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Chapitr e 1

Intr oduction

Cettethèseprésentela fouille de textes(FdT) commeun processusd’extractiondeconnais-
sancesdansdesbasesde données(ECBD) qui opèresur desdonnéestextuelles. La probléma-
tique généraleen FdT est de tirer profit d’élémentsd’information extraits afin d’exprimer des
connaissancesutilisablespour le domainetraité par les textes.Les nouvellesconnaissancesex-
traitesserventà enrichir lesconnaissancesactuellesd’un domainecontenues,parexemple,dans
unebasedeconnaissances.Ensuite,l’extractiondenouvellesconnaissancespermetderaisonner
surlesconnaissancesactuellespourmodifier(réviser, spécifier, etc.)ou bienjustifier lesconnais-
sancesactuelles.La pertinencedesnouvellesconnaissancesextraitespar le processusdeFdT est
jugéeparun analyste— un expertdu domainedefouille.

La FdT doit répondreà quatrebesoins: (1) de taille et de structuredesdonnéestextuelles
à fouiller (un texte, plusieursmilliers de textes),(2) d’indépendancepar rapportà la naturedes
donnéestextuelleset desconnaissancesà extraire, (3) d’indépendancepar rapportà l’ordre de
traitementdestexteset (4) d’indépendancepar rapportau domainede fouille, c’est-à-direà un
besoindereproductibilité.

(1) Premièrement,une méthodologiede FdT doit permettreune caractérisationglobaledu
contenud’un ensemblede textes.Ce besoinseretrouve dansdesapplicationsde constitutionet
filtraged’uneterminologieouuneapplicationderecherched’information. Deuxièmement,la FdT
permetdetrouverdesliensentrelestextes,commelesrégularitésdescontenus,difficilesàrepérer
parunelectureséquentiellede l’ensembledestextes.Le besoindefouille surplusieurstextesse
retrouve dansuneapplicationd’extractiond’informationqui portesurplusieurstextes.

(2) Uneméthodologiede FdT doit fonctionnerindifféremmentsur tout typededonnéesnon
structurées,c’est-à-diresur destextes,deslistesde formuleschimiques,de séquencesADN de
protéines,etc. Le processusdoit être robustepour fonctionnersur cesdifférentesdonnéestex-
tuelles(pasdegestiond’erreurss’il y enaetpasdevérificationdetypesdedonnéesparexemple),
etce,quelquesoit le typedeconnaissancedécritparlestextes(compterendu,démonstration,etc.).

(3) UneméthodologiedeFdT doit donnerlesmêmesrésultatsenpartantd’un mêmeensemble
detextes,indépendammentdel’ordre dela priseencomptedestextes,c’est-à-direquelestextes
sontdoncanalysésdansleur globalité.

(4) Uneméthodologiede FdT nedoit pasêtread hocà un domaineparticulier, elle doit être
reproductiblepour un autredomaine.Seulesles donnéestextuelleset les connaissancesdu do-
mainechangent.La méthodologiedoit doncresterstableetgénérique.
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UneméthodologiedeFdT soulèveuncertainnombredeproblèmes,étantdonnéeslescontrain-
tesliéesauxbesoinscitésci-dessus.Lesdifficultésliéesà uneméthodologiede FdT concernent
(a) le choixd’unereprésentationdestextesenvuedeleur traitementpourenextrairedesconnais-
sances,(b) le choix dela techniquedefouille dedonnéesà appliquer, (c) le choix de la méthode
d’évaluationdela qualitédesconnaissancesextraites.

Un premierproblèmeest la pertinenceet l’intérêt ou non de fouiller dansdestexteshétéro-
gènes.La finalité d’un processusde FdT estd’extrairedesconnaissancesutileset interprétables
étantdonnésun domaineet un objectif de fouille. Est-cepertinentde fouiller un ensemblede
textescollectésdefaçonquelconque? Y a-t-il desrégularitésdecontenuà trouver entreun texte
debiologiemoléculaireetunedocumentationaéronautique?C’estpeuprobablesaufsi on s’inté-
resseà identifierdesélémentsd’informationde langagegénéralindépendantsdu domaine.Il est
doncimportantdedisposerd’un ensemblehomogènedetextesafin derendrepossibleet efficace
la tâched’extractiondeconnaissancespotentiellementpertinentes.

Lesnouvellesconnaissancesextraitesdoiventêtreréutilisablessi besoinpouruneautretâche
du domaine.Un modèledu domaine(parexempleuneontologie)ou,à défaut,desconnaissances
d’un analystedoiventêtredisponiblesetpouvoir êtreenrichiesdecesnouvellesconnaissances.Ce
problèmeseretrouve, par exemple,dansdesapplicationsde structuration d’une ontologie d’un
domaine.

Un autreproblèmequenoussoulevonsestcelui d’identifier lesélémentsd’informationperti-
nentscontenusdansuntexte.L’identificationdeconnaissancesdanslestextesposedesproblèmes
analoguesà ceux d’applicationsen recherche d’information, en extraction d’information et en
structuration de terminologie. D’autre part, commentpeut-oncaractériserpuis classerun texte
par rapportà d’autrestextes? Cesdeuxquestionssonttraitéespar le choix d’une représentation
convenabledestextes— parexemple,unereprésentationdestextesparun ensembledeconcepts
dudomaine.

Ce chapitreintroductif résumele contenude notremémoireen apportantnosréponsesaux
besoinsexpriméspour la FdT et auxdifficultésliéesà cesbesoinsdécritsci-dessus.Le mémoire
détaillenoschoix dereprésentationdestexteset d’analysedesrésultatsquenousjustifierons.La
faisabilitédela méthodologiedeFdT quenousavonsdéfinieestvalidéeparunoutil opérationnel
surdesbasesdetextesréalistesdeplusd’un millier detextes.

