroit fermé
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avec plein de monde, être en contact récent avec un cas po-
sitif...etc. En revanche, un membre de ce groupe peut avoir
un seul attribut en commun.

— Un profil personnalisé : une personne peut être identifiée
dans un groupe par son profil qui représente l’ensemble d’at-
tributs appartenant à cette personne. Ce profil «personna-
lisé» ou «individuel» [Ferraris et al. 2013] peut être utilisé
pour identifier un individu parmi un groupe ou pour déduire
certaines de ses caractéristiques (Figure 3.1).

Figure 3.1 – Types des profils

D’autres travaux comme ceux de [Lashkari et al. 2019] soulignent
que les profils d’utilisateur représentent un ensemble de patterns
qui peuvent être communs à plusieurs utilisateurs. Dans la même
étude l’auteur pense que la connaissance acquise par un utilisateur
donne une «forte indication sur ses pensées et permet de prédire
ses intentions». Un exemple donné par [Ortigosa et al. 2014] avance
l’idée que le profilage des interactions au sein des réseaux sociaux
comme Facebook et Twitter permet de prédire la personnalité de
l’utilisateur.
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En analysant toutes les définitions étudiées, un profil est donc
une représentation des caractéristiques d’un individu dit «unique»
ou d’un ensemble de caractéristiques communes entre plusieurs
individus.

3.3 Profilage : définition

L’une des définitions les plus anciennes du profilage dans la lit-
térature scientifique, et présentée par [Marx & Reichman 1984]
en 1984, souligne un rapport d’opposition entre «le profilage» et
«le matching», et dévoile une logique sous-tend «une logique in-
ductive dans la recherche d’indices qui augmenteront la probabi-
lité de découvrir des infractions par rapport aux recherches aléa-
toires» [Marx & Reichman 1984]. Le profilage, d’après la même
définition, permet de «corréler un certain nombre d’éléments de
données distincts afin d’évaluer à quel point une personne ou un
événement se rapproche d’une caractérisation ou d’un modèle d’in-
fraction prédéterminé» [Marx & Reichman 1984]. En analysant
cette définition nous pouvons voir qu’elle est plus liée aux do-
maines juridiques (d’après le background de l’auteur). En 1993,
Roger Clarke [Clarke 1993] a introduit le profilage comme une
«technique de surveillance des données» ou «dataveillance tech-
nique», ainsi qu’«un processus de création et d’utilisation d’un
profil» [Clarke 1993]. Après l’évolution importante des techniques
de prédiction qui sont basées sur la découverte des «patterns»
ou des «modèles», le profilage est vu comme «la découverte de
modèles qui représentent des connaissances permettant d’antici-
per des événements futurs en fonction de ce qui s’est passé» [Fer-
raris et al. 2013], [Hildebrandt & Gutwirth 2008]. En 2009, Mi-
reille Hildebrandt a complété ses anciens travaux en définissant le
profilage comme «profiling the European Citizen» [Hildebrandt &
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Gutwirth 2008] pour mettre en valeur l’importance de la prédic-
tion permise par le profilage. Elle présente de nouveau le profilage
comme la «découverte de modèles qui présentent des connaissances
et qui permettent d’anticiper des événements futurs sur la base du
passé» [Hildebrandt 2009].
Par ailleurs, il existe des définitions officielles concernant le pro-
filage ou «profiling». Le CoE (le conseil d’Europe), par exemple,
définit le profilage comme étant une «technique de traitement au-
tomatisé de données qui consiste à appliquer un «profil» à un in-
dividu, notamment pour prendre des décisions le concernant ou
pour analyser ou prédire ses préférences, comportements et atti-
tudes personnels» (paragraph 1, CM/Rec (2010)13) [CoE ]. Une
autre définition officielle est donnée par le RGPD (Règlement gé-
néral sur la protection des données), dans laquelle le profilage est
défini comme «un traitement automatisé destiné à évaluer certains
aspects personnels relatifs à cette personne physique ou analyser
ou prédire notamment les performances de la personne physique
au travail, sa situation économique, sa localisation, sa santé, ses
préférences personnelles, sa fiabilité ou son comportement» (article
20, Proposition de RGPD, 2012). Le mot profilage a été employé
dans plusieurs contextes comme la biologie ou la criminologie, mais
aussi dans la documentation et la clientèle, etc. Nous consacrons
les pages suivantes à leur présentation.

3.3.1 Profilage : une technique inspirée d’un phénomène
naturel

L’histoire du profilage est plus ancienne que les sciences d’ana-
lyse de la clientèle ou la criminologie, des domaines d’application
de techniques de profilage moderne. En 1999, Van Brakel a, par
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exemple, présenté la relation entre la biologie et la théorie de l’in-
formation comme deux domaines développés en un domaine in-
tégré faisant partie des sciences de la vie [Hildebrandt & Gut-
wirth 2008]. Si nous revenons à l’origine du terme nous consta-
tons que les études biologiques ont démontré que le profilage est
un phénomène naturel. En effet, pour garantir leur survie, les or-
ganismes non-humains doivent s’adapter à leur environnement. Ils
essaient donc en permanence de collecter des informations sur l’en-
vironnement qui les entoure à travers les différentes interactions
qui ont lieu avec ce dernier. Cette phase de collecte et de trai-
tement de l’information est caractérisée par «l’inconscience» de
l’organisme non-humain, donnant naissance au terme «profilage
organique» [Hildebrandt & Gutwirth 2008] [Ferraris et al. 2013].
En ce qui concerne l’être humain, ce processus de profilage est
différent car ce dernier est caractérisé par sa réflexion et son inten-
tion. Ainsi, le profilage humain se fait automatiquement et dans
une large mesure. Autrement dit, l’être humain s’inscrit dans un
processus d’apprentissage ce qui transforme les informations col-
lectées et analysées par des habitudes préalablement définies par
la conscience humaine [Hildebrandt & Gutwirth 2008]. Par consé-
quent, ce profilage «automatique» est le résultat d’un processus
d’apprentissage [Ferraris et al. 2013]. En d’autres termes, les hu-
mains agissent inconsciemment ou involontairement parce que ces
actes sont des habitudes préalablement définies par la conscience
humaine [Ferraris et al. 2013]. Autre que le profilage organique
et humain il existe une troisième famille : le profilage machine.
Ce type de profilage n’implique aucune intention ou conscience,
ce qui le rapproche du profilage organique [Hildebrandt & Gut-
wirth 2008] [Ferraris et al. 2013]. Les trois familles présentées per-
mettent d’introduire une catégorisation du profilage : profilage non
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automatisé, autrement dit un profilage manuel assuré par un indi-
vidu, automatisé s’il est assuré par un algorithme et autonome s’il
est effectué sans implication de l’être humain.

3.3.2 Profilage : un courant de la criminologie

Le terme profilage est souvent lié à la science de la crimino-
logie. Il est d’ailleurs adopté par des structures comme le FBI
aux Etats-Unis car il représente en effet le troisième courant de
la science de l’investigation [Bond ]. Dans la criminologie, le pro-
filage est défini comme «le processus d’identification des traits de
personnalité, des tendances comportementales et des variables dé-
mographiques d’un délinquant en fonction des caractéristiques du
crime» [Kocsis 2006], une définition qui met l’accent sur les aspects
psychologiques et comportementaux de l’être humain.
[Holmes & Holmes 2008] ont déterminé essentiellement trois ob-
jectifs principaux du profilage criminel :

— Fournir aux autorités d’application de la loi une évaluation
socio-psychologique du criminel ;

— Donner à la police une «évaluation psychologique des effets
personnels trouvés en possession du délinquant» ;

— Fournir des conseils et des stratégies pour les interrogatoires.
Dans un cadre plus globalisé, le profilage criminel est vu comme
l’ensemble des techniques psychologiques appliquées afin d’identi-
fier l’auteur d’un crime. Ces techniques psychologiques permettent
d’établir un lien entre le passé du criminel et la nature du crime.
En d’autres termes, l’analyse du passé d’un criminel détermine les
aspects de la criminalité et aide à analyser les preuves de la scène
du crime.
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3.3.3 Profilage des documents

La recherche d’un document est devenue une tâche de plus en
plus compliquée, surtout quand il s’agit d’une recherche sur in-
ternet. Le nombre de documents publiés au quotidien, les sujets
qui sont très variés ainsi que d’autres facteurs ont poussé les cher-
cheurs à appliquer le profilage pour faciliter l’accès aux documents
et pour trouver un format de documents à rechercher sur la base
de leur contenu. Des études comme [Sauban & Pfahringer 2003] se
base sur le modèle de Lee [Lee 2001], un modèle psychologique qui
prend en compte trois aspects différents : «les gens sont capables
non seulement d’affirmer qu’un document donné porte sur un sujet
donné, mais aussi qu’un document ne traite pas ce sujet», «les hu-
mains sont capables de prendre des décisions non compensatoires»,
autrement dit ils peuvent décider si un document porte sur un su-
jet ou non sans nécessairement avoir à lire tout le document. «Les
personnes sont capables de donner une réponse avec un niveau de
confiance», ainsi ils peuvent affirmer qu’un document traite soit
définitivement d’un sujet, soit qu’il est simplement lié à un sujet.
En se basant sur ces aspects, les mots d’un document sont évalués
au fur et à mesure par une fonction de probabilité pour savoir s’ils
appartiennent ou non à un sujet donné. Les auteurs définissent
des profils de documents qui sont entre autres la somme partielle
des logs des cotes «log-odds» des mots d’un document. Si les cotes
d’un document par rapport à une catégorie bien déterminée sont
suivies, au fur et à mesure les mots seront transmis au système.
Une fois les profils préparés, les auteurs procèdent à une classifi-
cation automatique des documents selon ces profils.
Un autre travail de construction de profil de document a été mené
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par Antonio Guillén et al [Guillén et al. 2017]. Ils utilisent les tech-
niques de traitement de langage naturel (Natural language Proces-
sing), et de l’extraction de l’information (à base de pattern), afin
d’analyser le contenu d’un document et de générer automatique-
ment un profil de document. D’après la même approche, le profil
de document est l’ensemble de ses propriétés tels que : son type,
une estimation de l’âge, son idéologie, sa langue, la liste des sujets,
sa région, son résumé, ses mots clés. Selon la base de ses propriétés
le document sera classé [Guillén et al. 2017].
Ces approches de profilage ont prouvé leur efficacité pour facili-
ter l’accès aux documents, tout comme l’indexation sémantique
qui considère le contenu du document. Cependant, pour une dé-
marche de résolution d’un problème de partage de documents entre
plusieurs utilisateurs, ces approches présentent des limites. Notons
par exemple la facilité pour un employé d’identifier les thématiques
en rapport direct avec son métier. Il existe d’autres thématiques
qui sont en rapport avec celles de base et qui sont non-considérées
par ces approches. Autrement dit, un document du bilan d’achat
des pièces mécaniques sera classé sous la thématique mécanique
parmi plusieurs autres documents. Si le responsable d’achat de
l’entreprise est celui qui demande ce genre de documents, doit-il
fouiller tous les documents de la mécanique pour retrouver ce qui
l’intéresse ? Ce n’est qu’un exemple parmi tant d’autres qui prouve
qu’il faut aller plus loin que créer des profils de documents et les
classer selon des thématiques, à la recherche de liens entre les thé-
matiques qui impactent le partage des documents. Pour pouvoir
identifier les thématiques ainsi que les rapports qui existent entre
eux, il faut avoir une représentation structurelle qui formalise ces
liens.
Le profil métier peut structurer ces ensembles appelés profil de
collaborateur. Les collaborateurs sont les utilisateurs des systèmes
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d’information de l’entreprise. Ils peuvent être repérés par des «pro-
fils d’utilisateur».

3.3.4 Profilage des utilisateurs (user profiling)

En plus de la justice et de la criminologie, le profilage a été
adopté par d’autres secteurs comme le marketing, l’assurance, et
le secteur bancaire, des secteurs où la satisfaction de la clientèle est
la clé de la réussite. Dans ce contexte, les clients sont en général
considérés comme des utilisateurs de services ou de plateformes.
Leurs données sont collectées et analysées dans le but de com-
prendre leurs besoins et de trouver un moyen de les satisfaire. Le
profilage des utilisateurs est un processus d’identification de don-
nées en lien avec les intérêts des utilisateurs [Eke et al. 2019]. Ces
données peuvent servir à la personnalisation des services ou à la
proposition de recommandations.
Profiler les utilisateurs c’est aussi créer des profils d’utilisateurs qui
sont «des représentations virtuelles» de chaque utilisateur incluant
une variété d’informations le concernant comme : des informations
personnelles, leurs intérêts ainsi que des données à propos de leurs
préférences [Eke et al. 2019]. Yang [Yang 2010], dans ses travaux
de recherche, a souligné que le profil de l’utilisateur aide à «ré-
sumer une grande quantité d’informations» sur l’utilisateur dans
l’objectif de personnaliser la recherche de l’information et la re-
commandation des produits.
D’une façon générale, le profilage des utilisateurs a pour objectif de
collecter des informations sur les centres d’intérêt d’un utilisateur
durant un laps de temps bien déterminé dans le but d’améliorer la
qualité d’accès aux informations et d’identifier les centres d’intérêt
des utilisateurs [Eke et al. 2019].
Les travaux menés par Christopher Ifeanyi Eke et al [Eke et al. 2019]
d’études et d’enquêtes sur les travaux existants de profilage dans
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leurs survey publié en 2019, les ont conduit à modéliser le «user
profiling» sous la forme d’une taxonomie décomposée en plusieurs
niveaux. Cette taxonomie présentée dans la figure 3.2 ci-dessous
récapitule d’une façon hiérarchique et organisée les différents tra-
vaux de profilage d’utilisateurs qui existent.

Figure 3.2 – Taxonomie profilage des utilisateurs [Eke
et al. 2019]

3.4 Récapitulatif des définitions présentées

Le profilage est souvent utilisé dans plusieurs domaines d’ap-
plication tels que l’analyse des événements, la recommandation
des services ou l’inférence des attributs. L’ensemble des définitions
présentées du terme profilage, et malgré les différences au niveau
de l’application, se résume en certains points :
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— La recherche des caractéristiques : le profilage permet de
construire des sous-ensembles de représentations d’individus
partageant les mêmes caractéristiques ;

— Représentation des informations : la construction des pro-
fils est la construction d’une représentation d’un ensemble
d’informations ;

— La finalité du profilage : le regroupement des individus dans
des sous-groupes sur base de leurs caractéristiques communes
permet d’analyser et de comprendre leur comportement et
ainsi de l’anticiper et d’en prédire de nouveaux. Par ailleurs,
la personnalisation d’un service ou la recommandation sont
possibles suite à la compréhension éventuelle de la trajectoire
des sous-ensembles à travers le profilage ;

— Un lien étroit avec la personnalisation : bien que la person-
nalisation fasse partie des finalités du profilage, le lien entre
eux est plus profond dans la mesure où on utilise le terme
«personnalisation» pour désigner «le profilage» dans certains
travaux de recherche.

3.5 Processus de profilage

L’application du profilage est la mise en place d’un processus
composé essentiellement de trois phases :

1. La création du profil [Eke et al. 2019] : travail de collecte
d’informations sur l’individu à travers une interaction directe
qui peut être manuelle ou automatique.

2. La collecte d’informations [Eke et al. 2019] : collecte d’in-
formations concernant un individu en particulier. Ces infor-
mations peuvent être collectées manuellement (informations
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introduites directement par l’utilisateur), ou automatique-
ment en se basant sur des agents «intelligents» comme les
cookies, les «agents logiciels»..etc.

3. La mise à jour du profil [Eke et al. 2019] : la dernière phase du
processus de profilage est la mise à jour des profils. À l’issue
de la réussite de la création du profil, la mise à jour consiste
à enrichir les informations du profil par des requêtes ciblées
aux systèmes [Eke et al. 2019]. Des requêtes basées sur les
intérêts du profil et les mots clés définis aux préalables.

3.6 Moyens du profilage

Différents moyens de profilage existent dans la littérature scien-
tifique et peuvent être classés dans plusieurs catégories selon la
nature de la collecte de l’information utilisée. Le profilage peut se
faire d’une façon implicite ou explicite, automatique ou non. Dans
la partie suivante nous détaillons chaque catégorie de profilage.

3.6.1 Profilage implicite/explicite

Les informations peuvent être capturées de deux façons diffé-
rentes afin de générer les profils, d’une manière implicite ou expli-
cite. Si la collecte d’informations se fait par le biais d’une interven-
tion «directe» et «manuelle» de l’expert pour capturer les infor-
mations correspondantes, ce profilage est appelé «explicite» [Eke
et al. 2019]. Voici des exemples de types d’informations pouvant
être capturées pour ce profilage : le nom d’un utilisateur, son
adresse, son statut social, son numéro de téléphone ou bien sa date
de naissance, etc. Ces informations peuvent être capturées à l’aide
de techniques comme les questionnaires, les «ratings» ou bien des
formulaires de «feedback» [?, ?]. Danny Poo [Poo et al. 2003] a
souligné que les informations et les caractéristiques «statiques»
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collectées implicitement conduisent à un profilage statique, autre-
ment dit la construction de profils statiques qui ne changent pas
au fil du temps, ce qui dégrade la qualité du profilage [Kanoje
et al. 2015].
D’autre part, si les informations sont capturées d’une façon im-
plicite, ce qui exclut l’intervention «directe» de l’utilisateur, ces
informations sont capturées inconsciemment. Dans ce cas le profi-
lage est dit «implicite». Ce travail de collecte d’informations impli-
cite présente un point faible sur le plan éthique si les utilisateurs
ne veulent pas dévoiler certaines informations qui les concernent.
Danny Poo [Poo et al. 2003] considère que ce profilage est dy-
namique, ainsi il permet de construire des profils «dynamiques».
Les informations collectées concernent plus le comportement d’un
utilisateur, ce qui explique l’appellation de ce profilage dans cer-
tains travaux comme «behavioral profiling», «Adaptive Profiling»
ou encore «Ontological Profiling» [Kanoje et al. 2015]. Ces infor-
mations implicites peuvent être regroupées à travers des techniques
de fouille de données (Datamining) ou à travers des agents «intel-
ligents». Ce type de profilage est souvent lié aux techniques d’ap-
prentissage automatique (Machine Learning). D’autres techniques
peuvent également être appliquées telle que : «Rule based filte-
ring», où le système se base sur les informations d’un utilisateur
afin de construire des règles sous la forme de «if this then that»,
ou bien le «Collaborative filtering» qui se base sur l’analyse du
passé d’un utilisateur afin de déterminer son appartenance à un
sous-groupe d’utilisateurs ou «Content based filtering techniques»,
où un flux d’informations est comparé aux informations d’un profil
afin de détecter ce qui peut l’intéresser [Kanoje et al. 2015].
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3.6.2 Profilage manuel/automatique

La création des profils peut se faire manuellement par un indi-
vidu qui peut être un expert ou même par les utilisateurs qui intro-
duisent leurs informations directement et définissent leurs centres
d’intérêt, i.e des méthodes de profilages qui utilisent les réseaux
sociaux tels que YouTube ou LinkedIn [Grčar et al. 2005] [Eke
et al. 2019]. L’utilisateur peut ne pas fournir toutes ses informa-
tions pour garder une part de confidentialité, ce qui peut géné-
rer des profils «incomplets». Cependant, les méthodes de profi-
lage automatique se basent sur des algorithmes pour collecter et
générer des profils dynamiques et «comportementaux. Les mé-
canismes de profilage automatique peuvent être classés en trois
paradigmes : «statistical keyword analysis», «social filtering al-
gorithms» et «machine learning techniques» [Soltysiak & Crab-
tree 1998].

— Statistical keyword analysis, qui se repose sur des techniques
de recherche d’informations classiques. Avec cette méthode,
les mots-clés sont analysés isolément, le contexte de l’infor-
mation n’est pas pris en considération ce qui affecte la qualité
des profils [Schiaffino & Amandi 2000].

— Les algorithmes de filtrage social ont généralement besoin
d’une large communauté d’utilisateurs pour fonctionner effi-
cacement [Schiaffino & Amandi 2000].

— La troisième méthode est basée sur les algorithmes d’ap-
prentissage automatique pour générer des profils d’utilisa-
teurs [Van Otterlo 2013], [Schiaffino & Amandi 2000]. Les
résultats du profilage automatique sont plus efficaces et plus
pertinents [Eke et al. 2019].
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3.6.3 Les méthodes de profilage hybride

Le terme hybride peut être utilisé pour désigner les méthodes
de profilage combinant deux techniques différentes, par exemple
implicite et explicite ou automatique et manuelle. Ces techniques
hybrides profitent des avantages de l’union de deux techniques
pour de meilleurs résultats.

3.6.4 Comparaison des méthodes de profilage

Les méthodes de profilage peuvent être comparées selon les cri-
tères que nous avons détaillés dans la section précédente et que
nous avons illustrés dans le tableau comparatif 3.1 ci-dessous.

Table 3.1 – Tableau comparatif des méthodes de profilage.