Le processusde fouille de textes

La fouille de textes débute par la modélisationdestextes en vue de leur préparationpour
l’étapede fouille dedonnéeset s’achève parl’interprétationdesrésultatsdela fouille pourl’enri-
chissementdesconnaissancesd’un domaine.L’ensembledecestrois tâchesconstitueunechaîne
quenousappelons« processusdefouille detextes». Le processusdeFdT s’alignesurle proces-
susd’ECBD présentéparFayyadet al. [Fayyadet al., 1996a] maispossèdedesspécificitésliées
auxdonnéestextuellesmanipuléesparceprocessus.Il suffit deparcourirun guidetouristique,un
manueld’instructions,unbrevetd’unemoléculechimiqueouunarticlescientifiquepourserendre
comptequ’ils nesontpascomparablesentermesdestructureetdeconnaissancesvéhiculées.

ContrairementauxdonnéesclassiquementmanipuléesenECBD (basesdedonnées,données
structurées,etc.),nousmontronsquel’étapedemodélisationdesdonnéestextuellesa unegrande
influencesurla qualitédesconnaissancesextraitesàpartir destextes.
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Nousutilisonsdestechniquesdefouille dedonnéesafind’extrairedesélémentsd’information
susceptiblesdeconstituerdesconnaissancespertinentes. Lestechniquesdefouille dedonnéesont
montréleur capacitéà traiter de grandesmassesde données.Depuisunequinzained’années,la
disponibilitédegrandesmassesde textes,principalementenprovenancedu Webet desbasesde
donnéesbibliographiques,desdomainesindustriels(documentationstechniquesenaéronautique,
automobile,etc.)oumédicaux(dossierscliniques,étudesépidémiologiques,etc.)justifie l’utilisa-
tion detechniquesdefouille dedonnéespourla FdT.

Nousobservonslesélémentsd’informationgrâceàl’extractiondesrèglesd’association. Notre
processusdefouille detextescherchedoncà extraire,d’un ensembledetextes,desrèglesd’asso-
ciationportantsurlestermescontenusdanslestextes.Plusparticulièrement,la méthodedefouille
dedonnéesquenousappliquonss’appuiesurla recherchedemotifsfréquentsqui permettentd’ex-
traire un ensemblede règlesd’association. Nousestimonsquela facilité d’interprétationd’une
règled’associationparunanalysteestunpointpositif dela méthodedefouille dedonnéesparex-
tractionderèglesd’association.Un motif estun ensembledetermesutilisé pourdécrireun texte.
Un motif estfréquents’il apparaîtaumoinsun certainnombrede fois dansles textes.Nousuti-
lisonsl’algorithme Closepour l’extractionefficacedesmotifs fermésfréquents,c’est-à-diredes
motifsqui ont la caractéristiqued’êtredesmotifs fermés.

Unerègled’associationh estextraiteà partir dedeuxmotifs ) et
*

telle que hji_) k�-l * . La
règle h signifiequetout texte qui possèdele motif ) possèdeaussile motif

*
avecuneprobabilitém

. Un sous-ensembleréduit de règlesd’associationdites informativesde l’ensembledesrègles
d’associationpossiblesestextrait parnotreprocessus.

Nousconsidéronsquela représentationd’un texteparunensembledetermesestbienadaptée
au calcul desrèglesd’associationcar nouspouvons considérercet ensemblede termescomme
un motif qui permettrad’extraire unerègled’association.En revanche,le trèsgrandnombrede
règlesextraitesconstitueun problèmeau sensoù l’ensembledesrèglesdevient trop difficile à
appréhenderparun analyste.

Lesapports de la thèse

L’originalité de notretravail résidedansla miseau point d’uneméthodologieopérationnelle
defouille detextess’appuyantsuruneapprochesymbolique.Nousproposonsàl’analystedesélé-
mentsd’informationextraitsd’un ensembledetextesdansunordredepertinenceétabliet justifié.
En ce sens,notreapprochesedémarquedesapprochesclassiquesen ECBD qui placentl’inter-
ventiondel’analysteaucentredu processuspoureffectuertouteslesopérationsdeprétraitement
desdonnéesetd’interprétationdesrésultats.Nousplaçonsl’interventiondel’analystedansle rôle
de prisede décisionfinale pour interpréteret valider les connaissancespréalablementextraites,
filtréeset jugéespertinentesparrapportaudomainedestextesfouillés.

Uneétuded’un ensembledemesuresdequalitéprobabilistesqu’il estpossibled’attacheraux
règlesd’associationestmenéeafin de les classeret d’élaguerle nombreexponentielde règles
d’associationextraitesselonun critèredeprésenceforte/raredestermes.Lesmesuresdequalité
sont fondéessur le principe de la cooccurrencedestermesdansun mêmetexte. Un termeha-
bituellementprésentavec un autretermene peutpasêtredû qu’au hasard.La cooccurrencede
termesreflètesouventdeslienssémantiquesentretermesd’un texte. Noussuggéronsuneclassi-
ficationdesrèglesselondifférents« pointsdevue». Pourcefaire,nousproposonsun algorithme
qui combineun ensembledemesuresdequalité.Le critèredesélectiondesrèglespertinentesest
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quelquefoisdésignéparla recherchedepépitesdeconnaissances.
Danscemémoire,il estclairementmontréquelrôlecesmesuresdequalitéapportentà l’inter-

prétationdesrèglesextraites,commentellespeuventinfluersurla qualitéglobaleduprocessusde
fouille detextesetcommentellespeuventêtreutiliséespouralimenterdesontologiesdudomaine
destextes.L’interactionavecl’analysteestfacilitéecaril estguidédurantl’étaped’interprétation
grâceauclassementet la sélectionpréalablesdesrèglesd’associationextraites.