Approche Implicite Explicite Automatique Manuelle
Statistical keyword
analysis [Schiaffino
& Amandi 2000]

X X

Social filte-
ring algorithms
[Schiaffino &
Amandi 2000], [Is-
mail et al. 2018]

X X

Machine lear-
ning techniques
[Van Otterlo 2013]

X X

Rule based filtering
[Kuflik et al. 2003]

X X

Collaborative fil-
tering [Stefanidis
et al. 2018]

X X

Content based
filtering [Geetha
et al. 2018]

X X

Questionnaires
[Klement 2015]

X X
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3.7 Algorithmes de profilage

Les algorithmes de profilage permettent en premier lieu de col-
lecter les informations puis de générer des profils sous forme d’une
représentation ou d’un modèle. Dans la littérature scientifique, plu-
sieurs algorithmes sont adoptés pour pouvoir générer et représenter
les profils. Selon la représentation du profil, ces algorithmes sont
catégorisés. À titre d’exemple, une classification selon le méca-
nisme de représentation des profils présenté en 2005 par [Godoy &
Amandi 2005] classifie les algorithmes en : représentation des do-
cuments et algorithme d’apprentissage supervisé et non-supervisé.
En 2019, une autre étude [Eke et al. 2019] a classifié les algorithmes
de profilage en cinq familles : «les algorithmes de voisinage», «les
algorithmes de machine learning», «les algorithmes basés sur une
ontologie», «le filtrage» et «les modèles statistiques». Après avoir
étudié les algorithmes présentés dans ces travaux, nous nous ba-
sons sur la catégorisation des profils en détaillant dans la partie
suivante les différents algorithmes de profiling ainsi que leurs prin-
cipes :

3.7.1 Neighbourhood based

L’idée de cet algorithme est basée sur l’hypothèse suivante :
«il existe des amis partageant les mêmes centres d’intérêt», alors
ce groupe est appelé «neighbourhoud» [Eke et al. 2019]. Les mo-
dèles basés sur le «neighbourhood» calculent généralement la si-
militude entre les utilisateurs ou les éléments et utilisent ces simi-
litudes pour prédire des évaluations inconnues. Ainsi, le compor-
tement d’un utilisateur peut être prédit selon le comportement de
ses «neighbourhood». Il faut savoir que le processus de création
des «neighbourhood» est un processus de création d’un modèle
qui conduit à la recommandation collaborative [Eke et al. 2019].
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L’objectif principal du «Neighbourhood» est donc de déterminer
pour chaque utilisateur I une liste ordonnée d’utilisateurs J : Mb =
(M1,M2,...Mj), tel que b Mb où (b, M1) = maximum et Sim(b,M2)
= prochain max, etc. À l’aide d’une fonction de distribution cumu-
lative, [Jurgens et al. 2015], a prouvé qu’il est possible de prédire
la localisation individuelle à partir du «neighbourhood», notam-
ment le plus proche voisin. En se basant sur des informations sur
Twitter, l’auteur a indiqué que la moitié des individus ont des voi-
sins qui ont révélé leur emplacement à proximité. Par conséquent
le modèle à réussi à identifier la localisation de la maison de l’uti-
lisateur (d’après les résultats de l’expérimentation).

3.7.2 Machine Learning

Le machine learning est une branche de l’intelligence artificielle.
Arthur Samuel l’a définie comme un «domaine d’étude» qui offre
aux ordinateurs la capacité d’apprendre [Mahesh 2020].
Le machine learning permet d’avoir une interprétation des infor-
mations extraites à partir d’une large quantité de données. L’ob-
jectif du machine learning est ainsi d’apprendre automatiquement
à partir d’un volume de données [Mahesh 2020]. Cet apprentis-
sage peut se faire de deux manières différentes : supervisé ou non
supervisé. L’apprentissage supervisé est un exercice d’apprentis-
sage automatique qui consiste à mapper une entrée à une sortie en
se basant sur des exemples de pairs entrée-sortie [Mahesh 2020].
Ces opérations de «mapping» sont généralement des opérations de
classifications que le système a appris à réaliser à partir d’un en-
semble de données entrées au préalable. Ces données sont appelées
«training» ou données d’apprentissage [Eke et al. 2019] [Kotsiantis
et al. 2007].
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Contrairement à l’apprentissage supervisé, les approches du ma-
chine learning non supervisé ne se basent pas sur les données d’ap-
prentissage. Les algorithmes explorent des données pour décou-
vrir des modèles les agrégeant [Mahesh 2020]. Pour reconnaître les
classes des nouvelles données, les algorithmes de machine learning
non supervisés se basent sur des caractéristiques extraites à partir
de données déjà explorées [Mahesh 2020]. De cette façon l’algo-
rithme apprend des caractéristiques à partir de données entrées au
fur et à mesure. Il les applique si une nouvelle donnée est introduite
et ainsi de suite. Les algorithmes de l’apprentissage supervisé ou
non supervisé permettent de découvrir d’une façon dynamique les
profils à partir d’une entrée de données. Les techniques de profilage
à base des algorithmes de machine learning supervisé comme K-
Nearest Neighbour, Naive Bayes et Support Vector Machine, sont
entrainés par un jeu de données au préalable. Le K-Nearest neigh-
bour est souvent utilisé pour des problèmes de classification ou de
régression. K-Nearst Neighbour ou K-plus proche voisin se base
sur une mesure de similarité. Il suffit donc de définir ce que veut
dire «semblable» dans le contexte des entrées et de définir aussi
«l’influence» de ces voisins sur la prédiction de la cible pour une
entrée de test [Delalleau & Larochelle 2007]. L’objectif de cet al-
gorithme est de prédire pour une entrée x la cible correspondante.
En effet, il détermine les k- plus proches voisins de x et ce selon
une métrique (calcul d’une distance euclidienne, norme L2, ou de
façon plus générale la norme Lp de Minkowski ).
La prédiction en cas de classification correspond à la classe majori-
taire parmi les k plus proches voisins [Delalleau & Larochelle 2007].
Ainsi l’algorithme support vector machine permet de répondre aux
enjeux de la classification et de la régression, étant inspiré de la
théorie statistique de l’apprentissage de Vladimir [Vapnik 1999].
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Les SVM reposent sur l’existence d’un classificateur linéaire (hy-
perplan) dans un espace approprié [Mohamadally & Fomani 2006].
Le principe de l’algorithme est d’arriver à tracer un séparateur
optimal des données et de maximiser la distance entre ces deux
classes. Les points les plus proches à l’hyperplan tracent deux
vecteurs de supports. L’hyper plan optimal recherché est celui
qui maximise la marge entre les deux vecteurs de support (fi-
gure 3.3) . L’approche Naive bayes [Webb et al. 2010] [Osisanwo

Figure 3.3 – Support Vector Machine [Mohamadally & Fo-
mani 2006]

et al. 2017] [Salperwyck & Lemaire 2011] est également exploitée
dans les algorithmes de machine learning qui permet de réaliser
un exercice de classification supervisée à base d’un modèle proba-
biliste. Le «classifieur» suppose que les prédicateurs sont indépen-
dants conditionnellement de la variable cible et que la présence
d’une caractéristique n’est pas liée à la présence d’une autre. L’al-
gorithme utilise alors la formule de Bayes :

Figure 3.4 – Naïve Bayes

L’algorithme Naïve bayes a prouvé son efficacité dans plusieurs
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champs d’application tels que : la classification des textes, l’ana-
lyse médicale et les systèmes de gestion de performance [Ghosh
et al. 2020], [Domingos & Pazzani 2004] [Rish et al. 2001]. Ce-
pendant, les algorithmes de machine learning non-supervisés tel
que K-means sont dotés de plus d’autonomie dans le sens où ils
ne sont pas entrainés et qu’ils apprennent à découvrir les modèles
sans les données d’apprentissage. À titre d’exemple, l’agorithme
K-means répond aux enjeux du «clustering», l’idée de l’algorithme
étant de créer un nombre K de clusters. Au départ, un nombre
de centres k doit être choisi. L’étape suivante consiste à associer
chaque point représentant une donnée au centre le plus proche
parmi les k-centres de départ. À l’issue de l’affectation des points,
les regroupements ou «clusters» devront être crées. À ce stade nous
avons besoin de re-calculer k nouveaux centres comme Bary centre
des «clusters» résultant de la précédente [Mahesh 2020].
Les algorithmes du machine learning, supervisés ou non, permettent
donc de créer les profils d’utilisateurs en partant sur des données
labélisées ou dites d’apprentissage pour les algorithmes supervisés,
ou «from scratch» pour les algorithmes non supervisés. L’explo-
ration et le clustering sont maintenus jusqu’au bout en se basant
sur le retour (feedback) de l’utilisateur. Ces algorithmes, dont nous
avons détaillé le principe, participent à l’automatisation de la géné-
ration des profils, ce qui a encouragé plusieurs travaux de recherche
à les adopter. Par exemple, une étude récente menée par [Ying
et al. 2018] montre leur exploitation pour la vérification de la pa-
ternité «authorship» et la détection d’un compte compromis. Les
auteurs ont utilisé la classification de K-NN comme algorithme
d’apprentissage qui aide à la mise à jour dynamique des profils. La
précision du modèle ainsi que les attributs des profils sont amélio-
rés par une mise à jour régulière du «classifier» d’apprentissage.
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3.7.3 Basé sur l’ontologie

Gideon Harvey [Harvey 1973] définit l’ontologie en philosophie
comme une science ou étude «métaphysique» de l’être. Formelle-
ment, une ontologie est tuplet O = C,T,Rc,Rt où C est une liste de
concepts, T un ensemble de termes, Rc désigne les relations entre
les concepts et Rt désigne l’ensemble des relations entre les termes
tel que Rc : C × C est la relation d’ordre partiel sur C définissant
la hiérarchie entre les concepts, Rc (c1, c2) signifie que c1 est plus
général que c2, et Rt : C T est une fonction d’association d’un
terme préféré à un concept [Di Jorio et al. 2007].
[Guarino & Giaretta 1995], dans son travail sur la représentation de
la connaissance, s’est basé sur l’expression de Tom Gruber pour dé-
crire le modèle ontologique, l’expression qui dit «une spécification
explicite d’une conceptualisation». En ingénierie de connaissances,
l’ontologie est souvent utilisée pour représenter les connaissances.
[Roche 2005] a donné un résumé des définitions de l’ontologie en
ingénierie de connaissances comme «ontologie définie pour un ob-
jectif donné et un domaine particulier». Une ontologie est pour l’in-
génierie des connaissances une représentation d’une modélisation
d’un domaine partagé par une communauté d’acteurs. «Objet in-
formatique défini à l’aide d’un formalisme de représentation, elle se
compose principalement d’un ensemble de concepts définis en com-
préhension, de relations et de propriétés logiques» [Roche 2005].
La représentation ontologique est la base de certaines techniques
de profilage où les profils et leurs centres d’intérêt sont représentés
sous forme d’une ontologie [Eke et al. 2019]. Par exemple l’onto-
logie OUPA [Han et al. 2013] qui se construit automatiquement
pour maintenir la représentation des intérêts personnels des pro-
fils des utilisateurs. Dans le même contexte, les technologies du
web sémantique permettent de construire des profils d’utilisateurs
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enrichis en sémantique en se basant sur les pages web balisées par
des méta-données sémantiques [Berners-Lee et al. 2001].
Le travail de Grimnes [Grimnes 2003] met l’accent sur l’impact
du web sémantique sur la personnalisation et propose de fournir
des informations structurées, ce qui permet de réduire l’ambiguïté
et de donner des références utiles aux informations de base sous
la forme d’ontologies. «Le Web sémantique pourrait aider à ré-
soudre les problèmes fondamentaux qui rendent l’apprentissage
automatique sur le Web difficile à appliquer et par conséquent
surperformer l’apprentissage à partir de documents non structu-
rés» [Grimnes 2003] [Godoy & Amandi 2005].
La représentation d’un profil d’utilisateur est alors basée sur les
concepts ontologiques qui modélisent les centres d’intérêts d’un
utilisateur.

3.7.4 Filtering

Le filtrage consiste à filtrer les informations et à éliminer toutes
les informations non pertinentes par rapport aux intérêts de l’utili-
sateur. La source du processus de filtrage peut être un ensemble de
documents, par conséquent les documents seront filtrés selon leurs
similarités aux profils, et les documents ayant le score le plus élevé
seront présentés aux profils correspondants [Sheth 1994]. Les re-
tours des utilisateurs sur les documents, qui peuvent être négatifs
ou positifs, ont une influence sur la représentation du profil ainsi
que sur les prochaines propositions de documents [Sheth 1994]. Les
méthodes de filtrage sont «rule-based», «content-based», «collaborative-
based» et hybride :

1. Rule based filtering :
Le filtrage du flux d’informations entrant se fait dans ses
approches sur la base des règles sous la forme de «if then»,
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et sont spécifiées par le système d’information. L’utilisateur,
à travers les étapes de son enregistrement, fournit directe-
ment un contenu d’informations démographiques qui seront
utilisées par la suite pour la construction des règles [Choi &
Han 2008]

2. Content based filtering :
Ou appelé aussi «cognitive filtering». Dans ses approches,
le filtrage s’effectue sur la base du contenu [Cufoglu 2014].
Cette forte dépendance au contenu présente l’avantage d’une
analyse objective sans intervention de l’expert, mais elle pré-
sente un inconvénient en termes de volume. Dans ce cas,
un volume important du contenu doit être fourni pour que
le filtrage puisse donner un résultat pertinent. L’analyse du
contenu peut être lié à des approches sémantiques tel que le
Vector space model qui est une modélisation algébrique d’un
document et qui considère sa dimension sémantique. Seuls
les termes significatifs sont pris en compte. Chaque terme
possède un poids qui représente son occurrence dans un do-
cument. Les requêtes, les concepts, les documents, sont tous
considérés comme des vecteurs dans l’espace vectoriel [Wong
& Raghavan 1984]. Le traitement d’une requête est alors
basé sur la comparaison des vecteurs documents [Martinet
et al. 2002]. Le latent semantic indexing, ou en français L’in-
dexation sémantique, [Deerwester et al. 1990] permet d’ana-
lyser le contenu et par conséquent de le filtrer selon une
matrice d’occurrence de terme «tronqués à la racine. Une
matrice sera alors décomposée par des valeurs singulières
(SVD). Si W est la matrice originale : W = T * S * D où T est
la matrice de terme, S est une matrice diagonale de valeurs
singulières et D est une matrice de documents. Cette repré-
sentation réduit la taille de la matrice principale et facilite le
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calcul des similarités. Deux termes sont considérés similaires
s’ils sont utilisés dans le même contexte, et deux contextes
sont similaires s’ils comportent des mots similaires. Une re-
quête est représentée par un vecteur de mots-clés, aussi ap-
pelé pseudo-code [Deerwester et al. 1990].

3. Collaborative based filtering :
Le filtrage collaboratif établit un lien entre le comportement
de l’utilisateur au passé avec son futur. Il suppose que si on
connait les intérêts de l’utilisateur à un moment précis nous
pourrons prédire ses intérêts futurs. Le collaborative filte-
ring est considéré comme l’approche la plus pertinente pour
la recommandation [Godoy & Amandi 2005]. L’idée est de
filtrer le flux de données selon les centres d’intérêt identi-
fiés pour des utilisateurs similaires. Par exemple, le système
Ringo [Shardanand & Maes 1995] est un système de recom-
mandation musicale qui propose à un utilisateur des albums
et des chanteurs qui ont été bien notés par des utilisateurs
similaires. L’étape de départ est d’identifier la cible d’uti-
lisateurs. Ce mécanisme est utilisé par Amazon [Godoy &
Amandi 2005] pour des recommandations qui apparaissent
sous la forme de «les utilisateurs qui ont acheté le produit X
ont aussi acheté le produit Y».

4. Hybride filtering :
Les approches hybrides combinent des algorithmes différents
de filtering. Suite à cette combinaison, les approches hy-
brides bénéficient des avantages de l’union des différentes
techniques de filtrage. Un exemple d’utilisation de ses mé-
thodes hybrides est l’approche PTV [Smyth & Cotter 2001]
qui utilise une approche hybride pour recommander des pro-
grammes TV basés sur les profils d’utilisateurs représentés
par leurs chaînes, mots clés, programmes. Ces profils sont
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mis à jour selon les pertinences des retours. Cette approche
prend en compte d’une part les intérêts d’un utilisateur et,
d’autre part elle leur propose des recommandations selon les
retours des profils similaires.

3.7.5 Statistical modeling

«Statistical modeling» est une technique de profilage qui consiste
à construire des profils à partir de mots clés ou de logs [Eke
et al. 2019]. Sur le web, cette technique consiste à représenter un
profil d’utilisateur en se basant sur les termes les plus fréquents
obtenus à partir des pages web visités par l’utilisateur. [Chen
et al. 2010] ont par exemple présenté un modèle de recommanda-
tion d’URL pour recommander à un utilisateur de Twitter l’URL
du flux de contenu qui pourrait l’intéresser. Les informations cap-
turées depuis le profil Twitter englobent ses tweets, ses abonnés,
les URLs de ses abonnés favoris, etc. Après un calcul de fréquence,
elles seront capables de représenter son profil ce qui facilitera la
personnalisation des propositions d’URL.

3.8 Discussion

Les techniques de profilage permettent d’établir une personna-
lisation de services ou de contenu en se basant sur les caractéris-
tiques et le comportement d’un utilisateur. Cette personnalisation
peut se faire de plusieurs façons : manuelle, automatique, implicite
ou explicite. Il existe une diversité d’approches permettant d’ap-
pliquer un profilage statique ou dynamique.
Les dimensions à considérer dans notre adaptation d’une technique
de profilage sont les suivantes :
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— L’automatisation : afin de minimiser l’intervention des col-
laborateurs de l’entreprise, les approches de profilage auto-
matique sont plus favorables ;

— Les techniques hybrides : le profilage hybride est un garant
de qualité et de précision des profils. Le travail de profilage
peut être fait d’une façon implicite en création et en mise à
jour. Il peut être enrichi par des informations que l’expert
ou le collaborateur souhaite compléter.

— Le filtrage hybride : les techniques de filtrage hybride com-
binent, d’une part, une comparaison d’un flux d’informations
à celle d’un profil basé sur l’analyse du contenu (content ba-
sed filtering), et d’autre part une comparaison de similarité
de comportement d’un utilisateur avec d’autres afin de pro-
poser les intérêts des utilisateurs jugés similaires.

— Le profilage de collaborateur : plusieurs informations des col-
laborateurs peuvent être collectées grâce au profilage. Dans le
cadre de notre travail nous nous intéressons à certaines infor-
mations parmi d’autres. Ces informations, une fois extraites,
permettent de répondre à deux questions importantes : quelles
connaissances détient le collaborateur ? de quelles connais-
sances a-t-il besoin ? Pour pouvoir répondre à ces deux ques-
tions, un profil de collaborateur doit considérer deux axes :
des informations statiques telles que : son affiliation et sa
position dans l’organisation, et des informations dynamiques
liées à son comportement, ses tâches et les projets auxquels
il a participé (Figure 3.5).

3.9 Conclusion

Le profilage s’avère être une démarche qui a la capacité de ré-
pondre à certains points évoqués dans notre problématique de
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Figure 3.5 – Exemple de modélisation d’un profil

recherche détaillée dans le chapitre introductif. Nous citons ces
points comme suit :

— Construire une approche basée sur les profils de collabora-
teurs : le collaborateur est le pilier de l’activité de l’entre-
prise. À l’aide du profilage nous pourrions représenter le
profil de ces collaborateurs et comprendre leur implication
dans la mémoire organisationnelle de l’entreprise. Évidem-
ment cela permettra de tracer les périmètres de production
et de besoin en connaissances de chaque collaborateur de
l’entreprise ;

— Réduire le bruit : la réussite de la construction des profils
précis et bien structurés permet d’établir un lien entre le col-
laborateur et les sources de connaissances qui l’intéressent,
ce qui éliminera les informations non pertinentes et non in-
téressantes pour chaque profil ;

— Réduire le temps de recherche de la connaissance : le lien
entre le collaborateur et les ressources qui l’intéressent éli-
mine les ressources non pertinentes et permet un accès facile,
rapide et direct aux supports de connaissances pertinents.

Notre approche Know-linking assure un profilage implicite et au-
tomatique qui, comparé à d’autres approches, réduit le temps et
l’implication de l’utilisateur (voir tableau 3.2 ci-dessous).
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Table 3.2 – Comparaison de Know-linking avec d’autres mé-
thodes de profilage.

Approche Implicite Explicite Automatique Manuelle
Statistical keyword
analysis [Schiaffino
& Amandi 2000]

X X

Social filte-
ring algorithms
[Schiaffino &
Amandi 2000], [Is-
mail et al. 2018]

X X

Machine lear-
ning tech-
niques [Van Ot-
terlo 2013]

X X

Rule based filtering
[Kuflik et al. 2003]

X X

Collaborative fil-
tering [Stefanidis
et al. 2018]

X X

Content based
filtering [Geetha
et al. 2018]

X X

Questionnaires
[Klement 2015]

X X

Know-linking
[Abderrahim
et al. 2020]

X X

Nous proposons donc d’intégrer une technique de filtrage hy-
bride et automatique afin de construire des profils de collabora-
teurs. Cela permettra d’enrichir les principes de notre approche
Know-linking pour assurer une traçabilité et un partage de connais-
sances personnalisé et automatisé (figure 3.6).