L’utilisation desconnaissancesdu domaine,enparallèleaveclesmesuresdequalité,renforce
lespossibilitésdesélectiondesrèglesparcequ’ellesapportentcommeconnaissancesnouvelles
à l’analyste.Nousexploitonsun modèledeconnaissancesqui exprimedesrelationsdegénérali-
sationentretermes.Nousévaluonsla qualitéd’une règled’associationpar rapportà un modèle
deconnaissancesdu domaineendéfinissantunemesure devraisemblance. La méthodologieque
nousproposonspermetd’avoir unedémarcheincrémentaleenfouille de textescar le modèleest
progressivementenrichiet la valeurde la mesuredevraisemblanced’une règleestmodifiéepar
cetenrichissement.

Deuxapplications

L’usageet l’interprétationappropriésdesmesuresprobabilistesdequalité,l’exploitation des
connaissancesdu domainedestextesont étéimplantésdansun systèmeinformatiqueappeléTA-
MIS composédedeuxmodules.

Le premiermodule,dit syntaxique, estfondésurl’extractiondesrèglesd’associationinforma-
tives. Le moduleTAMIS syntaxiqueclasselesrèglesextraitesselondifférentesmesuresdequalité.
L’analysedesrésultatsproduitspar TAMIS syntaxiquepermetde trouver les pépitesde connais-
sancesparcombinaisondescesmesuresdequalitéselonunalgorithmequenousproposons.

Le secondmodule,appeléSem-TAMIS, élagueles règlesd’associationen mesurantl’apport
deconnaissancesdesrèglesextraitesparrapportà un modèledonnéa priori du domaine.L’ana-
lyse desrésultatsdonnéspar l’outil Sem-TAMIS permetd’enrichir effectivementle modèlede
connaissancesd’un domaineselonunestratégiedeplacementquenousproposons.

Plan de lecturedu mémoire

Nousdécrivonsla structuredesdifférentschapitresdenotremémoireencommençant,dansles
deuxpremierschapitres,parsituernotreproblématiquedefouille et lier lesdifférentspointsabor-
désauxlestravauxsimilairesexistantpourla FdT. Lesdeuxchapitressuivants(4 et5) constituent
notreapportaudomainedeFdT.

Le chapitre2 définit le processusde fouille de textestel quenousle concevons.Le proces-
susde FdT estconstituéde plusieursétapes.La premièreétapeestla modélisationdesdonnées
textuelles.Nousprésentonsl’étapedemodélisationdestexteset nousjustifionsnotrechoix dela
représentationdestextesinclusedansl’étapedepréparationdesdonnéespourla FdT. Le bilanque
nousproposonsà la fin decechapitrenoussertd’appuipour le développementdenotresystème
deFdT.

Le chapitre3 présenteles approchesde fouille de données(secondeétapedu processusde
FdT). Nousmettonsenparallèlelesapprochesexistantesou les travauxencourset la technique
quenouschoisissons(l’extractionde règlesd’association).Nousdonnonsle cadrethéoriqueet
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formeldel’étapedefouille dedonnées.Nousprésentons,ensuite,l’intérêt decetteétapepourdes
différentesapplicationsopérantsurlesdonnéestextuelles.

Dansle chapitre4, nousdécrivonsl’outil ORPAILLEUR de FdT, quenousavonsdéveloppé,
appeléTAMIS : Text AnalysisbyMining Interesting_ruleS. L’outil TAMIS automatisele processus
d’extractiondeconnaissancesàpartirdetextes.Dansunpremiertemps,nousprésentonsl’analyse
desrésultatsdenotreprocessusen lesconfrontantà l’avis de l’analyste.Puisnousdécrivonsdes
expérimentationsportantsuruncorpusdebiologiemoléculairemontrel’adéquationduclassement
calculépourl’aide à l’interprétationdesrèglesextraites.

Lescritèresdesélectiondesrèglesparlesmesuresdequalitéportentsurlestexteseux-mêmes.
Cependant,nousn’utilisons pasencoreles connaissancesdu domainedécritesa priori dansun
modèledu domaine,par exempleune ontologie du domaine.Pour ce faire, nousdécrivons au
chapitre5 unesélectiondesrèglesqui utiliseun modèledeconnaissances.

Le chapitre5 constituele secondvolet de notreoutil pour une FdT dite sémantique. Nous
définissonsunemesure de vraisemblancequi permetd’évaluer l’adéquationdesrèglesextraites
aumodèledeconnaissancesdu domaine.En effet, Nouspouvonsclasserlesrèglesendeuxcaté-
gories.D’unepart,lesrèglesqui sontstrictementconformesaumodèlesontditestriviales etsont
élaguées.D’autrepart,lesrèglesqui nedériventpasdu modèlesontpotentiellementporteusesde
nouvellesconnaissances.Nousmontronslespropriétéset l’intérêt decettemesurepourenrichirle
modèledeconnaissances.

Le chapitre6 constituela conclusionde cettethèse.L’apport de notre thèseau domainede
la FdT y estprésenté.Le besoind’applicationsenfouille detextesestdeplusenplus important,
nousdécrivonsbrièvementce besoinet nousdonnonsles spécificitéssouhaitablesd’un outil de
FdT quenousavonsdégagéesparretourd’expériencesdecetravail dethèse.

Afin desimplifierla lecturedecemémoire,certainespartiestechniquessontmisesenannexes.
L’annexe A présentecertainesnotationsissuesdesoutils de traitementautomatiquede la langue
quenousavonsutilisésdansnotreprocessusdeFdT. Cetteannexe présenteégalementle codage
quenousavonschoisipourreprésenterlesdonnéestextuellesenentréedenotreprocessusdeFdT.
L’annexe B contientcertainesjustificationset démonstrationsde la formalisationmathématique
desrèglesd’associationqui sontprésentéesenchapitre3. L’annexe C décrit l’outil TAMIS dans
saversionactuelle.Enfin, l’annexe D donnele détaildel’interprétationdecertainesrèglesdurant
la confrontationde nosrésultatsà l’avis l’analyste.Le mémoireterminepar unebibliographie,
un glossairequi donnecertainesdéfinitions,sigleset acronymes,suivis d’un index destermes
importantsdu domaineutilisésdansleschapitresdenotremémoire.
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Chapitr e 2

Définition de la fouille de textes

« An exampleof dataminingmightbeto extractobjectsfrom a databasethat
have theattributefemaleandtherelationshipchild to anotherobject.This

would establishtheclassdaughter. Databasemarketingmightestablish
a class"yuppieconservative with a guilty conscience".Sucha classcould
beusedby a charitableorganisationto solicit donations.If thedatamining

is donewell, theorganisationcanexpecthigherreturns.» Anonyme
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Intr oduction

Le terme« fouille detextes» distingue,dansla littérature,desméthodologiesetdesoutils très
différents.Selonla culturescientifiquedeschercheursqui s’intéressentà la fouille de textes,ce
termerecouvredestravauxenrecherched’information,enextractiond’information,enextraction
determinologies,enstructurationd’ontologies,pourlessystèmesdequestions/réponses etc.Dans
ce mémoire,nousdéfinissons(en § 2.2) la fouille de textes (FdT) par le contenucommeétant
un processusd’extractionde connaissancesdansdesbasesde données(ECBD) appliquéà des
donnéestextuelles. Notre finalité est de définir une méthodologiede fouille pour cesdonnées
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textuelles.Pource faire, nousdiscutonsdespropriétésdesdonnéestextuellesen soulevant des
problèmesconcernantl’analyseet la représentationdescontenusdestextes.Cetteproblématique
relève destravaux existantsen traitementautomatiquede la languequi peuvent, selonle cas,
répondreou nonà nosbesoinspour la modélisationdesdonnéestextuelles.La modélisationdes
textesconstituel’étapedepréparationdesdonnéestextuellesenvuedela miseenœuvredesétapes
suivantesduprocessusdeFdT— l’utilisation destechniquesdefouille dedonnées,l’interprétation
desconnaissancesextraites.Cechapitres’attacheàcaractériserlesdonnéestextuellesdefaçonnon
exhaustive, notammenten ce qui concernel’application d’outils de traitementautomatiquedes
langues.L’étudeexclusivementlinguistiqued’un texte neconstituepasla préoccupationmajeure
de notre travail. En revanche,les caractéristiquesdesdonnéestextuellesquenousdéveloppons
dansce chapitre(§ 2.3) sont issuesd’un besoinet, surtout,d’un retourd’expériencesquenous
avonsmenéespourextrairedesconnaissancesàpartir d’un corpusdetextes.

Dansla secondepartiede ce chapitre(§ 2.4), nousdécrivons le processusde modélisation
du contenudestextesquenousavonsmis en œuvre.Nousnousfocaliseronsdansles chapitres
suivantsde ce mémoiresur l’étape de fouille de donnéeset l’interprétationpar l’analystequi
mènentà unemiseà jour d’une basede connaissances(i.e. un modèleterminologiquedansun
domaine).

2.1 Extraction de connaissancesdansdesbasesde données(ECBD)

L’Extraction de Connaissancesdans des Basesde Données(ECBD) est une activité qui
consisteàanalyserunensemblededonnéesbrutespourenextrairedesconnaissancesexploitables.
Les connaissancessontdesélémentsqui possèdentunesyntaxe et unesémantique,formalisées
dansun langagedereprésentationdeconnaissances.Lesconnaissancessontmanipuléesdansun
Systèmeà BasedeConnaissances(SBC) pourrésoudredesproblèmeset effectuerdesraisonne-
ments.Un raisonnementpermetd’inférer de nouvellesconnaissancesà partir de connaissances
existantes.

Un expert du domainerelatif auxdonnées,l’ analyste, estchargé de diriger l’extraction.Ces
nouvellesconnaissancesviennentcompléterle savoir de l’analystesur le domaine.En fonction
desesobjectifs,l’analysteva sélectionnerlesdonnéeset utiliser lesoutils deFouille deDonnées
(FdD) pour construiredesmodèlesdu domaineexpliquant les données.L’analystepeutensuite
sélectionneretexploiter lesmodèlesqui représententun pointdevue« satisfaisant».

L’ECBD fédèretrois grandsdomainesderecherche:
– l’apprentissage— trouver desrelationsentreles propriétéspossédéespar desinstances.

Une instanceestuneentitéou un individu possédantun certainnombredepropriétés.Par
exemple,Jeanestuneinstancedepersonnequi peutêtrecaractériséeparsonnom,sondate
de naissance,sa taille, saprofession,etc.,qui, lorsqu’ellessontdéfinies(i.e. lorsqu’elles
prennentdesvaleurs)constituentsespropriétés;

– la rétro-conceptiondansles basesde donnéesrelationnelles— extraire desdépendances
fonctionnellesentrelespropriétésdansun schémad’unebasededonnées;

– la représentationdeconnaissances— donnerunereprésentationlogiqueauxélémentsd’in-
formationmanipuléspoureffectuerun raisonnement,parexempleuneinférencepardéduc-
tion ou parinduction(i.e. ou généralisation).