L’étude de profilage nous a apporté une réponse sur la manière
de procurer un cadre de personnalisation à notre approche et en
même temps elle a offert de nouvelles pistes de réflexion à prendre
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Figure 3.6 – Nouvelles dimensions de Know-linking

en considération pour la suite de notre travail comme par exemple :
existe-il des liens entre les profils de collaborateurs ? Et comment
pourrions-nous analyser le contenu textuel pour organiser les do-
cuments selon les profils ? Nous explorons les approches en lien
avec ces questions dans le chapitre suivant.
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4.1 Introduction

Les supports documentaires sont la source la plus importante
de la connaissance d’aujourd’hui. D’après les études de l’entre-
prise NINTEX [NINTEX ], ces documents sont générés par plu-
sieurs sources : ils sont créés directement par les employés ou bien
générés par les systèmes d’information tels que les rapports et
les bilans. Ces documents peuvent être électroniques (PDF, docu-
ments Word ou Excel..) ou bien constituer des supports physiques
(papier). Procéder à l’analyse de ces documents permet d’enrichir
le patrimoine de la connaissance de l’entreprise par de nouvelles
connaissances explicites. En examinant la littérature scientifique
sur le sujet en réponse à notre réflexion «comment pourrions-nous
analyser le contenu textuel ?», nous trouvons plusieurs méthodes
permettant de l’analyser. Nous consacrons la première partie du
présent chapitre à la présentation des différents travaux dans ce
contexte. Bien que l’analyse du contenu textuel soit un champ
prometteur pour extraire et capitaliser des connaissances rares et
variées, il faut s’investir à rendre ces blocs de textes jugés im-
portants accessibles aux différents usagers. Cela met l’accent sur
un autre champ de recherche complémentaire à celui de l’analyse
du contenu, celui de l’organisation des documents, un domaine
qui englobe l’indexation, la catégorisation et la classification des
documents. Nous consacrons la seconde partie de ce chapitre à dé-
tailler les efforts de recherche présentés dans la littérature dans le
contexte de l’organisation des ressources documentaires de l’entre-
prise. Nous exposons comment ces travaux peuvent être utilisés et
adaptés dans notre approche «Know-linking».
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4.2 Préparation du contenu textuel pour l’ana-
lyse

Généralement, dans un texte, environ 20% à 30% de la tota-
lité des mots sont des mots de ponctuation [Kannan et al. 2014].
Ainsi, le contenu textuel à son état brut n’est pas prêt pour une
analyse vu qu’il contient beaucoup de «bruit» qui impactent étroi-
tement la qualité des résultats de la méthode de l’analyse adoptée.
La phase d’élimination du bruit et le nettoyage du contenu est né-
cessaire avant de procéder au traitement. Cette phase est appelée
«prétraitement». Le prétraitement du texte est un travail préli-
minaire. Nous détaillons les différents exercices de préparation du
texte dans les points suivants :

— Tokenization : technique fondamentale pour la majorité des
tâches de Traitement Automatique de Langage Naturel TALN
[Solangi et al. 2018]. La tokenization [Jettakul et al. 2018]
consiste à segmenter (en anglais «split»), un document ou
bien des blocs de texte sous forme de «tokens» qui peuvent
être des expressions ou des mots. En langue française ou an-
glaise par exemple les mots sont séparés par des espaces. On
y ajoute certaines connaissances linguistiques pour éliminer
les mots pas très important à analyser comme en français
les articles ‘le ‘, ‘la ‘,’les’ ou ‘ un’, ‘une’.. ou en anglais ‘the’
ou bien ‘a’. Cette phase de nettoyage et de préparation éli-
mine la ponctuation et les autres séparateurs du texte. Cette
tâche est fondamentale et il existe plusieurs outils permet-
tant la tokenization. On peut citer par exemple Stanford
Tokenizer [Solangi et al. 2018], OpenNLP Tokenizer [Dumal
et al. 2017].

— POS tagging [Straka & Straková 2017] : Part of speech tag-
ging, ou en français «étiquetage morphosyntaxique». Cela
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consiste à identifier la classe morphosyntaxique qui est asso-
ciée aux mots dans leur contexte d’énonciation. Le «pos-tag»
désigne la classe morphosyntaxique d’un mot qui peut être
un adjectif, un verbe, un nom, etc. L’objectif de cette étape
est donc de déterminer les informations lexicales concernant
les mots d’un texte. [Schreiber et al. 2018]

— Parsing : cette étape du prétraitement du texte consiste à hié-
rarchiser les mots d’une phrase. Le Parsing [Jain et al. 2020]
représente la structure grammaticale d’une phrase donnée
sous forme d’un arbre. L’arbre de la phrase représente les re-
lations qui existent entre les mots constituant cette phrase.

4.3 Analyse du contenu textuel

Le terme «contenu» au sens large englobe les informations sto-
ckées dans des supports de différents formats que ce soient des vi-
déos, des enregistrements vocaux ou des documents (électroniques
ou papier), autrement dit «tout ce qui est dit ou écrit» [Henry
& Moscovici 1968]. L’importance de ces supports a suscité des
champs de recherche qui visent à extraire les connaissances et les
traces à partir de ce contenu varié et à les rendre facilement acces-
sibles. Paul Henry et Serge Moscovici [Henry & Moscovici 1968]
pensent que l’analyse du contenu «est un ensemble disparate de
techniques utilisées pour traiter des matériaux linguistiques». Dans
nos travaux, nous nous intéressons plus à l’analyse du contenu tex-
tuel puisque celui-ci représente la source la plus importante de la
connaissance de l’entreprise.

4.3.1 Le traitement des langages naturels

Il est important de distinguer le langage formel du langage natu-
rel avant d’aborder le sujet du traitement de la langue. La langue
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naturelle est un langage développé naturellement sans planifica-
tion ou modélisation [Yvon 2010]. Autrement dit, elle désigne la
langue «parlée ou «écrite» par les êtres humains, par opposition
aux langages formels : artificiels, informatiques, mathématiques ou
logiques [Arbi 2014] tels que le français ou l’anglais. Ainsi ce lan-
gage est dit humain, d’où l’adjectif naturel, et non pas langage
formel [Yvon 2010].
Le langage formel est le langage de la machine et il est souvent
utilisé afin de programmer la machine à exécuter certaines tâches,
autrement dit c’est un canal de communication homme-machine.
Cependant, le langage naturel est le langage que les êtres humains
utilisent pour communiquer entre eux. Le traitement automatique
des langues naturelles est donc dédié à la conception de méthodes
et d’outils informatiques pour analyser la langue humaine [Kess-
ler 2009].
D’une façon plus précise, le traitement automatique du langage
naturel «TALN» est un domaine de l’informatique qui s’intéresse
à l’interprétation et à la production par des «machines de phrases»
ou de textes dans des langues telles que le français ou l’anglais [Gil-
loux 1989]. Cette capacité d’interprétation et de l’analyse du texte
n’est pas une informatisation d’un processus humain mais plutôt
un travail automatisé et autonome de la machine. Dans ce sens, cer-
tains travaux de recherche définissent le traitement automatique de
langages naturels comme un domaine de recherche et aussi d’appli-
cation qui explore «comment les ordinateurs peuvent être utilisés
pour comprendre et manipuler un discours ou un texte écrit en
langage naturel» [Chowdhury 2003]. En conclusion, nous pouvons
noter que le traitement automatique des langages naturels présente
un espace d’intersection de deux domaines : l’informatique et la
linguistique.
Les tâches que le «TALN» cherche à résoudre sont relatives aux
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différentes branches de la linguistique telles que la syntaxe (lemma-
tisation, étiquetage morphosyntaxique, analyse syntaxique, etc.),
la sémantique (reconnaissance d’entités nommées, traduction au-
tomatique, génération automatique de textes, etc.), le discours (ré-
sumé automatique, résolution de coréférence, analyse du discours,
etc.) et le traitement de la parole (reconnaissance automatique de
la parole, synthèse vocale, etc.) [Dalloux 2020]. L’objectif de ce
nouveau champ (Le TALN) est donc de confier aux ordinateurs
des tâches utiles impliquant le langage humain comme permettre
la communication homme-machine et améliorer la communication
homme-homme, ou bien tout simplement traiter un texte ou un
discours [Jurafsky & Martin 2013].
L’aspect de la modélisation est aussi présent dans les définitions du
TALN dans certains travaux de recherche. Par exemple, [Liddy 2001]
définit le TALN comme des techniques informatiques permettant
de représenter et de comprendre le langage humain. François Yvon
quant à lui considère le TALN comme un «ensemble des recherches
et développements visant à modéliser et à reproduire, à l’aide de
machines, la capacité humaine à produire et à comprendre des
énoncés linguistiques dans des buts de communication.» [Yvon 2010].
Le traitement automatique des langages naturels est en résumé un
domaine qui vise à réduire le gap entre le langage humain ou na-
turel et la capacité de la machine à comprendre et analyser ce
langage. Cette intelligence fournie à la machine peut être déve-
loppée de différentes manières. Dans la littérature scientifique on
retrouve deux catégories de TALN : on distingue notamment des
approches syntaxiques liées à la théorie des langages formels et
d’autres approches numériques qui s’appuient sur la probabilité et
les statistiques [Kessler 2009].
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4.3.1.1 Les méthodes du TALN

[Cori 2008] a distingué dans ses études des outils du TALN
[Cori 2008] les méthodes du traitement automatique de langue
«robustes» et d’autres méthodes «théoriques» en se basant sur
trois critères. Le premier est la qualité des données linguistiques :
l’auteur distingue les données venant de «vraies» productions lan-
gagières et les données fabriquées par les linguistes. Le second cri-
tère est le non-blocage du système sous prétexte que les données se-
raient «incorrectes» ou non grammaticales. Le troisième critère est
celui de l’évaluation (quantitatives) de la performance [Cori 2008].
Les méthodes du TALN «robustes», d’après l’étude de [Cori 2008],
sont classées en deux familles : les méthodes à base des modèles
probabilistes/statistiques, ou aussi appelées stochastiques, et les
méthodes basées sur des règles. Les méthodes stochastiques sont
des méthodes probabilistes fondées sur des calculs statistiques ef-
fectués à partir de corpus [Cori 2008]. Une méthode générique qui
s’applique à presque toutes les tâches du TALN stochastique est
présentée par Bernard Merialdo [Merialdo 1995]. Cette méthode
générique se compose à son tour de trois phases principales.
Premièrement, la modélisation du problème qui exige l’identifica-
tion d’une hypothèse. Par exemple, on suppose que «l’apparition
d’un mot ne dépend que des deux mots précédents».
Deuxièmement, la construction des estimations, une étape durant
laquelle on construit des estimations des valeurs des «probabilités
élémentaires» (définies dans la phase de modélisation). Enfin, l’ap-
plication de la probabilité élémentaire sur des données nouvelles.
Dans le contexte des méthodes du TALN stochastique il existe
d’autres méthodes telles que la correction orthographique [Kemi-
ghan et al. 1990] qui repose sur la correction de l’orthographe des
mots indépendamment du contexte. Dans le même cadre s’inscrit
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la méthode des n-grammes qui se base sur un calcul de probabilité
afin de déterminer la probabilité d’apparition d’un mot à la suite
des autres, ce qui permet de prédire l’apparition d’un mot dans une
suite. Cependant, les méthodes basées sur des règles ne mettent
pas en jeu de comptages. Elles sont utilisées par exemple pour éti-
queter des textes, c’est-à-dire pour affecter une catégorie, ou partie
du discours, à chacun des mots qui le composent» [Cori 2008]. Les
méthodes basées sur des règles utilisent des règles linguistiques,
ou aussi dites contextuelles, pour enlever l’ambiguïté. En met-
tant le mot dans son contexte, on peut reconnaître s’il s’agit bien
d’un nom, d’un verbe, d’un article, etc. Le type d’ambiguïté que
ces méthodes essayent de résoudre concerne par exemple les mots
dit homonymes nom/verbe dont l’identification est difficile sans
connaître le contexte de leur emploi, par exemple avec les mots
«ferme», «accusé» ou encore «avion». Par conséquent, on ne peut
pas les analyser facilement. Un exemple de règle employée pour
une telle problématique est la suivante : si par exemple le mot
«accusé» est précédé d’un article comme «un», «accusé» est donc
un nom.
Des années plus tard, [Cambria & White 2014] ont travaillé sur
une étude des méthodes et outils du TALN en mettant en valeur
l’évolution des méthodes du TALN vers la sémantique. Cette étude
positionne la nécessité des approches sémantiques par rapport aux
trois familles de méthodes principales qui représentent, d’après les
auteurs, l’évolution du TALN. Ces méthodes sont respectivement
les méthodes syntaxiques (Syntactics) [Harris 1954] telle que la mé-
thode «bag-of-words», sémantique (Semantics) [Cambria ] telle que
la méthode «bag-of-concepts», (cette méthode résout essentielle-
ment le problème de l’ambiguïté des mots synonymes), et pragma-
tiques (Pragmatics) telle que la méthode «bag-of-narratives mo-
del» qui offre une représentation de chaque pièce d’un texte sous
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forme d’une mini-histoire (en anglais «mini story»), ou bien des
épisodes interconnectés, ce qui permet d’avoir un niveau plus dé-
taillé au niveau de la compréhension du texte. Par exemple, la
résolution des co-références : dans une phrase comme «le profes-
seur a demandé aux élèves de faire l’exercice. Il a recommandé un
outil pertinent», la résolution de co-référence consiste à détecter
que le pronom «il» fait référence au professeur.
La syntaxe spécifie alors la façon dont les groupes de symboles
doivent être organisés, de sorte que le groupe de symboles soit
considéré comme correctement formé. La sémantique spécifie ce
que les expressions bien formées sont censées signifier. La pragma-
tique spécifie comment les informations contextuelles peuvent être
exploitées pour fournir de meilleures corrélations entre différentes
sémantiques, ce qui est essentiel pour des tâches telles que la désa-
mbiguïsation du sens des mots [Cambria ].
Ces techniques viennent en complément des méthodes syntaxiques
qui se contentent d’analyser ce qui est «vu» comme la fréquence
d’apparition des termes, ce qui représente une limite face aux dif-
férents sens et rapports qui existaient entre les termes dans un
texte.
Certains travaux de recherche se sont concentrés sur la réduction
du gap cognitif entre la capacité humaine à analyser un texte et
celle d’une machine, autrement dit à améliorer la capacité d’une
machine à comprendre le sens des termes. Parmi les approches
du TALN sémantique les plus utilisées on retrouve l’analyse sé-
mantique latente, une méthode qui considère les relations entre
les termes d’un document. La technique de l’analyse sémantique
latente (LSA) cherche à construire un espace sémantique de très
grande dimension en se basant sur une analyse statistique de l’en-
semble des cooccurrences dans un corpus de textes [Deerwester
et al. 1990], [Bestgen 2006]. L’idée de LSA est de construire une
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matrice d’occurrence de termes dont les lignes représentent les
termes et les colonnes les documents qui les contiennent, un docu-
ment pouvant être un texte, un paragraphe ou même une phrase
[Bestgen 2006], tout en se basant sur la pondération (en anglais
«term frequency») que le nombres d’apparition des termes est nor-
malisé [Bestgen 2006]. Dans l’approche [Deerwester et al. 1990], le
sens de chaque mot y est représenté par un vecteur. Afin de pouvoir
mesurer la «similarité sémantique» entre deux termes différents,
on calcule le cosinus entre les vecteurs qui les représentent [Best-
gen 2006]. Cette méthode du TALN a été étendue en ajoutant un
modèle statistique particulier pour donner l’analyse sémantique la-
tente probabiliste (en anglais «Probabilistic latent semantic ana-
lysis») [Hofmann 1999]. Etant inspiré de l’analyse sémantique la-
tente, comme son nom l’indique, tout document d’une collection D
est représenté par une distribution de probabilité sur les K valeurs
de la variable thématique latente A = 1,..., K, où chaque valeur
de correspond à une distribution de probabilité sur l’ensemble
des mots de la collection. Un document est d’abord choisi suivant
la probabilité P(d), ensuite une thématique est générée avec une
probabilité P(|d), et finalement un mot w est émis suivant la pro-
babilité P(w|) [Hofmann 1999].
La PLSA est souvent appliquée dans l’indexation et le filtrage d’in-
formation ainsi que dans l’apprentissage à partir du texte et dans
d’autres domaines en lien avec l’analyse du texte.
L’évolution des méthodes du TALN, depuis l’étude de Erik Cam-
bria, a été plus tard illustrée dans l’étude de Shiliang Sun Et al
qui est orientée dans un domaine d’application plus spécifique :
l’Opinion mining [Sun et al. 2017]. Cette capacité des méthodes
du traitement des langages naturels à détecter un sentiment po-
sitif ou négatif à partir d’un bloc du texte. L’une des méthodes
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appliquée est le calcul de polarité pour accorder une valeur posi-
tive à un terme considéré comme mélioratif et une valeur négative
pour les termes péjoratifs. À la fin, la somme est calculée. Cette
approche est améliorée par des algorithmes de classification qui
sont entrainés à déterminer la polarité d’un texte, comme les algo-
rithmes naïves bayes et support vector machine. On constate que
les algorithmes d’apprentissage automatique «machine learning»
peuvent améliorer la performance des méthodes du TALN.

4.3.1.2 Les outils du TALN

Il existe plusieurs outils sur le marché qui permettent de traiter
automatiquement les langages naturels afin d’analyser des textes
dans différentes langues. Ces outils peuvent être des logiciels, des
bibliothèques ou des plateformes. Parmi les outils les plus utili-
sés du TALN on retrouve GATE (General Architecture for Text
Engineering) [Tablan et al. 2004]. GATE est une infrastructure dé-
veloppée en 1995 à l’Université de Sheffield qui permet de dévelop-
per et de déployer des composants pour le TALN. L’infrastructure
GATE présente une architecture en plus d’un framework en Java
et un environnement de développement intégré. La limite de Gate
pour un linguiste est qu’il nécessite des connaissances en program-
mation (notamment en JAPE).
L’outil NOOJ [Silberztein 2016], est un environnement de déve-
loppement linguistique et d’analyse de corpus autonome permet-
tant de construire, de tester et de maintenir des descriptions for-
malisées à large couverture des langues naturelles, ainsi que de
développer des applications du traitement de la langue. Le suc-
cesseur de INTEX [Silberztein 1993], adopte un seul formalisme
(modèle d’analyse) basé sur des automates. NOOJ est constitué de
trois modules qui sont principalement : «corpus handling», «lexi-
con» et «grammar». NOOJ est limité en utilisation en dehors de
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l’environnement Windows car il est développé en NET. Il existe
des architectures logicielles pour le développement du TALN telle
que UIMA (Unstructured Information Management Architecture).
Cette architecture a pour objectif de décrire les étapes à suivre
pour traiter automatiquement et extraire les informations à partir
d’un texte, d’une image ou d’une vidéo. Cependant, cette architec-
ture est considérée comme abstraite et les modules d’analyse du
texte doivent être implémentés par le concepteur.
Le NLTK (Natural language toolkit) [Bird 2006] est un ensemble
de module python open source permettant le prétraitement du
texte (tokenization, le POS tagging) et le raisonnement séman-
tique. NLTK offre plusieurs types de données comme : tokens, tags,
chunks, trees, et il fournit des interfaces pour de nombreux corpus
et lexiques qui sont surtout utiles pour l’exploration d’opinions
«opening mining» et l’analyse des sentiments. La bibliothèque
Apache openNLP est une bibliothèque Java permettant de faire
un prétraitement d’un texte ; elle supporte les tâches de TALN
comme la reconnaissance d’entités nommées et la résolution des
coréférences.

4.3.2 Fouille de texte (Textmining)

Les études ont démontré que 85% des informations résident
dans les documents [Kumar & Bhatia 2013]. Cette importance du
contenu textuel a permis de faire apparaître des approches pour
fouiller les textes et en extraire les informations utiles. Le terme
Textmining, ou fouille de texte, est apparu et a été cité pour la
première fois dans Feldman et al [Feldman & Dagan 1995]. Le
terme Text mining est employé pour désigner la découverte des
connaissances à partir du texte (KDT) (knowledge discovery from
text). Dans la littérature scientifique il existe trois courants du
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textmining [Hotho et al. 2005]. Le premier considère le textmi-
ning comme un processus de KDD, le second le voit comme une
technique d’extraction d’information. Enfin le dernier l’envisage
comme un datamining appliqué aux textes.

— Le Textmining en tant que KDD Process : Le Textmining est
vu comme tout processus composé d’un ensemble d’étapes
incluant les procédures statistiques et les algorithmes de data
mining. Gomez, dans son approche hidalgo2002tutorial, consi-
dére le textmining comme un processus orienté vers les ap-
proches textuelles.

— Le Textmining en tant que datamining : l’application des
méthodes et des algorithmes des disciplines machine lear-
ning et statistiques sur des textes dans le but de trouver des
patterns utiles. Pour cela il est nécessaire de bien préparer
le texte avant de le traiter. Plusieurs approches consistent
à appliquer le TALN ou de simples méthodes d’extraction
pour extraire des données à partir du texte puis appliquer
des algorithmes de data mining sur les données extraites.

— Le Textmining en tant qu’extraction d’information : dans
cette approche, le textmining est supposé correspondre à
l’extraction de l’information, des faits à partir du texte et
l’interprétation sémantique et syntaxique [Hotho et al. 2005].

4.3.2.1 Approches et Techniques de textmining

Les approches de textmining ont connu une évolution impor-
tante ces dernières années. Ces approches présentent la base de
plusieurs outils. Il existe des techniques considérées de base pour
le textmining tel que le bag-of-words [Kim et al. 2017], qui consiste
à modéliser le texte par une suite de mot (après prétraitement).
Cette méthode peut être utilisée pour comparer des documents.
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Deux documents sont ainsi comparés selon les mots qui les repré-
sentent, et le calcul de similarité se fait en fonction du nombre
des mots en commun. Ce calcul de similarité est souvent appelé
«coordinate matching» [Nahm & Mooney 2002].
Un terme dans un corpus peut avoir deux poids, le premier poids
étant calculé selon son nombre d’occurrence dans un document,
aussi appelé «term-frequency», et l’autre poids correspond au cal-
cul de son nombre d’apparition dans tous les documents du cor-
pus, en se basant sur le principe que les mots très fréquents «tf»
portent moins d’informations que les mots rares, soit le «inverse
document frequency», ou en abréviation «idf». Les deux poids cal-
culés seront combinés par multiplication «tf * idf» afin de donner
le principe d’une méthode largement utilisée en textmining appe-
lée «td*idf» [Harish & Revanasiddappa 2017].
Les modèles probabilistes à états finis ou Modèles de Markov ca-
chés (HMM) [Hotho et al. 2005] analysent grammaticalement, ou
en anglais «parse», une séquence d’entrée en suivant son flux à
travers le modèle, ce qui permet d’avoir une représentation de
l’état actuel du modèle par une distribution de probabilité de tous
les états. Généralement, l’état initial est inconnu ou «caché» et
doit être à son tour représenté par une distribution de probabilité.
Chaque nouveau «token» affecte cette distribution d’une manière
dépendant de la structure et des paramètres du modèle. Finale-
ment, la majorité des probabilités peut être concentrée sur un état
particulier, ce qui permet de lever l’ambiguïté de l’état initial et
même de toute la trajectoire des transitions d’états correspondant
à la séquence d’entrée. Les part of speech taggers sont basés sur
cette technique de HMM [Brill 1992].
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4.4 Organisation des documents

Les mécanismes d’organisation des documents de l’entreprise
reposent sur plusieurs principes qui permettent de rendre les docu-
ments accessibles et d’optimiser le temps de recherche d’un collabo-
rateur intéressé par un contenu. Plusieurs mécanismes permettent
de lier le collaborateur avec le contenu de l’entreprise, par exemple
les systèmes de recommandation, l’indexation et la classification
des documents.

4.4.1 L’indexation des documents

L’indexation est un processus permettant de construire un en-
semble d’éléments «clés» afin de caractériser le contenu d’un docu-
ment /et de retrouver ce document en réponse à une requête [Bouh-
riz et al. 2014]. Ce processus d’indexation vise à constituer une re-
présentation du contenu des documents et des requêtes afin de pro-
céder à un appariement pertinent entre eux [Bouhriz et al. 2014].
L’indexation en tant que discipline consiste à trouver une façon
de représenter un contenu pour faciliter, par la suite, son iden-
tification. Ce processus permet de créer une «courte description
ou caractérisation du contenu d’un document textuel sous forme
de représentation suivant un modèle» [Moens 2000]. Ces modèles
et techniques peuvent être mathématiques, donc l’indexation peut
aussi être l’ensemble des techniques mathématiques permettant
d’optimiser une recherche d’informations [Moens 2000].
La description du contenu textuel peut être indexée selon un vo-
cabulaire qui peut être libre si l’indexeur décrit le contenu avec
un langage naturel issu du document lui-même [Harter 1986], ou
contrôlé par un ensemble de descripteurs figés et préétablis choisis
en amont du processus d’indexation.
Revenons à l’indexeur qui peut être une personne (expert) ou un
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mécanisme (une machine ou algorithme) qui se charge du processus
d’indexation. Ce processus révèle trois types différents d’indexa-
tion, à savoir l’indexation manuelle si l’indexeur est un être humain
(expert), ou bien l’indexation automatique si c’est l’ordinateur qui
le prend en charge. Les deux types d’indexation peuvent être com-
binés pour donner l’indexation semi-automatique, autrement dit
effectuée par une machine sous la surveillance d’un être humain.

4.4.1.1 Les techniques d’indexation

Les techniques d’indexation ne sont pas loin de l’évolution ra-
pide des approches informatiques et de l’intelligence artificielle.
Ces techniques peuvent être classées en trois grandes familles [Gani
et al. 2016] : les méthodes traditionnelles ou classiques de l’in-
dexation, les méthodes basées sur l’intelligence artificielle et la
combinaison des deux qui forme l’intelligence artificielle collabo-
rative. Les méthodes classiques sont une famille qui regroupe les
algorithmes d’indexation non-intelligence artificielle, par exemple
l’approche bitmap.
Le bitmap [Chan & Ioannidis 1998] est une technique d’indexation
basée sur des données dites données d’indice en bloc enregistrées
sous forme de séquences de bits. Les séquences de bits sont utilisées
dans les opérations logiques pour répondre aux requêtes. Ainsi, la
représentation sous forme de graphes peut servir à la description
du contenu textuel. Dans cette catégorie on retrouve l’approche
des graphes [Sakr & Al-Naymat 2010]. La base de cette approche
est la modélisation du graphe, un supergraph ou subgraph, qui
consiste à récupérer tous les graphes de la base de données de
telle sorte qu’un graphe de requête donné en soit un sous-graphe,
puis indexer tous les arcs du graphe et leurs occurrences. Parmi
les approches de la deuxième famille on retrouve la représenta-
tion sémantique ou ontologique [Gani et al. 2016]. Des approches
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offrant une modélisation du contenu textuel avec un aspect de
raisonnement. L’approche sémantique propose d’annoter le texte.
Chaque annotation de chaque document est stockée dans une base
de connaissances et une pondération est attribuée pour refléter
la pertinence de l’entité ontologique par rapport à la signification
du document. L’idée principale est que plus les concepts sémanti-
quement proches apparaissent dans un document, plus les valeurs
de vecteur obtenues par ces dimensions de concept sont élevées.
L’indexation sémantique peut servir de base à des processus de re-
cherche améliorés pour des masses volumineuses de données. Dans
la troisièmes famille de méthodes d’indexation on combine deux
méthodes de deux familles différentes, par exemple le «collabora-
tive knowledge representation and raisoning» CKRR, basé sur la
représentation collaborative ( à l’aide des tags) des connaissances.
Cette méthode est développée sur la base de l’apprentissage social
en collaboration avec la représentation des connaissances afin de
proposer une solution d’indexation collaborative permettant une
extraction efficace des documents liés sémantiquement. Les mé-
thodes d’indexation, qu’elles soient basées sur les algorithmes de
l’intelligence artificielle ou la représentation sémantique, sont la
base de plusieurs travaux de recherche en indexation.
Nous comparons quelques travaux de la littérature dans le tableau
suivant 4.1.
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Table 4.1 – Tableau comparatif des approches d’indexation.

Approche Auteurs Méthodologie Type d’in-
dexation

Observation

Top-K queries on
temporal data [Li
et al. 2010]

Li et al -Mapping données
/mots clefs
-La méthode d’indexa-
tion basée sur B-Tree
trace une collection
d’échantillons p pour
une série de valeurs de
données temporelles
décroissantes géométri-
quement
-Il faut un temps quasi-
linéaire pour répondre
à toute requête top-k
(t) avec le coût d’E/S
optimal souhaité

B-Tree -Temps de
réponse
considérable
-La relation
entre les
termes n’est
pas prise en
considération

Indexing in net-
work trajectory
flows [Popa
et al. 2011]

Sandu
Popa et
al

Méthode hybride
(Graph + B-Tree )

Composite
tree (B-
Tree)

-Opération
couteuse
-Temps de
réponse
considérable
-Relation
entre les
termes



Chapitre 4. Analyse du contenu et organisation des documents 83

Approche Auteurs Méthodologie Type d’in-
dexation

Observation

Fast graph query
processing with
a low-cost in-
dex [Cheng
et al. 2011]

Cheng et
al

- Basée sur la théorie
des graphes
- L’indice est construit
par l‘extraction des
points communs entre
les graphes. Traitement
de requête a deux tech-
niques clés
-l’inclusion directe et
le filtrage. L’inclusion
directe permet d’inclure
directement des ré-
ponses partielles à une
requête sans vérification
du candidat
-Technique de filtrage
réduit davantage l’en-
semble de candidats en
opérant sur une base
de données projetée
beaucoup plus petite.

Graph
query tree

- Essentiel-
lement pour
résoudre la
recherche
dans les sub-
graph
-Complexité
des graphes

Creating a se-
mantically en-
hanced cloud
service environ-
ment through
ontology evolu-
tion [Rodríguez-
García et al. 2014]

Rodirguez
garcia et
al

-Chaque annotation est
stockée dans une base
de données avec un
poids.
-Un vecteur de relation
entre concepts est établi

Semantic
annotation

- Plus de per-
tinence sur
les résultats
- Problèmes
avec les
données volu-
mineuses
-Temps de
réponse à la
requête

Efficient storage
of healthcare
data in xml-based
smart cards (ar-
magan) [Gündem
& Armağan 2006]

Gundem
et al

- Conversion en sé-
quence de bit
- Applications logiques
sont appliquées. Pour
répondre aux requêtes

bitmap - Simple
- Non-
coûteuse
- Absence de
sémantique
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Approche Auteurs Méthodologie Type d’in-
dexation

Observation

Authentification
of lossy data
in body-sensor
networks [Cheng
et al. 2011]

Cheng et
al

- On applique une fonc-
tion de hachage pour les
données et les requêtes
- Comparaison de simi-
larité

hashing - Facilite les
opérations de
recherche
- Pas de
traitement
sémantique

iSAX : Indexing
and Mining Tera-
byte Sized Time
Series [Shieh &
Keogh 2008]

- Jin
Shieh et
al

- Les mots sont repré-
sentés suivant. La tech-
nique Sax et les requêtes
aussi
- Les représentations
sont comparées et une
fois deux représentation
sax sont égales le docu-
ment contenant est re-
tourné

multi- reso-
lution sym-
bolic repre-
sentation

- Efficace
pour cher-
cher dans
un volume
important de
données.
- Les aspects
sémantiques
ne sont
pas pris en
compte

Building and
using a medi-
cal ontology for
knowledge ma-
nagement abd
cooperative work
in a health care
network [Dieng-
Kuntz et al. 2006]

Dieng-
Kuntz

- Ils associent les carac-
téristiques du système
de recommandation aux
concepts sémantiques
contenus dans les vi-
déos. - Les préférences
utilisateur du système
de recommandation
sont appliquées lors
de la recherche de
vidéos similaires pour
le concept d’utilisateur.

collaborative-
based se-
mantic

- Indexation
à base séman-
tique
- Base sur une
ontologie
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Approche Auteurs Méthodologie Type d’in-
dexation

Observation

Collaboration-
based medi-
cal knowledge
recommenda-
tion [Huang
et al. 2012]

Huang
et al

- Traduire une base de
données médicales en
RDF
- Pour les données tex-
tuelles un traitement de
langage naturel est ap-
pliqué
- L’outil Virtual Staff
a été créé pour assurer
des diagnostiques par
les membres.
- Un système de filtrage
est mis en place, il ex-
trait les connaissances
médicales les plus per-
tinentes en utilisant des
techniques de recherche
de mots clés

Collaborative
learning

- Automatisé
- Supervisé
- Bénéficie
des avantages
du traitement
des langages
naturels
- Le concept
de profil de
confiance
n’est pas
évident

4.4.2 Classification des documents et techniques d’ap-
prentissage automatique

La classification des documents est un domaine de recherche
consistant à attribuer des sujets à une collection de documents.
Des algorithmes semi-supervisés sont appliqués pour identifier au-
tomatiquement une étiquette sur de nouveaux documents en fonc-
tion de l’analyse du texte. Une première étape de prétraitement est
nécessaire pour préparer le texte à analyser. Cette étape consiste
à supprimer les mots inutiles comme les auxiliaires et les articles.
Dans la littérature scientifique, on retrouve des représentations dif-
férentes de documents. Certaines d’entre eux sont basées sur des
représentations d’espaces vectoriels [Ikonomakis et al. 2005], qui
représentent un document sous la forme d’un tableau de mots,
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et l’ensemble de tous les mots d’un ensemble d’apprentissage est
considéré comme du vocabulaire. On attribue la valeur 1 si le do-
cument contient le mot, sinon un 0 est attribué. Cette représen-
tation binaire ne prend en compte aucune dimension sémantique
des mots, ce qui impacte fortement les résultats donnés. D’autres
méthodes sont basées sur la sélection d’entités qui vise à réduire la
dimensionnalité du jeu de données en supprimant les entités consi-
dérées comme non pertinentes pour la classification [Forman 2003].
Par exemple, Guan et Zhou ont proposé une approche basée sur
l’élagage du corpus de formation afin d’accélérer le processus [Guan
& Zhou 2002]. L’idée principale de leur approche est de réduire
de manière significative la taille du corpus de formation tant que
les performances de classification peuvent être maintenues à un ni-
veau de classification approximativement identique ou proche sans
élagage du corpus de formation. Une variété d’algorithmes d’ap-
prentissage automatique sont appliqués dans les classifications de
documents, par exemple Naïve Bayes en raison de sa simplicité
ainsi que de son efficacité. Le point faible des Naïves bayes est
la modélisation du texte car elle impacte ses performances [Kim
et al. 2002]. Schneider, dans [Schneider 2005], a représenté une so-
lution pour corriger la modélisation du texte dans les bayes naïves.
La méthode kNN de classification de texte a également été amé-
liorée en utilisant des paramètres bien estimés. Ces approches ne
prennent pas en compte la dimension sémantique des mots parce
qu’un texte n’est ni une représentation binaire ni une valeur nu-
mérique qui apparaît ou non dans une séquence de codes numé-
riques. Les liens entre les mots peuvent changer tout le contexte
dans un texte, ce qui a un impact important sur les résultats de
la classification. Cela a motivé les chercheurs à travailler sur la
classification sémantique de textes. La classification sémantique
est classée principalement en cinq catégories à savoir : méthodes
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basées sur les corpus (analyse sémantique latente) de domaine, mé-
thodes d’apprentissage en profondeur (deep learning), approches
des séquences de mots / caractères améliorées et approche linguis-
tique enrichie (règles lexicales et syntaxiques pour l’extraction des
phrases nominales).

4.5 Discussion

Les approches du traitement de langage naturel et celles d’in-
dexation ou de classification de documents peuvent ajouter cer-
taines dimensions à notre approche :

— Comprendre automatiquement le contenu d’un document :
la compréhension automatique et l’analyse du document per-
mettent d’identifier le sujet d’un document, un travail pré-
liminaire pour reconnaître la personne qui a besoin de ce
document.

— Modéliser le contenu textuel : les techniques d’analyse du
contenu permettent de modéliser le contenu textuel selon
une représentation comme les graphes sémantiques.

— Lier les collaborateurs et le contenu : l’absence de ce lien
laisse la place à plus de bruit et à plus de temps de recherche.
Pour cette raison, l’analyse du contenu doit être performante
et couvrir des aspects d’analyse sémantique. L’organisation
des documents doit être à la base de ce lien de similarité
entre le besoin du collaborateur et le contenu du document.

— Faire évoluer et enrichir automatiquement le capital de connais-
sances de l’entreprise : de nouvelles connaissances peuvent
être extraites à l’aide des outils du TALN et du Textmi-
ning. On peut capter l’évolution dans l’entreprise en termes
de processus, thématiques, outils, ou même organisationnelle
par l’apparition de nouveaux concepts dans les documents
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de travail. L’analyse de ces documents et l’extraction auto-
matique de ces nouveaux concepts va permettre d’avoir une
approche de partage de connaissances enrichie continuelle-
ment.

4.6 Conclusion

Les analyses présentées dans ce chapitre offrent une réponse à
deux réflexions : la première est une question souvent très posée
dans un organisme, «Qui a besoin de ce document ?». L’approche
permettant d’avoir une réponse à cette question est composée de
deux parties :

1. L’identification sémantique du contenu d’un document :
Dans une entreprise où le nombre de documents produits
au quotidien est important, les techniques de l’analyse du
contenu présentent un élément clé pour interpréter et com-
prendre automatiquement le contenu d’un document. Une
fois ce contenu interprété on pourra procéder à l’identifica-
tion des personnes dont ce document fait partie de leurs in-
térêts et dans ce cas on aborde le sujet de l’organisation des
documents qui explique la logique ou la stratégie de rendre
les documents accessibles aux collaborateurs.

2. La traçabilité des connaissances :
Ce travail qu’on cherche à mettre à jour régulièrement et
automatiquement est possible à l’aide des algorithmes du
TALN et du Textmining. En effet, une application continue
de ces techniques permet d’enrichir les liens entre les do-
cuments et les besoins des acteurs dans l’entreprise et de
mettre ainsi en avant les évolutions des thématiques et des
organisations dans cette dernière.
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Nous modélisons toutes les dimensions à considérer et les options
de notre approche Know-linking en prenant en compte l’avantage
que peut offrir l’analyse du contenu dans la figure 4.1.

Figure 4.1 – Les dimensions de Know-linking
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Troisième partie

Une nouvelle approche de
génération de connaissances

partagées : know-linking
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5.1 Introduction

À l’issue de l’étude bibliographique que nous avons menée, l’ap-
proche de partage de connaissances que nous proposons est deve-
nue plus concrète avec l’ensemble des dimensions qui répondent
à nos différentes questions de recherche. L’approche Know-linking
prend la dimension du dynamisme de la traçabilité régulière et au-
tomatisée, la dimension de personnalisation grâce aux techniques
de profilage hybride de collaborateurs et elle est dotée d’une auto-
nomie d’extraction et d’enrichissement du capital de connaissances
de l’entreprise grâce aux techniques de l’analyse du contenu.
La première étape de cette approche Know-linking consiste à construire
d’une façon automatique et semi-supervisée des profils de collabo-
rateurs. Dans ce chapitre, nous détaillons la phase de génération
des profils de collaborateurs.

5.2 Profil de collaborateur

Chaque collaborateur dans une entreprise est caractérisé par
des éléments qui le distinguent parmi d’autres. Cependant, on peut
trouver un groupe de collaborateurs qui partage des critères com-
muns ce qui nous permet d’exprimer un profil.
Les critères que nous prenons en compte dans notre approche de
profilage sont :

— Les missions : désignent l’ensemble des tâches exercées
par le collaborateur. Pour chaque tâche ou action réalisée
le collaborateur a besoin de consulter certaines sources de
connaissances. Il en produit donc un certain nombre et il
laisse ainsi une certaine trace. Identifier la liste des missions
c’est donc identifier ces traces à travers les documents pro-
duits ou consultés pour chaque tâche.
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— L’organisation : chaque collaborateur dans l’entreprise est
rattaché à un département ou à une équipe. Cette position
dans l’organisation de l’entreprise détermine sa spécialité (in-
formatique par exemple s’il est rattaché à une direction des
systèmes d’information).

— Les outils : l’ensemble des outils est l’environnement logi-
ciel relatif à un profil de collaborateurs. Cet environnement
est un support à la production et au transfert de connais-
sances.

— Liste de concepts : l’ensemble des concepts du vocabulaire
décrivant le profil.

Nous illustrons la structure globale d’un profil dans la figure 5.1
suivante.

Figure 5.1 – La structure d’un profil

La structure du profil d’un collaborateur que nous proposons com-
bine deux dimensions différentes :

— La partie organisationnelle : nous considérons la posi-
tion du collaborateur dans l’organisation de l’entreprise, par
exemple l’équipe et le département dans lesquels il évolue et
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avec lesquels il partage ses connaissances. Ces informations
sur la position des collaborateurs peuvent être accessibles
dans les outils et les supports des ressources humaines.

— La partie opérationnelle : les projets dans lesquels il est
impliqué, les activités et les opérations qu’il réalise dans le
processus métier de l’entreprise. Ces informations sont enre-
gistrées généralement dans les outils de travail de l’équipe,
par exemple les outils de gestion du projet et la répartition
des tâches.

Afin d’aboutir à la construction de cette structure de profils, deux
analyses différentes doivent être effectuées : une analyse orga-
nisationnelle et une analyse opérationnelle.

Figure 5.2 – L’environnement du travail d’un collaborateur
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5.3 Analyse organisationnelle

L’organisation des ressources humaines d’une entreprise est un
processus qui commence par le recrutement d’un employé jusqu’à
son départ avec entre-temps sa formation et son évolution au sein
de l’entreprise. Ce processus englobe les différentes positions qu’un
employé peut occuper, les départements et les équipes qu’il a in-
tégrés tout au long de son parcours.
Aujourd’hui il existe des systèmes et des outils de travail dédiés au
stockage des informations relatives aux différentes démarches de
la gestion et de l’organisation des ressources humaines. L’analyse
de ces outils et des documents des ressources humaines permettent
d’extraire la partie organisationnelle du profil du collaborateur, au-
trement dit de savoir « ce que le collaborateur est censé faire ». On
peut classer ces supports de stockage et de gestion de ressources
humaines en deux : supports logiciels et supports documentaires.
Parmi ces supports nous remarquons que dans les entreprises il

Figure 5.3 – Les supports de données ressources humaines
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existe souvent des fiches de description de chaque poste. Ce sont
des documents formels qui possèdent une structure standard.
La description de poste est un support qui décrit pour chaque poste
l’ensemble des missions, son domaine, et qui donne d’autres infor-
mations comme les compétences requises, l’environnement tech-
niques, etc. Les parties à analyser dans ces fiches sont illustrées
dans la figure 5.4 ci-dessous.

Figure 5.4 – La structure d’une fiche de description de poste

Ce type de document nous intéresse car il représente le point de
départ pour la construction des profils de collaborateurs. Plu-
sieurs travaux de recherche se sont basés sur la description des
postes, ou en anglais « job description », dans le cadre du sup-
port des systèmes de recrutement électroniques «E-recruitment».
Par exemple, [Ahmed Awan et al. 2019] propose d’analyser les job
description afin de recommander au recruteur le meilleur profil du
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candidat. L’analyse du contenu des descriptions de poste consiste
à identifier les entités dans la description du poste qui sont généra-
lement : Titre du poste, les compétences, les missions et le nombre
d’années d’expérience [Ahmed Awan et al. 2019].
L’analyse de la description du poste peut se faire de trois manières :

1. Techniques basées sur des règles et des modèles [Ah-
med Awan et al. 2019] : une approche basée sur des modèles
prédéfinis pour analyser un texte non structuré. Par exemple,
l’identification de l’adresse d’une personne peut nécessiter la
présence de « habiter à » ou « résider à » dans le texte. Le
problème de ces approches consiste en l’incapacité de décou-
vrir de nouveaux modèles, ce qui signifie qu’en cas d’utilisa-
tion de nouveaux modèles non prédéfinis comme des syno-
nymes ou de nouvelles phrases, des informations pourraient
être perdues.