2.2. Fouille detextes: unparadigmedel’ ECBD 9

Un systèmed’ECBD [Simon,2000] s’articuleautourdequatrecomposantes:

(a) Uneouplusieursbasesdedonnéesetleurssystèmesdegestion.Un systèmed’ECBD doit être
capabledetraiterdesmassesdedonnéesvolumineuses.Le passageà l’échelled’unepetiteà
unegrandeapplicationdoit sefairedefaçontransparentepourl’analyste;

(b) Un systèmeàbasedeconnaissancesqui permetà la fois la gestiondesconnaissanceset la ré-
solutiondeproblèmesliésaudomainedesdonnées.Le SBC utiliseunebasedeconnaissances
(parexempleuneontologiedu domaine)qui estenrichiegrâceauxnouvellesconnaissances
inféréesparle SBC;

(c) Un systèmede fouille dedonnées(FdD) pouvant s’appuyersurdestechniquessymboliques
commel’extractiondesrèglesd’association[Agrawal et Srikant,1994], la classificationpar
treillis deGalois[Barbut etMonjardet,1970;Davey et Priestley, 1994] ou l’induction pardes
arbresdedécision[Breimanet al., 1984;Quinlan,1986]. La FdD peutégalements’appuyer
surdestechniquesnumériquestelle quel’analysedesdonnéesou lesstatistiques;

(d) Uneinterfacesechargeantdesinteractionsavecl’analysteet dela visualisationdesrésultats.
L’analysteestchargé deguiderlesrechercheset devalider lesconnaissancesextraites.Il est
doncaucentredecesquatrecomposantes.

Il y a parfoisconfusion,pourcertainsauteurs,entreFdD et ECBD. Cesauteursconsidèrentque
l’utilisation d’outils deFdD suffit àextrairedesconnaissances.Or, la FdD estuneétapecontenue
dansle processusd’ECBD.

Dansla section§ 2.2 qui suit, nousnousappuyonssur le processusd’ECBD pourdéfinir la
fouille detextescommeétantunprocessusd’ECBD prenantenentréedesdonnéestextuelles.

2.2 Fouille de textes: un paradigmede l’ ECBD

La fouille detextes,ou text mining, estintroduiteaumilieu desannéesquatre-vingt-dixsous
le termeKnowledge Discovery in Textual Databases(KDT) [Feldmanet Dagan,1995] ou Text
Data Mining (TDM) [Hearst,1999], puistraduitenfrançaisdans[Kodratoff, 2000b] parExtrac-
tion desConnaissancesà partir deTextes(ECT). Nousgardonsle terme« fouille detextes» car
c’est le plususitédansla littérature,bien quele termeECT nousparaîtplus approprié.Dansle
texte introductif del’atelier « Text Mining » dela conférenceKDD2000, lesorganisateurs[Gro-
belnik et al., 2000] écriventque: « l’objectif de la fouille de textesestd’exploiter l’information
contenuedanslesdocumentstextuelsdedifférentesmanières,incluantlesanalysesclassiquement
faitesenfouille dedonnées: découvrirdespatronsetdestendancesdanslesdonnées,trouver des
associationsentreles notions,construiredesrèglesde prédiction,etc. ». Dans[Hearst,1999] :
« la fouille dedonnéestextuellesestun processusd’analyseexploratoirededonnéesqui permet
de révélerde nouvellesconnaissances1 ou de permettrede répondre,de façonpertinente,à des
questions.». Pour[Kodratoff, 2000a] : « le but d’un processusdefouille de textesestde trouver
desrelationsintéressantes(. . . ) impossiblesoudifficilesàdétecterparuneanalyseséquentiellede
l’information. ». Toutescesdéfinitionssontenaccordavecnotrevisiondela FdT.

Nous considéronsla fouille de textes (FdT) commeun paradigmede l’ ECBD au sensoù
le processusde FdT prendmodèlesur celui de l’ ECBD, c’est-à-direquec’est une instancede

1Le mot informationestemployé dansla versionoriginaledecettecitation.
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FIG. 2.1– La chaînedetraitementpourle processusdefouille detextes.

l’ ECBD appliquéeauxtextes.Lestextessontdesdonnéespeustructuréescomparéesauxdonnées
qui sontmodéliséeset décritesdansdesbasesde données.Nousmontronscommentextraire,à
partir destextes,desélémentsd’informationqui deviennentpar la suitedesconnaissances.Nous
faisonsl’hypothèsequ’un texte contientdesconnaissancesexplicites (descriptions,faits,etc.)et
implicites(domainedudiscours,renvois versfaitsannexesnondécritsdansle texte). Il fautsavoir
représenterles connaissancesexplicites et lesexploiter pour inférer les connaissancesimplicites
contenuesdanslestextes.

Nousprésentonslesdifférentesétapesd’un systèmedeFdT en§ 2.2.1,puisnousnousfoca-
lisons,en§ 2.2.2,surla placequetient l’étapedevalidationet d’interprétationdesconnaissances
potentiellesextraitesdurantce processus.L’étapede validationet d’interprétationdesconnais-
sancesextraitesd’un processusdeFdT n’a pasfait l’objet d’unegrandeattentiondanslestravaux
antérieursen FdT. En effet, la diversitédesdéfinitionset destravaux se réclamantde la FdT
nousamèneànouspréoccupersurtoutdel’utilisation desconnaissancesextraitesafinderésoudre
desproblèmesou pour apporterdesconnaissancesnouvellesà un analystedansun domainede
spécialité.

2.2.1 Chaînede traitement pour le processusde FdT

Nousdécrivonsle processusdeFdT parla figure2.1qui estcalquéesurle schémadel’ ECBD
présentédans[Fayyadet al., 1996a] et montreles différentesétapesde traitementdansun pro-
cessusde FdT. Les donnéestraitéessontconstituéesd’un ensemblede textes.Chaquetexte est
représentéparun ensembledemots-clés.Cettereprésentationeststockéedansunebasededon-
nées.