2. Découverte de modèles à l’aide de techniques basées
sur l’apprentissage automatique [Bijalwan et al. 2014] :
en se basant sur les modèles de Markov cachés (HMM) et
les champs aléatoires conditionnels (CRF) [Ahmed Awan
et al. 2019]. Ces approches nécessitent un grand nombre de
données, sachant qu’elles ne parviennent pas à relier les in-
formations avec le contexte.

3. Techniques basées sur l’ontologie [Vicient et al. 2011] :
les approches basées sur l’ontologie utilisent des connais-
sances spécifiques au domaine pour extraire des informa-
tions significatives à partir de textes non structurés [Laf-
ferty et al. 2001]. Si ces ontologies ne sont pas enrichies,
les nouvelles informations extraites seront perdues. Pour un
objectif différent nous utilisons la description de poste non
pas pour rechercher le candidat approprié mais pour créer
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des profils de collaborateurs. Pour analyser les descriptions
de poste, nous proposons d’utiliser une méthode combinant
les approches basées sur des ontologies et des modèles lin-
guistiques proposée par [Ahmed Awan et al. 2019]. Ce qui
représente une méthode automatique pour extraire des at-
tributs textuels et les mapper dans des sources de connais-
sances structurées. Cette méthode nécessite une ontologie de
domaine préliminaire. [Ahmed Awan et al. 2019] a présenté
une ontologie pour modéliser la description de poste comme
suit 5.5.

Figure 5.5 – Une Ontologie de description de poste [Ah-
med Awan et al. 2019]

La deuxième entrée de cette approche est une liste de modèles (ou
de règles). Nous en présentons quelques-unes dans le tableau 5.1
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ci-dessous.
Table 5.1 – Exemple de règles.

Règles
Entité + poste ; /position=Directeur, gérant, assistant
«verbe à l’infinitif » + Mission
« Nom » + Mission
« Rattaché à » + Département
Spécialité + emploi ; / emploi = ingénieur, chercheur, technicien, designer

De nombreuses entreprises utilisent des outils spéciaux pour gérer
leurs données ressources humaines telles que SIRH ou HR Access.
Ces outils aident les entreprises à visualiser les données RH de
chaque employé : son nom, âge, adresse, compétences, date de dé-
marrage, certifications, service, vacances, arrêt maladie.
Les outils RH stockent les informations dans des bases de don-
nées avec quelques interfaces pour afficher et manipuler facilement
certaines informations selon les besoins. Ainsi, afin d’extraire et
d’analyser les informations RH, nous devons parcourir les bases de
données liées. En parcourant et en analysant les bases de données
du système, nous pouvons identifier pour chaque profil une liste
d’informations supplémentaires. Analyser la description de poste
et les outils RH ne suffit pas toujours pour construire une structure
de profil complète car, dans la réalité, les experts sont impliqués
dans de nombreux projets et nombreuses tâches qui n’ont pas été
répertoriés précédemment dans les descriptions de poste. Les ou-
tils organisationnels représentent la théorie de l’organisation des
experts, et les outils de gestion de projet représentent la partie
pratique. Cela nous incite à analyser les outils de gestion de projet
pour compléter les travaux précédents.
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5.4 Identification du profil à partir des outils
de gestion de projet de l’entreprise :

Les outils de gestion de projet sont utilisés dans les entreprises
pour organiser la réalisation des projets. Cette notion de l’opéra-
tion complète, celle de l’organisation où on peut savoir « ce que
l’employé est censé faire » par « ce que l’employé est réellement
en train de faire ». Chaque employé de l’entreprise est affecté à
une liste de tâches définies dans les outils de gestion de projet.
JIRA, agile scrum, kanban et autres sont utilisés dans ce contexte.
Les outils mentionnés précédemment stockent leurs données dans
des bases de données relationnelles, objets, des tableaux avec des
lignes et des colonnes.
Nous proposons dans ce cas d’identifier une liste d’experts ainsi
que leurs missions en analysant ces bases de données. À titre
d’exemple, Laravel gitscrum est une application gratuite et open
source pour les équipes agiles qui contient certaines fonctionnalités
telles que le backlog du produit, le user story et le Sprint Backlog
(figure 5.6).

Laravel giscrum stocke son contenu dans une base de données re-
lationnelle. Pour analyser les informations manipulées par Laravel
gitscrum, nous devrions procéder à l’analyse de la base de données
de l’outil de gestion du projet. Cette analyse de la base de données
qu’on propose utilise des requêtes de base de données comme SQL
ou autre de type «SELECT» avec quelques jointures pour afficher
les informations recherchées. Ces techniques d’extraction de don-
nées sur les profils sont exploitées dans un algorithme de profilage
que nous détaillons ci-après.
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Figure 5.6 – Interface GitScrum

5.5 Algorithme de profilage

5.5.1 Les sources de données

Les données pour le profilage peuvent être collectées à partir
de sources différentes : les bases de données relatives aux outils
du travail, que ce soit opérationnel ou organisationnel, ainsi que
les documents de ressources humaines comme nous l’avons précisé
précédemment. En fonction de leur volume, ces données peuvent
être extraites et stockées sous forme d’enregistrements ou de tuples
dans des bases de données ou dans des fichiers de format excel ou
CSV. Si le volume de ces données est beaucoup plus important, il
faudra préparer une structure de type Data Lake [Miloslavskaya
& Tolstoy 2016].

5.5.2 Les données d’entrée :

Dans le cadre du filtrage semi-supervisé que nous adoptons dans
notre approche, nous commençons par définir une première liste
de profils à partir de l’analyse des outils de l’organisation, et plus
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particulièrement à analyser les job descriptions et les transformer
en profils.
Le principe consiste à commencer par une liste de profils et à en
ajouter d’autres en analysant une quantité de données.

La bibliothèque de Natural langage processing «NLTK» permet
de nettoyer le texte de la job description ou de la « description de
poste » puis d’identifier et d’extraire les entités linguistiques selon
des règles comme présenté dans la partie précédente (analyse de
fiches de poste). Nous ajoutons quelques règles à considérer dans
cette phase d’analyse comme présenté dans le tableau 5.2 suivant.

Table 5.2 – Exemple de règles.

Règles
Si (terme = « Titre » ) alors le successeur est « label » -> label
Si (terme = « Intitulé du poste » ) alors le successeur est « label »
-> label
Si (terme = « Titre du poste ») alors le successeur est « label » ->
Label
Si (terme = « Responsabilités ») et Si (successeur = liste de verbes
à l’infinitif) alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = « Responsabilités ») et Si (successeur = liste de noms)
alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = « Missions ») et Si (successeur = liste de verbes à
l’infinitif) alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = « Missions ») et Si (successeur = liste de Noms) alors
le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = « Tâches ») et Si (successeur = liste de Noms) alors le
suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = « Tâches ») et Si (successeur = liste de verbes à l’infi-
nitif) alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = «actions ») et Si (successeur = liste de verbes à l’infi-
nitif) alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions
Si (terme = «travail à faire») et Si (successeur = liste de verbes à
l’infinitif) alors le suivant est liste de mission -> Liste de missions

Cette analyse nous permet d’obtenir les premières structures
de profils et de passer de la description de poste à un profil de
collaborateur comme illustré dans la figure 5.7.
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Figure 5.7 – Modèle de traduction d’une description de poste
en profil de collaborateur

5.5.3 Principe de l’algorithme de profilage semi-supervisé :

L’objectif de l’algorithme de profilage est de construire autant
de structures de profils que possible en se basant sur quelques
structures prédéfinies. Les instructions de l’algorithme sont les sui-
vantes :

1. Parcourir la liste de profils initiaux élément par élément ;

2. Comparer les données d’un enregistrement I de données col-
lectées (X) avec un élément S de la liste de profils ;

3. Vérifier la similarité entre les deux éléments I et S ;

4. Si les éléments sont considérés similaires alors I est un ac-
teur de profil S. Dans ce cas on ajoute le label de S devant
l’enregistrement I ;

5. Si les éléments ne sont pas similaires alors on obtient un
nouveau profil et on l’ajoute à la liste des profils.
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Table 5.3 – Variables d’entrée

Variable d’entrée Description
X L’ensemble de données des collaborateurs collectées sous

forme des enregistrements .
Liste_de_profils La liste de quelques profils préparée au préalable comme

jeu de données .
I Un enregistrement composé des champs : mission, label,

liste de concepts et domaine.
S Un enregistrement composé des champs : missions, label,

liste de concepts et domaine.

Figure 5.8 – Algorithme de profilage
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5.5.4 Calcul de similarité :

La fonction que nous avons utilisée pour le calcul de similarité
entre les missions de «I» et les missions de «S» se fait à l’aide
des dictionnaires linguistiques tels que WordNet et un glossaire de
l’entreprise, ce qui permet de trouver les synonymes et les hypo-
nymes. Le glossaire de l’entreprise permet d’enrichir ce calcul de
similarité tout en considérant le vocabulaire propre à l’entreprise.
Par exemple, à l’aide de ce glossaire, on peut détecter que «DSI»
et «département des systèmes d’informations» sont synonymes, ou
encore que «KM» est utilisé pour dire manager des connaissances
(knowledge manager).Nous proposons alors dans le schéma de la
figure 5.9 un algorithme de similarité qui se base sur ce principe.

Figure 5.9 – Algorithme de similarité
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5.6 Conclusion

L’analyse du contenu textuel est utilisée comme principe de base
pour élaborer dans notre algorithme de profilage semi-supervisé
des profils de collaborateurs précis et concrets tout en considérant
les dimensions organisationnelles et opérationnelles des collabora-
teurs.

Figure 5.10 – Évolution et traçabilité
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Dans la figure 5.10 nous illustrons l’exemple d’un profil (méca-
nique) dans une entreprise à des périodes différentes à savoir en
2005, en 2010 et en 2015. Cette capture du même profil de collabo-
rateurs à trois reprises met en évidence que les missions, les outils
et les concepts qui décrivent un profil ont évolué dans le temps
parallèlement à l’évolution organisationnelle de l’entreprise. En ef-
fet, on peut remarquer que certaines personnes ont quitté l’entre-
prise et que d’autres l’ont intégrée. Notre approche de génération
de profils permet de capter automatiquement cette évolution. En
analysant cette capture (figure 5.10) du même profil on peut noter
que la génération de profil est un garant de plusieurs points dans
notre approche :

— La traçabilité personnalisée : En suivant l’évolution des pro-
fils on peut garder les traces des collaborateurs dans le temps
et d’une façon personnalisée (comme illustré dans la figure
5.10).

— L’exploitation de l’expérience passée : La distance temporelle
intégrée à la structure du profil assure au collaborateur l’uti-
lisation de l’expérience passée que son collègue a produite il
y a des années.

— La compréhension des besoins des collaborateurs en tant que
source de connaissances : la description du profil par les mis-
sions, les concepts et les outils simplifie la compréhension
des besoins en documents. Cette notion a fait l’objet d’un
chapitre ultérieur de ce manuscrit sur la distribution et la
classification de documents.

Dimensions à prendre en compte :
Les dimensions que notre approche doit prendre en compte dans
sa prochaine étape sont l’ensemble des échanges (en termes de
connaissances) entre les profils.
Ces échanges peuvent être tracés à travers deux types de lien entre
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les profils :
— Un lien dans le temps : Le lien dans le temps s’effectue

lorsque un collaborateur de profil X cherche une connaissance
produite il y a quelques années par un autre collaborateur
du même profil.

— Un lien dans l’espace : quand un collaborateur de profil X
cherche une connaissance produite par un collaborateur de
profil Y et que les deux collaborateurs travaillent dans l’en-
treprise durant la même période, et ce généralement dans le
cadre de collaborations entre plusieurs spécialités pour réa-
liser un projet.

L’exploration de ces liens complète le travail de profilage par l’en-
semble des échanges entre les profils ce qui engendre la génération
de nouvelles connaissances partagées.
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Chapitre 6

Génération des graphes de
profils et des liens sémantiques
pour la distribution des
documents

“Comment vous représentez-vous ça : l’endroit où l’espace se
termine ?” Arno Schmidt
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6.1 Introduction

Retrouver la bonne connaissance dans un environnement com-
plexe et hétérogène est un sujet classique qui se compose de deux
parties : la première consiste à trouver une bonne stratégie d’orga-
nisation des documents sources à l’aide des techniques d’indexa-
tion ou de classification. La deuxième est de définir une méthode
efficace de recherche de ce document (par exemple pouvoir refor-
muler des requêtes pertinentes). Par conséquent, la résolution du
problème d’extraction d’informations « information retrieval » est
liée principalement à la bonne organisation des documents et à la
bonne requête de recherche.

Figure 6.1 – Modèle classique de recherche d’information

Cette vision classique du problème (dans la figure 8.18), nous
a poussés à approfondir ce problème afin de trouver une réponse
à la question de recherche que nous avons déjà posée « comment
réduire le bruit dans la recherche d’informations ? » Ainsi, une
autre vision de la problématique que nous proposons dans notre
approche consiste à résoudre le problème dans le sens inverse. En
effet, au lieu de rechercher les connaissances par le collaborateur,
ce sont les connaissances qui vont être recommandées à ce dernier
afin de s’intégrer dans son environnement de travail, ce qui est
communément appelé « Push ». Tout d’abord, nous définissons
l’accessibilité des supports de connaissances comme étant un lien
qui doit être pertinent entre le collaborateur et le document. La
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logique de résolution du problème de la recherche de connaissances
que nous proposons exige trois étapes :

— Comprendre le besoin des collaborateurs en documents (sup-
ports de connaissances) et définir des structures (un travail
de profilage réalisé dans le chapitre génération des profils).
Ces structures permettent d’élaborer une modélisation des
besoins d’une façon compréhensible.

— Rechercher les liens entre les profils qui sont exprimés d’une
manière implicite dans le contenu textuel.

— Respecter le besoin des collaborateurs et leurs interactions
pour distribuer les documents

Dans ce chapitre, nous détaillons la deuxième et la troisième phase
de notre approche consistant à générer d’une façon dynamique une
modélisation des profils sous forme de graphes de connaissances,
à analyser le contenu pour la découverte et la génération des liens
sémantiques entre les profils de collaborateurs, et enfin à respecter
cette structure pour le partage des documents.

6.2 Génération des graphes des connaissances

6.2.1 Génération des graphes des profils

6.2.1.1 Identifier le lexique du profil

Chaque profil de collaborateur se distingue par un vocabu-
laire spécifique qui consiste en un ensemble de termes en rapport
avec son métier ainsi que son environnement technique. Les mé-
thodes de l’analyse du contenu, et notamment la méthode bag of
words [Kim et al. 2017], décrit le texte sous forme d’un ensemble
de termes les plus fréquents. Cependant cette méthode ne prend
pas en considération le traitement de la synonymie ou de l’hyper-
onymie. Par exemple, dans la fig.2, on a un ensemble de mots qui
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décrivent un texte par la technique « bag of words » avec leur
fréquence d’apparition.

Table 6.1 – Résultats de la méthode bag of words

Chat Automobile Oiseau Animal Véhicule
3 5 3 4 4

On remarque qu’il existe des relations sémantiques entre les
termes présentés dans le tableau. Ces relations sont de types sy-
nonymie ou hyperonymie. Nous soulignons ces relations dans la
figure 6.2 suivante.

Figure 6.2 – Relation entre les termes

Le sac de concepts, ou bag of concepts [Kim et al. 2017], per-
met de résoudre le problème de cette représentation du texte en
considérant les relations sémantiques qui peuvent exister entre les
termes qui sont désormais appelés « des concepts ».
Cette méthode de représentation est utile pour représenter les pro-
fils de collaborateurs ainsi que les documents sous forme d’un «bag
of concepts».
Le bag of concept [Kim et al. 2017] est une évolution de la méthode
«bag of words» dans le sens où les liens entre les termes sont pris
en considération. La méthode «bag of words» consiste à trouver les
termes les plus fréquents dans un corpus. Elle résulte en un nombre
de termes fréquents suivi de leurs nombres d’occurrences dans
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un corpus donné. Les dimensions des tableaux générés peuvent
être alors très larges, une raison qui a motivé les chercheurs pour
les améliorer en travaillant les liens qui existent entre les termes
comme la synonyme et l’hyperonyme. Le bag of concepts regroupe
les termes similaires dans un même concept [Kim et al. 2017].
En se basant sur une ressource linguistique comme WordNet, les
liens de similarité seront identifiés. Par conséquent la représenta-
tion d’un document est désormais la fréquence d’apparition de ces
concepts [Kim et al. 2017].
Dans notre approche, nous considérons que pour tout profil X il
existe une description E relative à ce profil telle que chaque élé-
ment i de l’ensemble E est un concept extrait à partir des do-
cuments structurés. Les documents structurés de ressources hu-
maines forment la source sur laquelle nous nous basons afin d’ap-
pliquer la méthode bag of concepts. En effet, ces concepts, en lien
avec la mission et les activités opérationnelles du collaborateur,
peuvent représenter les premiers éléments du glossaire du domaine
du profil E (figure 6.3 ci-dessous).

Figure 6.3 – Bag of concepts d’un profil

Nous illustrons le processus d’identification du lexique du profil
dans la figure 6.4 suivante.
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Figure 6.4 – Processus d’identification du lexique des profils

6.2.1.2 Déterminer les liens entre les concepts du graphe

Les techniques de l’analyse des langages naturels permettent de
distinguer les verbes et les noms dans une phrase, plus précisément
le POS-tagging permet de distinguer les verbes et les noms dans
une phrase à travers une labélisation suite à une analyse morpho-
syntaxique. Les règles de passage du texte au graphe proposent de
former les nœuds à partir des noms, et les verbes constituent les
arcs, autrement dit les relations qui existaient entre les termes, de
la façon suivante :

— Supposons que nous avons une phrase comme suit :

Table 6.2 – Structure d’une phrase

Terme 1 Verbe Terme 2
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— La transformation de cette phrase en graphe donne (figure
6.5).

Figure 6.5 – Une phrase sous forme d’un graphe

Cependant, cette génération fournit un graphe de taille très large
et de faible performance. Il est donc important de filtrer les termes
et de ne considérer que les concepts de profils, autrement dit de
vérifier que le graphe ne contient que des concepts.
L’objectif de cette étape est de générer une représentation pour
chaque profil sous forme d’un graphe de connaissances ne prenant
en compte que les concepts. Pour ce faire, nous nous appuyons sur
le glossaire du domaine du profil que nous avons préparé lors de
l’étape précédente, précisément nous vérifions si le terme appar-
tient à la liste des concepts générés par l’application de la méthode
bag of concepts ou non. Si c’est le cas, il sera modélisé comme un
nœud lié sémantiquement aux autres concepts. Nous illustrons ce
passage du profil au graphe dans la figure 6.6 ci-dessous.
Les bibliothèques du Traitement de Langage Naturel ainsi que les
outils de Textmining permettent d’extraire les termes d’un texte,
puis un graphe de termes peut se construire en liant le lexique
du profil (l’ensemble des termes), qui sera affiné afin de tracer le
graphe de concepts liés à chaque profil. Au final, pour chaque Pro-
fil un modèle de représentation sera complété comme indiqué dans
la figure 6.7.
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Figure 6.6 – Du profil au graphe

Figure 6.7 – Structure du graphe de profil

6.2.2 Le graphe de connaissance de l’entreprise

En combinant les graphes des profils ensemble nous obtenons un
graphe de connaissance de l’entreprise. Ce graphe est une modéli-
sation semi-formelle des connaissances de l’entreprise considérant
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les différents profils des collaborateurs ainsi que les concepts des
domaines sur lesquels ils/elles travaillent.
Nous illustrons un exemple de graphe de connaissance de l’entre-
prise dans la figure 6.8 ci-dessous.

Figure 6.8 – Graphe de connaissances de l’entreprise

6.2.3 Enrichissement automatique des graphes des connais-
sances

La liste des concepts générés initialement est un ensemble de
concepts générés au moment de l’application de l’algorithme de
profilage. Cependant, le processus de production de documents
continue à être exécuté d’une façon continue, ce qui engendre au
fur et à mesure de nouveaux concepts. Un «gap» se construit petit
à petit entre les concepts générés et les nouveaux concepts expri-
més dans les nouveaux documents. Dans notre approche, la liste
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des concepts relative à un profil est enrichie en permanence et dy-
namiquement par l’application de la méthode de bag of concepts
sur les nouveaux documents produits par les profils au fur et à me-
sure, ce qui permet de mettre à jour ces profils par de nouveaux
concepts. Nous modélisons cette étape dans la figure 6.9 suivante :

Figure 6.9 – Bag of concepts enrichi

Dans la figure 6.9 nous captons l’évolution des concepts d’un
même profil à deux moments différents tels que la variable temps
T= t1. Nous avons les concepts= concept1, concept2, concept3,
concept4, concept5. Après un certain temps et une deuxième cap-
ture à temps T=t2, nous remarquons que la liste a évolué et que
de nouveaux concepts sont apparus tels que T=t2 et les concepts=
concept1, concept2, concept3, concept4, concept5, concept6, concept7,
concept8.
Nous illustrons toutes les étapes de l’enrichissement d’un graphe
de connaissances dans la figure 6.10.