Nousconsidéronsun texte commeuneentitéporteused’une informationqu’il fautpréparer,
représenteretorganiserpourquenouspuissionsutiliserdesoutilsdefouille dedonnéesetvalider
lesrésultatsdela fouille. La transformationdesdonnéestextuellesenconnaissancessecompose
doncdetroisprincipalesétapes:

(1) La modélisationdu contenudestextes;

(2) Lesoutils defouille dedonnéesproprementdits;

(3) Le moduled’analysedesrésultatset leurvalidation.
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La modélisationdu contenudestextespermetd’extraire lesdonnéesà partir destextes.Nous
nousappuyonssurunereprésentationdetype: un texte= {un ensembledemots-clés}qui estune
représentationégalementcommunémentutiliséeenrecherched’informationcarcettereprésenta-
tion nouspermetd’utiliser, parla suite,desoutils deFdD.

De la mêmefaçonquepourun processusd’ECBD, les outils de FdD constituentle module
calculatoired’un systèmede FdT. Lesalgorithmesdefouille dedonnéesquenousréutilisonset
adaptonsontmontréleur intérêtparla capacitéàtraiterdegrandesmassesdedonnées,cequi nous
permetd’envisagerde traiter lesdonnéestrèsvolumineusesextraitesdestextes.Par conséquent,
l’utilisation destechniquesexistantesdenoussemblepertinenteFdD dansle processusdeFdT.

La contribution de l’analysteestindispensablepour les étapesd’analyseet la validationdes
connaissancespotentiellesextraitescarcesdeuxétapesnepeuventpassefairedefaçonautoma-
tique.Le processusdeFdT estsemi-automatique.Cen’estqu’unefois lesrésultatsvalidésqu’ils
prennentle statutde connaissances.Cesconnaissancespeuvent alimenterunebasede connais-
sancesou êtreexploitéesà nouveaupar le processusde FdT afin d’affiner la modélisationdes
textes.Nousappelons,parla suite,cettebasedeconnaissancesl’ ontologie du domaine.De notre
point de vue,uneontologiedu domaineestunehiérarchiedeconceptsd’un domainede spécia-
lité. Chaqueconceptest représentépar un terme2. L’ontologie estunedescriptionvalablepour
unetâchecibléeet dansun domainerestreint.Une ontologiedu domaine(domainontology) est
différentede la définition classiqued’une ontologie(top-level ontology) qui sert à représenter
desstructuresconceptuelleset méta-structuresapplicablesà despointsdevuesphilosophiqueset
logiquesdel’univers[Maedcheet Staab,2000].

2.2.2 Acquisition itérati veet incrémentalede connaissances

Le processusde FdT n’est paslinéaire commele suggèreà premièrevue FIG. 2.1. Il est
possibled’effectuerunretourentredeuxouplusieursétapessuccessivesdela chaînedetraitement
afin d’améliorerle résultatdechaqueétapeet d’affiner, aufinal, le résultatdu processus.Pource
faire,nousavonsajoutéàFIG. 2.1uneétapeimportantequenousavonsobservée,appelée« retour
surl’indexation», afindemontrerquele processusdeFdT estitératif.

Nousadoptonsl’hypothèseforte qu’un systèmedefouille detextesdoit s’appuyersur l’utili-
sationdeconnaissancesdu domainelors del’extractiondeconnaissancesà partir detextes.Nous
exploitonscettehypothèsequenousdécrivonsauchapitre5. La FdT estainsivuecommele pro-
cessusalimentantun systèmeà basedeconnaissances: lesconnaissancesextraitessontstockées
dansla basepourêtreréutiliséesdansd’autresapplicationsetmisesà jour le caséchéant.Chaque
étapeduprocessusdefouille detextess’appuiesurl’étapequi la précède.La chaînedetraitement
pour le processusde FdT (cf. § 2.2.1)est fortementincrémentale. Les élémentsd’information
identifiésdansuneétapeserventà enrichir l’étapesuivanteet ainsidesuite.L’analystechoisitun
pointdevueàanalysersurtout ouunepartiedesdonnéesdedépart.

La chaînede traitementpour le processusde FdT quenousdécrivonsen§ 2.2.1rendle tra-
vail de l’analysteefficaceen lui donnantaccèsprioritairementà desconnaissancesrares et/ou
potentiellementnouvelles. L’analystedoit avoir le rôle deprisededécisionfinalepourvaliderou
pasles connaissancesextraites,filtréeset jugéespertinentespar rapportau domainedestextes

2Nousdéfinissons,ici, un termecommeétantunesuited’un ou plusieursmots.Nousdéfinironsplusprécisément
un termeen§ 2.4.2.



12 Chapitre 2. Définitiondela fouille detextes

fouillés. Le jugementde pertinencesefait selondescritèresde qualitéquenousnousfixons et
quenousdévelopponsaux chapitres4 et 5. Les critèresde qualitésont: (1) d’ordre syntaxique
pour la recherchede « pépites» de connaissancesparmi l’ensembledesinformationsprésentes
danslestextes,(2) d’ordresémantiquepourla recherchedenouvellesconnaissancesinconnuesde
l’analysteetnondécritesdansunebasedeconnaissancesdudomaine,parexempleuneontologie.
En cela,le processusde FdT décriten§ 2.2.1sedémarquedu processusclassiqued’ECBD qui
placel’analysteau centredu processuspour effectuertoutesles opérationsde prétraitementdes
données,d’interprétationet devalidationdeconnaissancesextraitesàpartir dedonnées.

Pourcommencerla descriptiondétailléedesétapesd’un processusdeFdT, nouscaractérisons
lesdonnéestextuellesenentréedeceprocessus.Par la suite,nousdonnonsdesnotionsde l’uti-
lisationd’unetechniquedeFdD qui extrait desmotifs fréquentset desrèglesd’associationet sur
laquellenousrevenonsendétailau§ 3, Nousfaisonsensuiteun bilandela FdT.

2.3 Modélisation du contenudestextes: desliens avecle TAL

Nousproposonsuneétude,plusprécisémentuneréflexion,surla caractérisationdenotrepoint
devuedesdonnéestextuellesafind’utiliser cesdonnéesdansunprocessusdeFdT parle contenu.
Noussoulignonsdurantcetteréflexion certainstravaux existantsen TraitementAutomatiquede
la Langue(TAL). LestravauxdeTAL quenouscitonscorrespondentà nosbesoinsdereprésen-
tationet d’utilisation desdonnéestextuellespour la FdT. La réflexion quenousproposonsdans
cettesectionn’estpasexhaustive carelle résulted’un besoind’exprimerdesélémentsd’informa-
tion contenusdanslestextesafind’appliquerdesoutils deFdD.

Les travaux en TAL ont pour but, dès l’apparition de l’Intelligence Artificielle (IA) dans
les annéescinquante,de traiter automatiquementdestextesen s’appuyantsur desthéorieslin-
guistiqueset un modèleformel de la langueafin de produireunesyntaxe, plus précisémentune
grammairegénérative. Cettegrammaire,dite opérationnelle,sertde modèleà la compréhension
du langage[Chomsky, 1957]. Il s’avèrequel’utilisation d’unegrammairene suffit pascar toute
grammairenepeutêtreexhaustive et reconnaîtretouslescaspossiblesdeconstructiondephrases
correctesdansunelangue.Il apparaîtdoncquele traitementautomatiquedetextesnepeuts’ap-
puyeruniquementsur desanalyseslinguistiquesmaiségalementsur desconnaissancespsycho-
logiqueset sociologiques.Les théoriespsycholinguistiques sont nécessairespour analyserles
connaissancesvéhiculéesparun texte.

Le problèmedela représentationetdel’utilisation desconnaissancesseposedoncàunniveau
méta-linguistique,c’est-à-direau niveauconceptuel.Le niveauconceptuelpermetd’unifier les
différentesgraphiesdemotsutilisésenlangagenatureldanslestextesainsiqueleurssynonymes
autourd’un termeuniquedit attestépar un analystedu domaine.Ce termeservirade concept
pourdésignercesdifférentsmots.D. Kayser[Kayser, 1988] parled’ailleursd’unefamilleouverte
d’entités,chacuned’elle dénoteuneinterprétationpossibledu concept.Par exemple,les termes
enbiologiemoléculaire« DNA topoisomeraseIV», « topoisomeraseII » et « DNA gyrase» sont
indifféremmentutilisésparlesauteurspourdésignerl’enzyme« gyrase». Selonl’expériencefaite
enlaboratoire,un destermesqui dénotentle conceptde« gyrase» serautilisé.L’analyste,expert
du domaine,sait suivant le termeutilisé le type d’expérienceréalisée(dosage,in vivo, in vitro,
etc.).L’analystejouedoncun rôle plusclassiquede terminologuepuisqu’il relie plusieurstermes
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dudomaineàun seulconcept.

Nousinsistonssurle fait quenotreproblématiqueportesurla fouille detextesparle contenu.Il
s’agitdeprendreencompteunereprésentationconceptuelledecontenud’un texte pourpermettre
unraisonnementsurlesconnaissancesqui sontvéhiculéesparcetexte.Nousreprenons,àcetitre,
la définitionde [Lévy, 1994] : « Le but d’un traitementsémantique, c’est-à-direle traitementdu
contenudu texte,estdetrouver pourun corpuset un objectif, un systèmed’interprétationconve-
nable,c’est-à-direles faits et règlesqui produisentà partir du texte les élémentsutilesà l’usage
projeté».Contrairementàla visionchomskiennequi considèrele traitementsémantiquecommela
productiondeprimitivesconstituantunegrammaire(cf. lestravauxdesémantiquegrammaticale
deMontague[Montague,1974] fondéssurunelogiqued’ordresupérieur),la démarcheen FdT,
s’appuyantsur la sémantiquelexicale, estmoinsambitieuseen ce sensque la formalisationde
connaissancessefait à partir d’un corpusdonnéet pourunetâchedonnée.Néanmoins,unetelle
démarcheestcourantedansbeaucoupdetravauxenTAL, notammentenrecherched’information
et en extraction d’information, quenousdéfinissonsplus tard, parcequ’elle estopérationnelle.
Lesdonnéestextuellessontuneformeparticulièrededonnéesausensoùlesdonnéestextuellesne
sontpasdélimités,structuréeset étiquetéssémantiquementde façonexplicite contrairementaux
informationsdansunebasededonnées.

Nousexaminonsles caractéristiquesd’unedonnéetextuelle en§ 2.3.1à traversles connais-
sancesquevéhiculece texte. Nousdiscutonsdesdifférentsniveauxd’analysed’un texte en vue
desacompréhensionen§ 2.3.2,classiquementenTAL, puisensuite,denotrepoint devue.Nous
expliquonsquelstypesdetextesnousvoulonstraiteren§ 2.3.3.Différentesreprésentationspos-
siblespouranalyserle contenud’un texte sontdonnéesen§ 2.3.4et enfin,la motivationdu choix
denotrereprésentationdestextesy estexpliquée.