Chapitre 6. Graphes, liens et distribution des documents 119

Figure 6.10 – Processus d’enrichissement des graphes de
connaissances

6.3 Génération des liens sémantiques

6.3.1 Importance des liens sémantiques dans le partage
de connaissances

Chaque profil de collaborateur est défini par un ensemble de
concepts qui évoluent au fil du temps. Ces concepts sont liés dans
le graphe représentatif des profils. Dans plusieurs cas, le collabo-
rateur a besoin de consulter des supports de connaissances dans
d’autres domaines, des supports que la définition du profil ne prend
pas en compte. L’objectif de notre approche de génération des
profils est de comprendre le besoin des collaborateurs en connais-
sances et de délimiter le cercle des supports de connaissances qui
les concerne. Cependant, ce cercle couvre aussi des supports de
connaissances produits par un autre profil. Nous allons expliquer
de manière plus approfondie l’importance de la génération des liens
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sémantiques entre les profils dans le partage de connaissances en
suivant l’étude de l’exemple suivant.
Considérant que nous avons ce document (figure 6.11) produit par
un chef de projet dans une entreprise et qui décrit le choix du
matériel : si nous nous posons la question : «qui a besoin de la

Figure 6.11 – Exemple d’un document contenant un lien sé-
mantique

connaissance exprimée dans le document X ?», la réponse est la
personne responsable des achats des matériaux. C’est bien elle qui
devra choisir le nouveau matériel à acheter selon les spécifications
décrites dans le document concerné. Par conséquent, elle doit avoir
accès à ce document à l’instar du chef de projet (le producteur du
document). L’application des algorithmes d’indexation classiques
n’a pas pu détecter le besoin du commercial de l’entreprise de ce
document. Ce dernier doit fouiller tous les documents des autres
domaines pour trouver ceux qui le concernent.
Nous proposons donc de fouiller les liens sémantiques exprimés
dans le document X. Nous pouvons ainsi constater que le bloc de
texte comporte deux concepts : « choix du matériel », un concept
qui appartient au profil de commercial, et spécification des besoins,
un autre concept appartenant au profil chef de projet. Les deux
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concepts sont liés dans un même bloc de texte, un lien sémantique
est donc détecté.

6.3.2 Algorithme de génération des liens sémantiques

Afin de pouvoir identifier ces liens sémantiques, nous proposons
un algorithme spécifique qui permet d’analyser un bloc de texte
et de capter automatiquement les liens sémantiques qui existent
et qui prend en entrée une carte de connaissances construite en
combinant les graphes des profils.

6.3.2.1 Principe :

1. Décomposer le texte en phrases ;

2. Distinguer les verbes des noms de la même phrase ;

3. Prendre un premier terme c et vérifier s’il appartient aux
concepts définis dans la carte de connaissances ;

4. Si c’est le cas, on identifie le profil correspondant ;

5. Extraire à chaque fois le profil d’un élément de la liste des
mots, vérifier s’il est concept ou non et le comparer à c ;

6. Si on trouve deux concepts qui appartiennent à deux profils
différents on sauvegarde le lien sémantique ;

7. Extraire un second mot et refaire les mêmes étapes (3,4,5,6)
jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de mots à comparer dans la liste
des mots ;

8. Refaire les étapes 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 jusqu’à ce qu’il ne reste
plus de phrases dans le document

9. Refaire toutes les étapes précédentes jusqu’à ce qu’il n’y ait
plus de documents dans le corpus
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Table 6.3 – Liste des données d’entrée

Variable Description

Liste_des_mots La liste de tous les mots dans une phrase
du texte d’un document à analyser

Liste_desDocuments Un corpus de documents à traiter

6.3.2.2 Données d’entrée

6.3.2.3 Les données de sortie de l’algorithme

Table 6.4 – Les données de sortie

Variable Description
Liste_des_liens La liste des liens sémantiques trouvés

6.3.2.4 Variables locales

Table 6.5 – Variables locales

X Un document textuel
Phrase Une phrase du texte
Phrase Une phrase du texte
C, C1 Des concepts

Profil_c Le profil auquel appartient le concept C
Profil_c1 Le profil auquel appartient le concept c1

6.3.2.5 Les instructions de l’algorithme de recherche des liens sé-
mantiques

Les instructions de l’algorithme de recherche des liens séman-
tiques dans les documents prennent en entrée l’ensemble des va-
riables détaillées dans le tableau 6.3 ci-dessus et retournent les
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variables présentées dans le tableau 6.4. Les instructions de l’ago-
rithme sont modélisées dans le diagramme dans la figure 6.12 sui-
vante.

6.4 La distribution des documents

6.4.1 La distribution des documents dans la littérature
scientifique

Les documents restent l’une des sources les plus importantes
de connaissances. Certaines techniques basées sur le clustering
[Roul 2018], proposent une extraction des informations pertinentes
à partir d’une liste de documents identifiés par un moteur de re-
cherche. Ces approches consistent à identifier pour chaque docu-
ment une liste d’attributs (mots contenus et leur poids), après une
phase de nettoyage afin de sélectionner le cluster sémantique le
plus proche en comparant les attributs des documents.
[Wang & Koopman 2017] ont proposé de rechercher des similitudes
entre des articles scientifiques dans les domaines de l’astronomie et
de l’astrophysique en construisant une structure sémantique basée
sur les éléments définissant un article (auteur, domaine, titre et ré-
férences). Les articles sont représentés dans un espace de mots où
chaque article est défini par ses mots et leur poids. En effet, ils ont
proposé de représenter pour chaque entité un vecteur de poids des
termes, sachant qu’une entité peut faire référence à un auteur, une
revue, un titre ou une référence. Afin de construire un groupe de
documents, les auteurs ont proposé d’appliquer deux algorithmes
différents : K-means et Louvain. Une phase de validation est pro-
posée par intervention d’experts ou de références de groupe pour
chaque groupe. Deux documents similaires ayant le même contenu
mais représentés avec des mots différents ne sont pas reconnus en
utilisant ces approches.
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Figure 6.12 – Algorithme de recherche des liens sémantiques

Il existe d’autres techniques basées sur la classification supervisée
pour lier sémantiquement des documents. Tsoumakas et al., dans
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leur approche [Tsoumakas et al. 2009], ont proposé de construire
un ensemble de M classificateurs où M est le nombre d’étiquettes.
Chaque classificateur reconnaîtra seulement une seule étiquette.
La phase d’apprentissage de chaque classificateur se fait avec un
jeu de données spécifique. Le jeu de données de chaque classifi-
cateur est obtenu en transformant le jeu de données initial pour
un classificateur i. Ils en construisent un nouveau composé des
mêmes documents de l’ensemble des données initiales mais avec
un nouvel étiquetage. Les documents étiquetés avec l’étiquette i
seront étiquetés avec une étiquette P et les autres seront étique-
tés avec une étiquette N avec ce nouveau jeu de données. Par la
suite, le classificateur i apprendra à distinguer les documents de
l’étiquette i des autres documents. Hullermeier, et al., proposent
une approche différente [Hüllermeier et al. 2008] qui ordonne les
étiquettes en fonction de leur pertinence pour un document. Les
auteurs s’appuient sur une transformation appelée apprentissage
par paires. Cette transformation aboutit à autant de classificateurs
qu’il y a de paires d’étiquettes. Chaque classificateur fait la dis-
tinction entre deux étiquettes. L’ensemble des données ne contient
que des documents étiquetés avec l’une des deux étiquettes de la
paire, jamais les deux. Il construit m(m1) classificateurs où m est
le nombre d’étiquettes. Hullermeier et al., [Hüllermeier et al. 2008]
considèrent chaque prédiction d’un classificateur comme un vote
pour l’une des étiquettes de la paire, donc l’étiquette avec le plus
de votes est classée première, la deuxième ayant reçu le plus de
votes est classée deuxième et ainsi de suite.
D’autres approches reposent à la fois sur le clustering et la classi-
fication : Smail Sellah [Sellah 2019], propose une approche en trois
phases : construire une structure sémantique à partir de documents
d’entreprise (map of knowledge) puis représenter les documents
comme des vecteurs dans lesquels chaque élément représente une
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caractéristique. Après cela, il propose d’appliquer à la fois des ap-
proches supervisées et non supervisées pour classer et regrouper
les documents par thème. Construire un dictionnaire local de l’en-
treprise basé sur des mots extraits de documents comme proposé
dans cette approche. Il est important pour identifier le lexique de
l’entreprise. Cependant, cela rend la similitude entre les concepts
limitée. Il est important de se référer à d’autres dictionnaires lexi-
caux pour trouver une similitude entre les mots.
Dans notre approche, à l’aide des profils, nous construisons des
liens entre les collaborateurs de l’entreprise et les documents dont
ils ont besoin.

6.4.2 La distribution des documents dans Know-linking :

6.4.2.1 Principe :

Le principe de distribution des documents dans notre approche
Know-linking repose principalement sur deux principes qui sont
les suivants :

— Analyser le contenu du document pour identifier le profil qui
peut l’intéresser ;

— Suite à la génération des liens sémantiques, distribuer les
documents contenant ces liens.

Nous modélisons le principe de distribution dans la figure 6.13
ci-dessous.

Nous procédons donc en deux étapes :
— Relier les documents aux profils :

Après la structuration des besoins des collaborateurs en sup-
ports de connaissances sous forme des profils, il est possible
de chercher les documents qui les intéressent en se basant sur
la représentation du profil et en comparant celle-ci à la repré-
sentation du contenu du document. En effet, chaque concept
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Figure 6.13 – Distribution des documents dans Know-linking

de la représentation des profils présente un sujet d’un docu-
ment ou plus. Pour cela nous proposons dans Know-linking
d’établir des liens sémantiques entre les documents et les
profils. Nous modélisons le principe de cette indexation par
profil dans la figure 6.14 ci-dessous.

Figure 6.14 – Le principe de l’indexation par profil

Si le taux de correspondance entre les concepts représentant
le document et le profil dépasse 50% nous indexons le docu-
ment 1 sous le profil X.

— Partager l’accès aux documents contenant des liens séman-
tiques :
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Figure 6.15 – Indexation par profil

Cette seconde sous-étape consiste à générer des accès parti-
culiers aux documents contenant des liens sémantiques. Bien
que ces documents doivent être partagés entre plusieurs pro-
fils, nous ne les dupliquons pas. Par contre nous permettons
l’accès au document pour le profil correspondant via un lien
d’accès (figure 6.16).

Figure 6.16 – Génération des accès aux documents partagés
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6.5 Conclusion

Nous proposons dans notre étude de relier les supports de connais-
sances (les documents) avec les profils et de les rendre accessibles
aux différents demandeurs. La représentation des profils sous forme
de graphe permet d’une part de modéliser les concepts d’un pro-
fil ainsi que les liens entre eux. D’autre part la combinaison de
l’ensemble de graphes en un seul modèle résulte en un graphe de
connaissance de l’entreprise. L’approche Know-linking construit
des cercles de connaissances ayant le collaborateur comme centre
et où chaque profil est lié au support de connaissances sur la base
de son besoin. Ce cercle s’accroît grâce à une alimentation conti-
nue par de nouveaux concepts extraits au fur et à mesure.
La nouvelle stratégie de distribution de document dans Know-
linking permet au collaborateur d’être lié uniquement aux docu-
ments dont il a besoin. Cette démarche est importante dans le cycle
de partage de connaissances. Cependant, ce travail de recherche
peut être complété par une partie de recommandation permettant
d’injecter des documents dans les outils de travail à des étapes
bien précises de la réalisation des projets. Afin de valider la fai-
sabilité des principes de l’approche Know-linking présentée dans
les chapitres 5 et 6, nous avons réalisé une infrastructure logicielle
respectant les trois phases. Nous détaillons la réalisation de cette
infrastructure ainsi que les résultats dans la suite du rapport.
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Chapitre 7

Know-linking : l’infrastructure
logicielle

“Le logiciel est une excellente combinaison entre l’art et
l’ingénierie.” Bill Gates
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7.1 Introduction

Les recherches que nous avons menées ont abouti à une ap-
proche ciblée de traçabilité et de page de connaissances de l’entre-
prise. Notre approche est composée de trois étapes :

1. Profilage de collaborateurs : identifier les profils des
collaborateurs de l’entreprise selon leurs besoins en connais-
sances ;

2. Génération des graphes et liens sémantiques entre
les profils : représenter les profils de l’entreprise sous forme
d’un graphe de connaissances et étudier les liens entre eux ;

3. Distribution des documents : indexer les documents dans
les profils correspondants et générer des accès pour les docu-
ments afin de les partager entre les collaborateurs.

L’étude théorique de l’approche Know-linking nous a permis de
tracer l’architecture de l’approche en nous basant sur des spécifi-
cations fonctionnelles. On entend par l’architecture un ensemble
de composants logiciels et de bibliothèques assurant les étapes dé-
finies dans l’étude théorique de l’approche. Le présent chapitre est
une présentation de l’approche Know-linking d’un point de vue
architectural et conceptuel. Nous commençons par identifier les
spécifications puis nous montrons l’architecture générale de cette
infrastructure.

7.2 Spécification et étude théorique de l’infra-
structure logicielle

7.2.1 Fonctionnalités de Know-linking

La mise en place d’une solution logicielle basée sur l’approche
Know-linking exige des fonctionnalités multiples pour les acteurs
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dans une entreprise. Bien que Know-linking concerne toute la po-
pulation de l’entreprise, ils ne bénéficient pas des mêmes fonction-
nalités dans la solution. Nous commençons alors par étudier les
différents rôles qu’un utilisateur peut avoir dans Know-linking :

— Administrateur : le rôle d’une personne (ou plus) qui a les
droits d’administration de l’infrastructure ;

— Utilisateur : un simple utilisateur qui possède des droits ba-
siques de consultation, d’ajout de contenu ;

— Le système : c’est le cœur de l’infrastructure, ou autrement
dit l’ensemble des composants logiciels qui analysent en toute
autonomie les données d’entrée. Il crée automatiquement la
liste des profils, génère les graphes et les liens sémantiques,
puis il distribue les documents.

7.2.2 Fonctionnalités par acteurs

Les fonctionnalités offertes par l’infrastructure qui implémente
l’approche Know-linking peuvent être classées selon les rôles pré-
sentés précédemment.

7.2.2.1 L’administrateur

L’administrateur de Know-linking est le responsable du lance-
ment de la mise à jour de l’infrastructure. Il s’agit du lancement
de la mise à jour automatique de la liste des profils, des graphes
des profils, du graphe de l’entreprise, des liens sémantiques et des
documents distribués. Il a le droit de semi-superviser les résultats
en entrant un jeu de données. Il peut également vérifier de nouveau
les concepts générés ainsi que leur adéquation avec les profils. Nous
nous basons sur le diagramme d’UML, notamment les cas d’utili-
sations, pour modéliser le rôle Administrateur avec ses différentes
fonctionnalités (la figure 7.1).
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Figure 7.1 – Diagramme de cas d’utilisation de l’administra-
teur

7.2.2.2 L’utilisateur

L’utilisateur peut ajouter un ou plusieurs documents de travail.
Il peut également accéder en mode lecture aux graphes des profils,
aux documents par profils et au graphe de connaissances. À l’aide
du diagramme de cas d’utilisation UML nous modélisons ce rôle
dans la figure 7.2 ci-dessous.

Figure 7.2 – Diagramme de cas d’utilisation de l’utilisateur

7.2.2.3 Acteur système

L’acteur système est le responsable de la création des profils. Il
génère les graphes, les liens sémantiques et il distribue les docu-
ments selon les profils et liens entre eux. Il effectue également la
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mise à jour de ces éléments : les concepts, les profils, le graphe, les
liens sémantiques et la distribution des documents. Cette mise à
jour s’effectue après avoir été lancée par l’administrateur. Le dia-
gramme de cas d’utilisation UML nous permet de modéliser ses
fonctionnalités dans la figure 7.3 ci-dessous.

Figure 7.3 – Diagramme de cas d’utilisation du système

7.3 Flux de données

7.3.1 Cycle de vie des objets dans Know-linking

Les objets d’un système d’information subissent des change-
ments durant leur cycle de vie, allant de la création à la destruction
ou l’archivage. UML a mis à disposition des concepteurs le dia-
gramme d’état-transition pour modéliser les différents états d’un
objet traité par le système. Dans notre étude conceptuelle nous
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considérons comme particulièrement importants deux objets que
nous allons concevoir à savoir les profils et les documents.

7.3.1.1 Cycle de vie des profils

Un profil, une fois créé, va être enregistré. Les profils enregis-
trés subissent des mises à jour périodiquement. Ces mises à jour
concernent les missions, les outils ou les concepts. Le profil, à la
fin de son cycle de vie, doit être archivé pour la traçabilité.

Nous modélisons les différents états d’un document dans le dia-
gramme d’états transitions suivant (figure 7.4).

Figure 7.4 – Diagramme d’état transition d’un profil

7.3.1.2 Cycle de vie des documents

Un document de travail créé par un collaborateur va être ana-
lysé. Son contenu va déterminer tous les profils qui peuvent être
intéressés. Au final, ce document va être indexé dans les profils
identifiés.
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Nous modélisons les différents états d’un document dans le dia-
gramme d’états transitions suivant (figure 7.5).

Figure 7.5 – Diagramme d’état transition d’un document de
travail

7.4 Exécution dynamique

7.4.1 Scénario « utilisateur »

L’objectif de Know-linking est de distribuer les documents qui
contiennent des connaissances partagées entre les acteurs d’une
façon automatique. Cela suppose que les instructions de knwo-
linking s’effectue en « backend ». Nous présentons un scénario
classique qui commence par la création d’un document de travail
d’un collaborateur en supposant que les profils et que les graphes
ont déjà été créé, et qui se termine par la redistribution de ce
document entre les collaborateurs concernés.

1. Un utilisateur crée un document dans son interface ;
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2. L’analyseur du contenu charge le document ;

3. L’analyseur du contenu applique la méthode Bag of concept
sur ce document ;

4. Les résultats du bag of concepts seront envoyés au distribu-
teur des documents ;

5. Le distributeur des documents cherche la similarité des concepts
des documents par rapport aux concepts des profils ;

6. Le distributeur identifie le profil correspondant ;

7. Si le composant distributeur des documents détecte un nou-
veau concept il l’ajoute à la liste du profil identifié et le met
à jour ;

8. Suite à la mise à jour, un nouveau graphe de connaissances
est généré par le composant générateur des graphes ;

9. Le générateur des liens sémantiques cherche les liens séman-
tiques dans ce document ;

10. Le document sera indexé au profil correspondant et sera par-
tagé entre plusieurs profils selon les liens sémantiques trou-
vés ;

11. Les utilisateurs concernés seront notifiés qu’un nouveau do-
cument a été ajouté dans leurs listes de documents.

Nous utilisons pour la modélisation de ce scénario le diagramme
de séquence du langage UML (figure 7.6).

7.4.2 Scénario « administrateur »

Un administrateur est le responsable de lancement de Know-
linking pour mettre à jour la distribution des documents après
la génération des profils (pour prendre en considération les nou-
veaux profils), la génération des graphes et des liens sémantiques.
Considérons alors le scénario suivant :
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Figure 7.6 – Diagramme de séquence "distribuer un document"

1. L’administrateur lance une mise à jour périodique à travers
son interface ;

2. Le générateur des profils reçoit un signal de lancement des
mises à jour ;

3. Le générateur des profils procède à l’analyse des documents
ressources humaines ;

4. Le générateur des profils procède à l’extraction des données
de gestion de projets ;
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5. La liste des profils extraite est envoyée par le générateur des
profils à la base liste des profils pour sauvegarde ;

6. La nouvelle liste est sauvegardée ;

7. La méthode bag of concepts est appliquée sur les éléments
des profils ;

8. Le générateur des graphes génère des graphes de profils ;

9. La distribution des documents est lancée une fois les graphes
obtenus ;

10. Le distributeur des documents demande au générateur des
liens sémantiques qui permettent d’identifier les liens séman-
tiques sur les ressources des profils ;

11. Les documents sont analysés et les liens sémantiques sont
détectés ;

12. La distribution des documents commence par le distributeur
sur la base des profils et des liens identifiés ;

13. Les documents sont indexés aux différents profils ;

14. Tous les utilisateurs sont notifiés de la nouvelle mise à jour.

Ce processus de mise à jour est modélisé à l’aide du diagramme
de séquence du langage UML dans la figure 7.7 ci-dessous.

7.5 Les exigences de la mise en place de l’in-
frastructure Know-linking

Nous avons défini un ensemble d’exigences fonctionnelles et
d’autres techniques que la mise en place d’une infrastructure logi-
cielle basée sur l’approche Know-linking doit respecter.
Nous présentons l’ensemble des exigences dans les tableaux 7.1,7.2
et 7.3 suivants organisés par étape de l’approche Know-linking.
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Figure 7.7 – Diagramme de séquence " mise à jour "

7.5.1 Génération des profils

Les exigences que nous avons spécifiées pour la génération des
profils sont présentées dans le tableau 7.1.
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Table 7.1 – Les exigences de la génération des profils

Code Exigence Type
d’exigence

01 L’infrastructure doit analyser des données extraites à partir des
outils de gestion de projets ;

Exigences
fonction-
nelles

02 L’infrastructure doit analyser des données extraites à partir des
outils de gestion des ressources humaines ;

03 L’infrastructure doit mettre à jour dynamiquement la liste des
profils ;

04 L’infrastructure ne doit pas générer deux profils semblables ;
05 L’infrastructure doit combiner les résultats de deux analyses,

opérationnelle et organisationnelle, pour la génération des pro-
fils ;

06 La génération des profils de collaborateurs doit être automa-
tique ;

07 La génération des profils de collaborateurs par Know-linking doit
être semi-supervisé ;

08 Les profils générés par Know-linking doivent être sauvegardés ;
09 L’analyse des outils de gestion des ressources humaines dans

Know-linking se base sur l’interfaçage par des requêtes sql avec
la base de données du système en question ;

Exigences
Tech-
niques

10 L’analyse des outils de gestion des projets dans Know-linking se
base sur l’interfaçage par des requêtes de base de données du
système en question ;

11 L’infrastructure doit suivre l’algorithme de génération des profils
(défini dans le chapitre 6 ) ;

12 L’infrastructure Know-linking doit analyser les descriptions des
postes en se basant sur les règles définies dans le chapitre 5 ;

13 L’infrastructure Know-linking doit analyser les descriptions des
postes à l’aide d’une bibliothèque de ressources linguistiques
comme WordNet, pour détecter la synonymie et l’hyperonymie ;

14 L’infrastructure Know-linking analyse les descriptions des postes
à l’aide d’une bibliothèque de Natural langage processing per-
mettant le raisonnement sémantique ;

7.5.2 Génération des graphes des profils et des liens sé-
mantiques

Les exigences que nous avons spécifiées pour la génération des
graphes des profils et des liens sémantiques sont présentées dans
le tableau 7.2



Chapitre 7. Know-linking : l’infrastructure logicielle 142

Table 7.2 – Les exigences de la génération des graphes et des
liens sémantiques

Code Exigence Type d’exigence
01 L’infrastructure logicielle doit générer automati-

quement des représentations de profils sous forme
de graphes de connaissances ;

Exigence fonction-
nelle

02 L’infrastructure logicielle ne doit considérer que les
concepts lors de la modélisation des graphes ;

Exigence fonction-
nelle

03 La mise à jour des graphes se fait d’une façon au-
tomatique une fois les mises à jour lancées par l’en-
treprise ;

Exigence fonction-
nelle

04 Les concepts liés par un verbe dans une phrase
doivent être liés dans le graphe ;

Exigence technique

05 Les liens sémantiques doivent être générés auto-
matiquement ;

Exigence fonction-
nelle

06 Les liens sémantiques doivent considérer les rela-
tions entre les termes dans le contenu textuel

Exigence technique

07 La mise à jour des liens sémantiques doit être lan-
cée automatiquement lors du lancement des mises
à jour par l’entreprise ;

Exigence fonction-
nelle

08 L’infrastructure pour la découverte des liens sé-
mantiques doit implémenter l’algorithme défini
dans le chapitre 7 ;

Exigence technique

09 L’infrastructure doit considérer les relations de sy-
nonymie et hyperonymie lors de l’application de
l’algorithme de génération des liens sémantiques ;

Exigence technique

7.5.3 Distributions des documents

Les exigences que nous avons spécifiées pour la distribution des
documents sont présentées dans le tableau 7.3

7.6 Étude technique de l’infrastructure

L’architecture logicielle que nous présentons dans cette partie
est basée sur une modélisation « basée sur des composants » dans
laquelle l’infrastructure logicielle de Know-linking est vue comme
un ensemble de composants inter-opérable où chacun doit réaliser
le traitement d’une partie précise. Nous représentons cette archi-
tecture dans la figure 7.8 ci-dessous.
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Table 7.3 – Les exigences de la distribution des documents

Code Exigence Type d’exigence
01 L’infrastructure logicielle qui implémente les prin-

cipes de Know-linking doit distribuer dynamique-
ment les documents aux différents profils

Exigence fonction-
nelle

02 La distribution des documents doit respecter les
principes définis dans le chapitre 7.

Exigence fonction-
nelle

03 La mise à jour des graphes se fait d’une façon au-
tomatique une fois les mises à jour lancées par l’en-
treprise ;

Exigence fonction-
nelle

03 Les profils doivent avoir accès aux documents par-
tagés ;

Exigence fonction-
nelle

04 Les documents partagés ne doivent pas être dupli-
qués ;

Exigence technique

Figure 7.8 – Architecture Know-linking

7.6.1 Les composants logiciels de Know-linking

1. Front-end
L’interface utilisateur

L’interface utilisateur est une fenêtre qui sert à collecter le
contenu créé par les utilisateurs en temps réel. Cette inter-
face doit être intégrée à d’autres systèmes de gestion docu-
mentaire ou de gestion de connaissances où les documents
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s’ajoutent dynamiquement pour être indexés ou archivés. À
travers cette interface, un utilisateur peut ajouter directe-
ment un nouveau document pour qu’il soit distribué. Une
option qui s’ajoute à cette interface est la visualisation des
graphes des profils.
L’interface administrateur À travers cette interface l’ad-
ministrateur peut lancer les mises à jour de la distribution
des documents. Cette interface d’administration lui offre aussi
la possibilité de considérer des jeux de données pour super-
viser la génération des profils de l’entreprise.

2. Back-end
L’entrée de l’infrastructure logicielle
L’entrée de l’infrastructure logicielle des outils de gestion des
projets est un ensemble de données provenant de l’interfa-
çage avec les outils de gestion de projets, les outils des res-
sources humaines et les descriptions des postes. Ces données
seront analysées (comme expliqué dans le chapitre précédent)
par les trois composants d’analyse opérationnelle, des outils
ressources humaines et des documents ressources humaines
(précisément les descriptions de poste). Cette partie est iden-
tifiée dans la figure 7.9 ci-dessous.
— Le composant analyse opérationnelle : c’est un composant

assurant l’interfaçage avec les bases de données des outils
de gestion de projets tel que GitScrum, Jira et autres. Afin
d’extraire des informations essentielles pour la construc-
tion des profils telles que les tâches et les projets dans les-
quels le collaborateur est impliqué selon le principe que
nous avons décrit dans le chapitre 6 (génération des pro-
fils).

— Le composant analyse des outils ressources humaines :
c’est un composant logiciel permettant l’interfaçage avec
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Figure 7.9 – La partie entrée de l’architecture

les bases de données des outils de ressources humaines
afin d’extraire les données nécessaires à l’identification de
la position du collaborateur dans l’organisation (telles que
son affiliation, son département et ses missions)

— Le composant analyse des documents ressources humaines :
Un composant logiciel assurant l’analyse des descriptions
des postes en se basant sur l’ensemble de règles (patterns)
présentés dans le chapitre 5, et en utilisant le Natural lan-
guage processing.

Cœur de l’infrastructure

Le cœur de l’infrastructure est l’ensemble des composants qui as-
surent plusieurs étapes de l’approche Know-linking (figure 7.10).

Nous détaillons les composants de la manière suivante :
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Figure 7.10 – Le coeur du framework

— Le générateur des profils de collaborateurs en se basant sur
les données d’entrées : ce composant doit respecter les prin-
cipes et les dimensions décrits dans le chapitre 6 génération
des profils, tels que l’automatisation et la semi-supervision.
Ce composant s’exécute selon l’algorithme défini dans le cha-
pitre 6, en interaction avec des bibliothèques linguistiques
comme WordNet.

— Liste de profils : un support de stockage de la liste des profils
générés.

— Générateur des graphes : ce composant a pour vocation de
transformer les profils sauvegardés dans la liste en des repré-
sentations de graphes de connaissances en se basant sur les
principes définis dans le chapitre 6.

— Générateur des liens sémantiques : Ce composant procède à
l’analyse des documents pour trouver les liens sémantiques
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cachés entre les profils. Il implémente l’algorithme de re-
cherche de liens sémantiques que nous avons défini dans le
chapitre

— Analyse de contenu : L’analyse de contenu englobe le net-
toyage des documents et l’implémentation de la méthode
bag of concepts, les bibliothèques du traitement automatique
des langues naturelles et les ressources linguistiques utilisées
pour l’analyse, comme la bibliothèque WordNet.

— Collecte des documents de travail : ce composant a pour
mission de détecter si un nouveau document a été créé afin
de lancer l’analyse de son contenu.

— Distributeur des documents : ce composant prend en charge
la distribution des documents selon les profils et les liens
sémantiques entre eux. Il indexe les documents relatifs à
chaque profil et génère des accès pour les documents par-
tagés.

7.7 Conclusion

Une infrastructure logicielle (framework), qui implémente l’ap-
proche Know-linking dans ses trois étapes, doit suivre certaines
exigences techniques et fonctionnelles pour la réussite du partage
des connaissances.
Nous avons consacré le présent chapitre à l’élaboration du plan
d’une infrastructure logicielle qui implémente l’approche que nous
avons proposée, en suivant les spécifications et les exigences défi-
nies afin d’assurer un partage dynamique des supports de connais-
sances de l’entreprise.
L’étude théorique de l’infrastructure logicielle « Know-linking »
est suivie d’un choix technique pour sa réalisation, d’un travail de
développement pour tester sa faisabilité ainsi que des résultats de
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l’approche sur un terrain réel. Nous détaillons cette partie dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 8

Know-linking sur le terrain :
Expérimentation

C̈’est souvent gratifiant d’expérimenter et constater les fruits
d’avoir osé.¨Geneviève Krebs
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8.1 Introduction

L’approche Know-linking est le fruit d’un travail de recherche
scientifique et d’études bibliographiques en réponse à des problé-
matiques de recherche que nous avons posées au début de ce rap-
port. Ces efforts ont permis d’établir une approche basée sur des
principes de profilage et de partage continu de connaissances. Afin
de prouver la faisabilité de notre approche et la qualité des résul-
tats, nous avons pensé à mettre en place une infrastructure logi-
cielle (framework) appliquant l’approche Know-linking, dont nous
avons rédigé les spécifications et les exigences dans le chapitre 7.
Nous avons également réalisé un plan de tests de l’infrastructure
que nous avons implémentée pour comparer les résultats obtenus
par rapport à ceux attendus. Nous détaillons dans le présent cha-
pitre le terrain d’application choisi, le protocole d’expérimentation
qui englobe les choix techniques que nous avons effectués ainsi que
les démarches de développement. Nous présentons en outre les ré-
sultats que nous avons obtenus.

8.2 Terrains d’application et audit

Nos terrains d’application se situent dans deux domaines diffé-
rents : l’industrie de l’aéronautique et le secteur de l’énergie. Nous
présentons dans ce chapitre les résultats de l’aéronautique en par-
ticulier.
Pour pouvoir comprendre le terrain et avoir plus de visibilité sur
le besoin réel de l’application de Know-linking, nous avons réalisé
un travail d’audit technique par le biais d’entretiens avec les colla-
borateurs de l’entreprise. Cette étape constituait une base pour la
compréhension des flux de données, des processus métiers, des sup-
ports de connaissances existants, des méthodes de traçabilité (si
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elles existent), mais aussi des systèmes d’information et de leurs
interconnexions. Théoriquement les deux terrains sont différents
mais concrètement tous deux sont dotés des mêmes caractéris-
tiques :

1. Un nombre important de collaborateurs : dans la grande in-
dustrie, le nombre d’employés est de plusieurs dizaines de
milliers ;

2. Des processus métiers complexes : les projets sont de longues
durées et englobent des intervenants de plusieurs spécialités
comme pour l’aéronautique : l’électrique, la mécanique, la
peinture, l’informatique, l’aérodynamique, etc ;

3. Une production importante de documents : le nombre de
documents produits est très important dans les différentes
spécialités au quotidien ;

4. Un manque de traçabilité : nous avons remarqué après l’au-
dit technique qu’il n’existe aucune méthode de traçabilité
pertinente des connaissances ;

5. Une absence d’approche ou de méthode de gestion de connais-
sances partagées : les collaborateurs sont parfois obligés de
refaire des études déjà existantes et réalisées par leurs col-
lègues par manque d’information de l’existence de ces der-
nières.

6. Du bruit : les collaborateurs ont accès à des documents qui
ne les intéressent pas ;

7. Un environnement technique classique : les solutions logi-
cielles adoptées sont classiques et n’offrent pas d’options so-
phistiquées dans la gestion des documents tels que des op-
tions de recommandations ou de recherche semi-automatique.
Après avoir analysé les résultats de l’audit technique, nous
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avons identifié le besoin réel d’adopter une approche systé-
mique assurant un partage de connaissances ciblées entre les
acteurs de l’entreprise.

8.3 Protocole d’expérimentation

8.3.1 Choix techniques

Il existe plusieurs technologies sur le marché qui peuvent ré-
pondre aux spécifications et aux exigences de l’infrastructure Know-
linking détaillées dans le chapitre 7. Pour comprendre d’une façon
plus claire les composants logiciels dont nous aurons besoin pour
notre approche, nous présentons dans le schéma suivant une illus-
tration (Figure 8.1).

Figure 8.1 – Architecture know-linking

En se basant sur le modèle que nous illustrons dans la figure
8.1 nous avons choisi certains outils, langages et plateformes par
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facilité d’implémentation pour l’environnement technique du dé-
monstrateur (tableau 8.1).

Table 8.1 – L’environnement technique.

Base de données MySQL
Environnement de développement intégré Spyder, Anaconda

Langage Python
TextMining, apprentissage automatique Porte, textract
Graphique Matplotlib
Traitement du langage naturel Nltk

8.4 Interfaces

L’interface utilisateur permet à un utilisateur de consulter les
graphes de connaissances et la liste de ses documents. Nous illus-
trons les interfaces dans le schéma 8.2 suivant.

Figure 8.2 – Interfaces utilisateur

Quand un administrateur accède à son interface pour lancer les
mises à jours des profils, le système prend par la suite le relais
et met à jour les concepts, les graphes et la distribution des docu-
ments. Il a aussi la possibilité de vérifier des résultats ou de mettre
un nouveau document pour être distribué. Nous présentons les in-
terfaces d’un administrateur que nous avons développées dans le
schéma ci-dessous 8.3.
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Figure 8.3 – Interface administrateur

8.5 Objectifs et plan de tests

Les tests que nous avons lancés à travers cette infrastructure lo-
gicielle (Framework) et qui implémentent l’approche Know-linking,
suivent un plan de tests organisé. Nous détaillons tout d’abord les
objectifs des tests fonctionnels dans le tableau 8.2.

Table 8.2 – Les objectifs des tests.

Phase du test de Know-linking Objectifs
Les tests de l’étape génération des
profils

Tester la capacité du framework à générer auto-
matiquement des profils ;
Vérifier la non- redondance des profils
Tester la capacité du framework d’analyser des
documents de description de poste (job descrip-
tion)

Les tests de l’étape génération des
graphes

Tester la fonctionnalité génération des graphes
des profils
Vérifier la non-redondance des concepts dans le
même graphe
Vérifier que les graphes correspondent bien aux
intitulés des profils

Les tests de l’étape génération des
graphes

Tester la capacité de l’infrastructure à générer
automatiquement des concepts pour chaque pro-
fil
Vérifier qu’il n’y a pas deux concepts hyper-
onymes ou synonymes générés
Vérifier que les concepts décrivent bien les profils
correspondants

Les tests de la génération des liens Tester la fonctionnalité « génération des liens
sémantiques »
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Phase du test de Know-linking Objectifs
Vérifier que les liens générés représentent bien
des liens entre deux profils différents
Tester l’efficacité de la méthode Bag-of concepts
sur les documents de profils

Tests de la distribution des docu-
ments aux profils

Tester la capacité de l’infrastructure de distri-
buer automatiquement des documents aux pro-
fils
Tester la capacité d’indexer des documents par
profils
Vérifier que la distribution est faite en se basant
sur les profils et les liens entre eux

Les dimensions que nous avons définies pour l’approche know-
linking doivent aussi être testées en tant que tests non-fonctionnels.
Nous entendons par ces dimensions les réflexions que nous avons
présentées lors de la partie état de l’art telles que : l’automatisa-
tion, le dynamisme et la semi-supervision.
Concernant les plans de tests, nous nous basons sur deux scénarios
décrits dans les spécifications : nous les appelons respectivement
le scénario utilisateur et le scénario administrateur.
Le scénario utilisateur comporte les étapes suivantes :

1. Un utilisateur ajoute un document pour distribution ;

2. L’utilisateur consulte la liste des documents du profil ;

3. L’utilisateur voit qu’un nouveau document est ajouté à son
profil.

Le scénario administrateur comporte l’ensemble des étapes
suivantes :

1. L’administrateur lance la création d’un nouveau profil à par-
tir d’un document structuré ;

2. L’administrateur consulte la liste des profils ;

3. L’administrateur modifie la liste de concept d’un profil ;
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4. L’administrateur consulte les résultats de la distribution des
documents.

8.6 Données de test

Les données de test que nous introduisons au Framework Know-
linking consistent en un ensemble de 1000 documents dans l’aéro-
nautique. Ces documents se composent de documents ressources
humaines tels que des descriptions de postes, d’autres appartiennent
à des domaines en lien avec l’activité aéronautique tels que l’infor-
matique, l’électricité, la mécanique, l’aérodynamique, etc.
Ces documents ont été entrés au fur et à mesure. Les résultats
sont évalués en parallèle. L’objectif de la collecte de ces données
est d’appliquer l’approche know-linking dans un contexte d’entre-
prise de grande envergure, multidisciplinaire et de projets de haute
complexité.

8.7 Implémentation des tests

À ce niveau, l’infrastructure a été développée avec tous ces
composants en respectant les spécifications définies dans le cha-
pitre précédent. Nous commençons les scénarios de tests utilisa-
teur et administrateur comme détaillé dans l’étape suivante afin
d’atteindre les objectifs de la phase de test. Nous commençons par
le premier scénario administrateur et pour chaque sous-étape de
test nous montrons l’interface et l’affichage concerné.
Le scénario administrateur comporte l’ensemble des étapes sui-
vantes :

1. L’administrateur lance la création d’un nouveau profil à par-
tir d’un document structuré.
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En principe, la génération des profils est effectuée automa-
tiquement par le système, cependant, nous donnons la pos-
sibilité à un administrateur de générer lui aussi des profils à
travers une interface lui permettant d’entrer manuellement
l’ensemble des documents (opérationnel et organisationnel).
Suite à cette étape, le système prend le relais et génère le
profil. Par la suite il enchaine de manière autonome sur les
autres étapes de know-linking : la génération des graphes,
des liens sémantiques et finalement la redistribution des do-
cuments en considérant les nouveaux profils créés.
Nous présentons l’interface que nous avons développée et qui
donne la possibilité à l’administrateur d’effectuer cette étape
d’ajout d’un nouveau profil dans la figure 8.4.

Figure 8.4 – Générer un nouveau profil à partir d’une descrip-
tion de poste

Nous précisons que le ou les documents entrés par l’adminis-
trateur seront analysés avec le Natural Langage processing.
Après le nettoyage des documents nous nous basons sur des
modèles linguistiques (patterns) pour l’extraction de l’infor-
mation que nous avons définis dans le chapitre trois pour
analyser les documents.

2. L’administrateur consulte la liste des profils
Après avoir généré un nouveau profil, le framework va lancer



Chapitre 8. Know-linking sur le terrain : Expérimentation 158

une mise à jour de l’ensemble des composants pour regéné-
rer des résultats (graphes, liens sémantiques et distribution).
L’administrateur doit alors consulter la liste des profils pour
vérifier si le nouveau profil a été ajouté ou non. Nous présen-
tons dans la figure 8.5 ci-dessous.

Figure 8.5 – Générer un nouveau profil à partir d’une descrip-
tion de poste

3. L’administrateur modifie la liste de concept d’un profil. Nous
donnons la possibilité à un administrateur de modifier les
concepts s’il remarque que le résultat obtenu peut être amé-
lioré. Nous avons développé pour cela une interface qui lance
des mises à jour des graphes, des liens et de la distribution
en considérant la modification effectuée par l’administrateur.
L’interface est présentée dans la figure 8.6 ci-dessous.

4. L’administrateur consulte les résultats de la distribution des
documents
À la fin de la distribution des documents, le système génère
un graphique illustrant la nouvelle distribution des docu-
ments entre les profils. Ce graphique trace le périmètre de
chaque collaborateur ainsi que les documents partagés entre
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Figure 8.6 – Interface modification des concepts

les profils. Nous présentons dans la figure 8.7 ci-dessous un
exemple d’une capture de ce graphique lors d’une distribu-
tion.

Par exemple, dans ce graphique, nous pouvons visualiser que 10
nouveaux documents ont été distribués comme suit : 7 documents
ont été partagés entre tous les profils, 2 documents entre seulement
les profils informaticien et ingénieur mécanique et un document a
été partagé entre trois profils : l’ingénieur aéronautique, l’informa-
ticien et le mécanicien.
La liste des profils a été créée, les graphes et les liens sémantiques
ont été générés et les documents ont été distribués ; un utilisateur
peut maintenant effectuer le scénario de test utilisateur. Nous dé-
taillons les sous-étapes avec les interfaces correspondantes.

1. Un utilisateur ajoute un document pour distribution
À travers la fenêtre présentée dans la figure 8.8, nous don-
nons la possibilité à un utilisateur (collaborateur) de parti-
ciper à la distribution des documents de l’entreprise s’il est
conscient qu’un document en particulier est important pour
plusieurs autres personnes. Le document que l’utilisateur a



Chapitre 8. Know-linking sur le terrain : Expérimentation 160

Figure 8.7 – Distribution des documents

ajouté comporte le contenu représenté dans la figure 8.9 sui-
vante
À travers le bouton choisir le fichier, le fichier est chargé puis
en appuyant sur le bouton indexer le système prend le relais
pour :
— Analyser le document : tout d’abord le nettoyer, éliminer

les articles définis, indéfinis ou partitifs ainsi que tous les
séparateurs. Ensuite identifier les mots les plus fréquents,
avec leurs occurrences, traiter la synonymie et l’hyperony-
mie pour représenter le document sous forme d’un tableau
de concepts fréquents ;

— Comparer les concepts générés par rapport aux lexiques
des profils avec un taux de similarité de 70% (fixé par



Chapitre 8. Know-linking sur le terrain : Expérimentation 161

Figure 8.8 – Ajout des documents

Figure 8.9 – Contenu à distribuer

l’administrateur), ce qui exige une forte similarité entre
les deux représentations pour que, au final, le document
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puisse être distribué au profil et indexé dans le profil cor-
respondant ;

— Analyser les liens sémantiques : le système interprète l’exis-
tence des liens sémantiques en se basant sur le principe
que nous avons détaillé dans le chapitre 7.

2. L’utilisateur consulte la liste des documents du profil.
Un utilisateur, comme il appartient à un profil, peut consul-
ter la liste des documents de son profil. Cette liste de do-
cument, nous la générons dans un dossier spécifique généré
pour chaque profil comme représenté dans la figure 8.10 ci-
dessous.

Figure 8.10 – Documents du profil
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3. L’utilisateur voit qu’un nouveau document est ajouté à son
profil :
L’utilisateur a mis un nouveau document en distribution.
Comme ce document a été ajouté récemment dans la liste
des profils correspondant à travers l’infrastructure, le sys-
tème envoie une notification informant que les graphes ont
été modifiés (ou cas où de nouveaux concepts auraient été
générés), et que le document a été indexé. Cette notifica-
tion s’envoie aux utilisateurs concernés et à l’administrateur
comme illustré dans la figure suivante

Figure 8.11 – Notification de mise à jour

8.8 Résultats

Nous avons effectué plusieurs tests pour vérifier sa conformité
par rapport aux spécifications prédéfinies. Nous passons dans la
partie suivante à l’analyse des résultats obtenus. Nous organisons
la partie suivante par étape de l’approche know-linking.



Chapitre 8. Know-linking sur le terrain : Expérimentation 164

8.8.1 Résultats de profilage

L’infrastructure know-linking a généré automatiquement des
profils. Pour chaque profil nous avons pu récupérer les informa-
tions demandées comme : son lexique, son intitulé, ses missions et
ses outils comme suit (figure 8.12 ci-dessous).

Figure 8.12 – Profils générés

Le nombre de profils générés est celui des documents de description
de poste que nous avons introduits. Bien que nous ayons introduit
10 descriptions de poste, nous avons obtenu 10 profils. Nous analy-
sons les résultats du profilage obtenus par rapport aux dimensions
de l’approche know-linking que nous avons tracées lors de l’état de
l’art de profilage dans le tableau 8.3 suivant.
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Table 8.3 – Dimensions du profilage.

Filtrage
hybride

Traçabilité
personnalisée

Représentation
des profils

Profilage au-
tomatique

Mise à jour
régulière

L’algorithme
de profilage
basé sur le fil-
trage hybride
est fonction-
nel et nous
a permis de
générer auto-
matiquement
des profils.

Différents
profils ont été
générés nous
permettant
d’avoir une
traçabilité
personnalisée
par profil.

Chaque profil
suit la struc-
ture que nous
avons définie :
intitulé, ou-
tils, domaine,
missions et
lexique (liste
de concepts).

L’algorithme
de profilage
s’exécute
automati-
quement lors
de la mise
en place de
l’infrastruc-
ture avec une
possibilité
d’être lancé
par l’adminis-
trateur.

L’administrateur
lance régu-
lièrement des
requêtes de
mise à jour.

8.8.2 Résultats de la génération des graphes et des liens
sémantiques

Pour chaque profil nous avons obtenu une modélisation sous
forme d’un graphe de connaissances. Par exemple, le graphe du
profil électrique est représenté dans la figure 8.13 ci-dessous.
Les liens entre les profils sont générés dans un deuxième temps
dans des fichiers CSV. Un exemple de lien est présenté dans la
figure 8.14 ci-dessous. Dans ce lien nous remarquons que l’algo-
rithme a détecté deux profils différents dans le contenu du texte.
En effet, ce document parle d’un logiciel qui concerne un profil
mécanicien. Généralement ce type de document est distribué aux
informaticiens car son contenu tourne autour d’un logiciel, néan-
moins il concerne aussi les mécaniciens.
En analysant les liens sémantiques générés nous remarquons que
ces liens expriment bien un rapport entre les profils et qu’ils in-
fluencent de façon effective la distribution des documents. Cepen-
dant, un travail de filtrage doit être complété par l’analyse de
contexte pour améliorer les résultats obtenus.
Après avoir généré les profils nous avons appliqué un algorithme
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Figure 8.13 – Graphe du profil

d’indexation sémantique pour indexer les documents dans les pro-
fils. En parallèle un script s’est exécuté pour savoir sous quels
profils les documents seront indexés.
Le script nous a généré le résultat de la distribution des documents
sans considérer les liens sémantiques comme présenté dans la figure
8.15 ci-dessous.
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Figure 8.14 – Lien sémantique

Figure 8.15 – Distribution des documents avant la génération
des liens sémantiques

Pour comparer les résultats de la distribution obtenue en consi-
dérant les liens sémantiques nous nous basons sur la deuxième
distribution générée par le même script sur les mêmes documents
dans la figure 8.16 ci-dessous.
Nous constatons que les liens sémantiques découverts ont permis
d’améliorer l’accès aux connaissances. Le nombre des liens décou-
verts s’accroît en ajoutant des documents à analyser au fur et à me-
sure jusqu’à pouvoir analyser les 1000 documents dans le corpus.
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Figure 8.16 – Distribution des documents après la génération
des liens sémantiques

Nous modélisons cette croissance, ou autrement dit le nombre des
liens sémantiques vs le nombre des documents, dans le graphique
suivant (figure 8.17).

8.8.3 Résultats de la distribution des documents

Pour pouvoir tester l’efficacité de nos distributions de docu-
ments nous avons appliqué deux différents algorithmes d’indexa-
tion (Bitmap et l’indexation sémantique) dans un premier temps.
Puis nous avons introduit un lien vers un corpus de 1000 docu-
ments de l’aéronautique dans l’infrastructure pour que le collecteur
des documents puisse les capter, les posséder automatiquement, les
analyser et finalement les distribuer.
Nous avons comparé la capacité de chaque algorithme à analyser
l’ensemble des documents avec des paramètres temps d’exécution
et le bruit. Les résultats sont présentés dans le tableau comparatif
8.4 suivant.

Nous pouvons remarquer que Know-linking a amélioré l’accès
aux documents et a réduit le bruit tout en gardant un temps d’exé-
cution raisonnable.
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Figure 8.17 – Liens sémantiques générés

Table 8.4 – Évaluation

Approche Nombre de
documents
indexé

Bruit Temps moyen
pour retrou-
ver le docu-
ment

knowlinking 1000 12 6mins
Semantic in-
dexing

1000 68 6mins

Bitmap in-
dexing

1000 120 14mins

Pour plus d’analyses de la distribution des documents, nous pre-
nons l’exemple du contenu dans la figure ci-dessous 8.18.
Théoriquement, ce document ne concerne que les collaborateurs
ayant le profil «électrique». Par contre, lorsque l’on met ce docu-
ment en analyse avec know-linking, nous obtenons la distribution
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Figure 8.18 – Contenu à distribuer

suivante (dans la figure 8.19)

Figure 8.19 – Distribution du contenu

Ce document doit être partagé entre les deux profils électrique
et aéronautique. Si on revient au graphe de profil aéronautique,
nous remarquons l’existence de concepts liés à l’électrique déjà
extraits depuis son contenu, ce qui explique le besoin de ce profil
d’accéder à ce document.
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8.9 Conclusion

La mise en place d’une infrastructure (framework) logicielle
pour tester l’application de Know-linking nous a démontré la pos-
sibilité d’avoir une solution d’entreprise qui permet de résoudre
les problématiques que nous avons dégagées, et de considérer à la
fois toutes les dimensions que nous avons émises lors de l’étude de
l’état de l’art. Cependant, ces résultats peuvent être encore amé-
liorés en ajoutant de nouvelles perspectives sur l’infrastructure de
tests telles que :

— Intégrer des plugins dans l’environnement technique du col-
laborateur pour détecter automatiquement l’ajout ou la créa-
tion d’un nouveau document, puis les analyser directement.

— Un module de gestion d’accès des identités (IAM) qui doit
compléter l’infrastructure pour générer les accès aux docu-
ments en considérant les droits d’accès des profils aux res-
sources. Plus précisément, certains documents doivent restés
privés ou confidentiels même s’ils intéressent d’autres profils.
Avec la gestion des accès et des identités il est possible de
respecter la politique de distribution des accès dans l’entre-
prise.

Mis à part ces améliorations que nous devons adopter pour l’infra-
structure de tests, d’autres réflexions d’amélioration et des pers-
pectives de recherche au niveau de l’approche seront détaillées dans
la dernière partie du rapport.
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Quatrième partie

Conclusion et perspectives
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Chapitre 9

Conclusion et perspectives

“Une conclusion, c’est quand vous en avez assez de
penser.”Herbert Albert Fisher
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9.1 Conclusion

La définition tripartite antonienne voit la connaissance comme
une « croyance vraie justifiée ». Des travaux ultérieurs de E.Gettier
en 1923 montrent que pour définir la connaissance il faut aller plus
en profondeur et s’articuler sur d’autres conditions philosophiques
dites « internalistes » et « externalistes » pour renforcer les trois
conditions (croyance, vraie et justifiée). Ce renforcement repose sur
l’univers social de la connaissance. Que ce soit les croyances ou les
connaissances, elles sont largement partagées au sein d’une com-
munauté, acquises et transmises au sein d’un univers social [Tier-
celin 2012].
D’autres études s’intéressent à l’évocation de cette relation de la
connaissance avec l’environnement social. Par exemple [Johannes-
sen et al. 2002] posent la question «comment les faits sociaux
sont transformés en données, les données en informations
et les informations en connaissances ?».
L’influence de la connaissance sur son environnement social est
bi-directionnelle dans le sens où cet environnement est influencé
par la connaissance, et en même temps celle-ci a un impact sur
l’environnement.
Pour expliquer cette influence [Johannessen et al. 2002] ont pré-
senté un modèle de transformation qui met en évidence l’impor-
tance de l’environnement social dans un cycle de transformation
de la donnée en information, l’information en connaissance et la
connaissance en fait social. Le modèle présenté est inspiré d’un
cercle fermé qui n’a pas de début ni de fin. Ce modèle, qui com-
mence par les faits sociaux, s’achève aussi par ces faits. Les auteurs
ont présenté ce modèle conceptuel dans l’illustration 9.1 suivante.
Ce modèle conceptuel souligne que la connaissance est incluse dans
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Figure 9.1 – Modèle conceptuel [Johannessen et al. 2002]

un cycle en échange permanent avec l’univers social. Ce système so-
cial est en fait composé de quatre sous-systèmes dans lesquels, pour
chacun, il existe un mode d’expression spécifique, notamment : le
sous-système culturel, le sous-système coopératif, le sous-système
politique et le sous-système économique. Ainsi la connaissance est
influencée par l’ensemble de ces sous-systèmes et elle les influence
parallèlement.
Dans ce contexte, nous mettons en valeur l’influence que la connais-
sance peut avoir sur les différents composants du système social,
notamment sur l’organisation à travers ses acteurs et ses opéra-
tions. Nos travaux de recherche répondent aux enjeux du partage
de la connaissance dans un environnement complexe, une grande
entreprise essentiellement caractérisée par des processus multidis-
ciplinaires, d’un nombre de collaborateurs assez important et de
projets de longue durée. Cet environnement, Nonaka [Nonaka &
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Konno 1998] le considère comme concept philosophique et l’appelle
«BA», un environnement où la connaissance est créée, transfor-
mée et ainsi partagée. L’observation de ce contexte nous a permis
de dégager des questions de recherche. Après des études biblio-
graphiques et des travaux de tests nous avons trouvé quelques
réponses. Chacune des réponses présente un facteur clef de la
construction de l’approche proposée, d’une dimension ou d’un che-
min que nous avons suivi.
La première question que nous avons posée était : Comment gé-
nérer la connaissance partagée entre les différents acteurs
d’une façon régulière et dynamique ?
La structuration des besoins des acteurs de l’entreprise sous forme
de profils de collaborateurs nous a permis de tracer les périmètres
des besoins en termes de connaissances de chacun dans l’entreprise.
Pour chaque profil nous avons procédé à une analyse organisation-
nelle qui nous a permis de déterminer son affiliation, son domaine,
ses missions et l’équipe avec laquelle il travaille. Nous avons ainsi
identifié l’influence organisationnelle de la connaissance. Une autre
analyse opérationnelle permet de déterminer les tâches et les pro-
jets dans lesquels le contributeur est impliqué. Nous avons alors
étendu notre étude à la dimension opérationnelle d’une entreprise.
Les méthodes de traitement du langage naturel, et plus particuliè-
rement le «bag-of concepts», nous a permis de définir pour chaque
profil une liste de concepts représentant son glossaire du domaine.
Les profils que nous avons construits ont permis aux collaborateurs
de partager les connaissances selon deux axes : un axe temporel
qui considère les collaborateurs n’appartenant pas à l’entreprise
pendant la même période de temps, et un autre axe où les collabo-
rateurs travaillent dans la même entreprise mais dans des services
ou des domaines différents. À travers la modélisation des graphes
de connaissances de chaque profil, nous avons pu établir des liens
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entre chaque profil et les connaissances qu’il détient. Les liens sé-
mantiques que nous avons découverts à l’aide d’un algorithme basé
sur les relations entre les concepts dans les documents produits
par chaque contributeur ont complété ce travail par la découverte
d’autres interactions entre les profils qui ont une influence sur le
partage des connaissances. Par rapport à la bag-of, concept des
profils, nous avons proposé d’alimenter cette représentation des
concepts d’une façon automatique (après chaque analyse des nou-
veaux documents du profil) à l’aide de méthodes de l’analyse du
contenu. Cet enrichissement continuel de la représentation du pro-
fil, par de nouveaux concepts, engendre par la suite une mise à
jour automatique de la génération des liens et de la distribution
des documents. Nous répondons de cette manière aux enjeux du
dynamisme d’une approche de génération de connaissances parta-
gées.
La seconde question que nous avons posée concernait l’efficacité
d’une approche de traçabilité de connaissances, « Comment as-
surer une traçabilité efficace des connaissances ? »
Le profilage des collaborateurs assure une dimension de personna-
lisation pour la traçabilité des connaissances. C’est à travers les
graphes de connaissances que nous avons assuré des liens entre les
profils et les connaissances. Les connaissances sont donc désormais
liées aux profils qui leur correspondent et par conséquent les traces
de ces connaissances le sont aussi. Ce lien assure un suivi des traces
des connaissances de chaque profil. Une approche de traçabilité ef-
ficace est une approche qui est bien ciblée !
La troisième question de recherche que nous avons posée dans la
première partie de ce manuscrit de thèse était : Comment ré-
duire le bruit ?
Le bruit est lié à des connaissances non intéressantes pour les col-
laborateurs. Le travail de personnalisation que nous avons effectué
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pour obtenir une approche ciblée de génération de connaissances
partagées assure le partage de la connaissance selon deux principes
différents : premièrement, un document est partagé à un profil
donné suite à une comparaison de similarité entre les concepts
d’un document et ceux du profil. Deuxièmement, un document
peut être partagé avec un autre profil car il exprime un lien sé-
mantique entre deux profils ou plus. Ce travail a renforcé les liens
entre les collaborateurs et les documents qui les intéressent et, par
conséquent, a réduit d’une manière considérable le bruit (d’après
ce que nos résultats ont prouvé avec les tests que nous avons ef-
fectués sur deux domaines, l’aéronautique et dans le secteur de
l’énérgie et l’environnement). L’apport de Know-linking est alors
d’assurer un espace de génération de connaissances partagées ci-
blé et enrichi d’une manière dynamique. Cet espace contribue à
la relation d’influence mutuelle de connaissances, environnement
qui est dans notre cas l’organisation. Des pistes d’amélioration se
sont ouvertes à l’issue des travaux de recherche et des développe-
ments que nous avons menés dans le cadre de cette thèse. Nous les
détaillons dans la section suivante intitulée limites et perspectives.

9.2 Limites et perspectives

À l’issue de la phase de tests et d’analyse des résultats, nous
avons détecté certaines limites dans l’approche Know-linking. Ces
limites ouvrent des perspectives pour continuer le travail sur le
framework de test ou sur l’approche en elle-même. Concernant
l’infrastructure Know-linking, nous citons les limites/perspectives
que nous avons identifiées comme suit :

— Améliorer la semi-supervision : bien que les résultats des
algorithmes semi-supervisés que nous avons proposés soient
prometteurs, la semi-supervision peut encore être améliorée
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par l’utilisation d’un jeu de données (des données labellisées)
de taille encore plus importante que celle utilisée dans nos
tests. Ces données peuvent être des documents ou des bases
de données de ressources humaines plus volumineuses.

— Gérer les accès : dans certaines entreprises, les accès aux
documents sont gérés selon une organisation spécifique où
chaque collaborateur a le droit d’accéder aux documents en
respectant des niveaux de confidentialité dans l’entreprise.
Par exemple, supposons que dans une entreprise le niveau
de confidentialité 1 soit accordé à tout le monde (des sta-
giaires, des prestataires, à tous les collaborateurs) et que par
contre le niveau 2 soit accordé uniquement aux collabora-
teurs permanents, le niveau est spécifique pour les chefs de
projets d’entreprise . L’infrastructure ou le framework de test
que nous avons développé ne prend pas en compte, dans sa
version actuelle, la distribution des documents selon la po-
litique de gestion d’accès de l’entreprise. Nous envisageons
dans un travail futur d’intégrer un autre composant logiciel
qui soit lié à l’annuaire de l’entreprise pour assurer la gestion
des accès et des identités (IAM).

— Améliorer la capture de nouveaux documents : dans la ver-
sion actuelle de test de l’infrastructure Know-linking, nous
proposons un espace de collecte de nouveaux documents à
analyser lié à une base de documents à partir d’une seule
plateforme de travail. Cette option nous a procuré un envi-
ronnement de test de l’approche. Cependant, elle représente
une limite face à la capacité de l’approche de capter et d’ana-
lyser un maximum de nouveaux documents. Nous proposons
donc d’améliorer la collecte de nouveaux documents en dé-
veloppant des plugins qui servent à capter les nouveaux do-
cuments de travail crées par les collaborateurs. Ces plugins
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doivent être intégrés dans différents environnements de tra-
vail ou dans différents systèmes d’information. En analysant
les résultats des tests obtenus, nous avons eu certaines ré-
flexions qui peuvent compléter notre approche Know-linking.
Par exemple :

— Détecter les verbes dans les liens sémantiques et les ana-
lyser : nous avons commencé en premier lieu un travail de
détection des verbes avec l’analyse morphosyntaxique. Ce
premier pas peut être complété par l’analyse de ces verbes
pour comprendre la nature du lien exprimé par le verbe, ce
qui permettrait d’enrichir les graphes de connaissances et
également d’avoir plus de précisions au niveau des liens sé-
mantiques générés.

— Analyse de contexte : en complément de la perspective précé-
dente, l’analyse des verbes peut mener à la compréhension du
contexte de la connaissance. En déterminant la sémantique
des verbes nous pouvons contextualiser les connaissances et
les traces des connaissances. Comme exemple de contexte
nous citons : la justification des choix .

— La recommandation de nouvelles connaissances : la recom-
mandation [Duthil 2012] des connaissances peut compléter
notre travail par un mécanisme qui s’intégrerait dans l’envi-
ronnement technique des collaborateurs en leur proposant la
bonne connaissance au bon moment !
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Know-linking : favoriser un partage sys-
tématique et ciblé des connaissances 
entre les acteurs de l’entreprise 
 
 
La connaissance est un capital qui a de la valeur 
pour l’entreprise, ce capital peut être perdu suite à 
plusieurs raisons, tels que le départ des experts qui 
ne laissent pas des traces, ou la perte d’accès à 
certaines ressources. Le besoin de réutiliser 
l’expérience passée et de partager des connais-
sances pour la réalisation des projets est devenu 
une exigence. L’objectif des entreprises depuis plu-
sieurs années, est alors de construire une stratégie 
réussie pour gérer et partager les connaissances, 
surtout dans un contexte qui a subi une évolution 
importante. Les méthodes traditionnelles ont montré 
leurs limites à l’ère de l’explosion de données et de 
l’évolution technologique. Dans ce contexte, nous 
proposons notre projet de thèse, fruit d’une étude 
bibliographique qui a conduit à l’élaboration de 
l’approche Know-linking. Une approche composée 
de trois étapes, dont la première consiste à profiler 
les collaborateurs de l’entreprise afin d’analyser 
leurs besoins en connaissances. Dans la deuxième 
étape, nous générons une représentation des profils 
sous forme des graphes et nous fouillons les docu-
ments pour retrouver les liens sémantiques entre 
ces profils. La troisième étape est une étape de 
distribution de supports de connaissances selon les 
profils et liens entre eux. Notre approche favorise 
une génération de connaissances partagées d’une 
façon personnalisée (par profil de collaborateur) et 
systématique (assurée par un système). Nos travaux 
ont conduit à la construction d’une infrastructure de 
test de l’approche. 
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Know-linking: Promote Systematic and 
Personalised Knowledge Sharing be-
tween Actors in a Company 
 
 
Knowledge is a valuable asset for the company, 
which can be lost for many reasons, such as the 
departure of experts who do not leave a trace, or the 
loss of access to certain resources. The need to 
reuse past experience and share knowledge for 
project implementation has become a requirement. 
The goal of companies for several years has been to 
build a successful strategy to manage and share 
knowledge, especially in a context that has under-
gone significant change. Traditional methods have 
shown their limits in the era of data explosion and 
technological evolution. In this context, we propose 
this thesis project, which is the result of a biblio-
graphical study that led to the development of the 
Know-linking approach. This approach consists of 
three steps, the first of which consists of profiling 
the company's employees in order to analyze their 
knowledge needs. In the second step, we generate a 
representation of the profiles in the form of graphs 
and we search the documents to find the semantic 
links between these profiles. The third step is a 
distribution of knowledge supports according to the 
profiles and links between them. Our approach fa-
vors the generation of shared knowledge in a per-
sonalized (by employee profile) and systematic (pro-
vided by a system) way. Our work led to the devel-
opment of a framework for the approach. 
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