2.3.1 Caractéristiquesd’une donnéetextuelle

Un texte peutêtrevu commeunesuitede mots(ou lexèmes)séparéspar desespaceset par
un ensembledecaractèresdeponctuation.Lesmotssontgroupésdansdesphrases,elles-mêmes
groupéesenun paragraphe.Uneséquencedeparagraphesconstitueunesection,unesuitedesec-
tions constitueun texte. La caractérisationlinguistiqueen TAL d’un texte passepar l’étude de
sesconstituantsauniveaustructurel(mots,phrases,paragraphes,etc.).La dimensionlinguistique
expriméedansun texte estconsidéréecommeun moyen d’accèsà l’information quereprésente
un texte.L’étudeexclusivementlinguistiqued’un texte n’estd’ailleurspasl’objet denotretravail.
Eneffet, nousdéfinissonsuntexteparl’ensembledesconnaissancesqu’il véhiculecaruntexteest
plus qu’unesuitede sectionsjuxtaposées.Un texte véhiculedesconnaissancesqui peuvent être
énoncéessousdifférentesformes:

– Propositionnelle(fait, description,etc.)qui prendunevaleurde vérité p�qsrst ou uvr�w=x . Par
exemple,« le chatdela voisineboit du lait. » ;

– Prédicative.Parexemple,« le prénomduchanteurdugroupeTheCureestRobert.» dontle
prédicatet savaleursont: y�q{z|~}J�\�����\� r }v�s| wvq��_��� �J|�� wsq |��g��� ��� ���J| q �v� ;

– Modale(croyance,évolution, intention,etc.).Parexemple,« je croisdeplusenplus. . . » ;
– Temporelle,parexemple,« uneaugmentationbrusquedela températureestsignificative si

ellenesurvientpasaprèsla miseenrouted’un dispositifdechauffe. » [Ligozat,1996] ;
– Spatiale,parexemple,« le campusestausuddela ville. »;
– Liéeà la quantification.Parexemple,« tousleshommessontmortels.»;
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– Ou descombinaisonsentrecesdifférentesformes.Par exemple,« je croisde plusenplus
quele prénomduchanteurdu groupeTheCureestRobert.».

Desmarqueurslinguistiquescommedesadverbes(avant,après,etc.),desverbes(croire,es-
pérer, etc.)ou desgroupesnominaux(à proximitéde,le prénomdu,etc.),ainsiquelestempsdes
verbes(passé,présent,futur, etc.)peuvent renseignersur lesformesdeconnaissanceset lesrela-
tionsentreconnaissances.Cesformesdeconnaissancesconstituentcequ’il estpossibledetrouver
dansun texte paruneanalyseTAL ducontenud’un texte.

De plus,lesconnaissancesvéhiculéesparun texte obéissentà un ordreet à un enchaînement
logiquesqueproposel’auteurdutexte.Parexemple,soit le résumésuivantextrait ducorpusdebio-
logie moléculairequenousutilisonsdansnosexpérimentations.Lestextesdu corpussontchoisis
dansun domainedespécialitétrèsrestreintqui concernela mutationdegènesdanslesbactéries.
La mutationrendcesbactériesrésistantesauxantibiotiques.

Titre : A Corynebacteriumglutamicumgeneconferringmultidrug resistancein the heterologoushostEscherichia
coli.
Résumé: A chromosomalDNA fragmentfrom theerythromycin-sensitive bacteriumCorynebacteriumglutamicum
ATCC 13032was shown to mediateresistanceagainsterythromycin,tetracycline, puromycin,and bleomycin in
Escherichiacoli.

Multicopy cloningof the fragmentdid not causea resistancephenotypein C. glutamicum.Thecorrespondinggene
encodesa hydrophobicproteinwith 12 potentialtransmembrane-spanningex-helicalsegmentsshowing similarity to
drug-H+antiporters.

Le titre nousinforme qu’un gènede la bactérieCorynebacteriumglutamicumla rendrésis-
tanteàplusieursantibiotiquesdansunenvironnementbactériendonné(Escherichiacoli). C’estun
schémaclassiquedemutationmaisil estincomplet.La premièrephrasede ce résuméprécisele
schémadela résistance,àsavoir :

– Le nomdela protéine,qui estuneséquencedegènes,dela bactérieCorynebacteriumglu-
tamicumqui estl’objet del’étudeATCC13032 ;

– Les antibiotiquesauxquelsla bactérierésiste: erythromycin,tetracycline, puromycinet
bleomycin;

– Le caractèrerestreintet local de la mutationdu gènedansun fragmentde l’ADN : DNA
fragment.

Pouravoir uneanalysecomplètedesconnaissancescontenuesdansce résuméd’article, nousne
pouvonspasnoussatisfaireuniquementdecesinformations.Il nousfautrepérerle nomdu gène.
Si nouspoursuivons la lecturedu résumé,l’information sur le gèneest-ellerenseignéedansla
troisièmephrasedu résumé? « The correspondinggeneencodesa hydrophobicproteinwith 12
potential transmembrane-spanningex-helical segmentsshowing similarity to drug-H+ antipor-
ters». Malheureusement,noustrouvonsseulementunedescriptiondescaractéristiquesdu gène,
c’est-à-direqu’il participeàla compositiondeprotéineshydrophobesayantdessegmentsdeforme
particulière.Cesprotéinessontprochesd’unefamille, les« drug-H+antiporters», connuesdans
le domaine.Il nousfaut recourirà la lecturede la suite (i.e. du corps)du texte pour trouver le
nomdu gèneidentifiépar l’étude.Le nomdegènecmr esteffectivementcité plusieursfois dans
le corpsdu texte.

Lesproblèmesquenoussoulevonsdansle résuméci-dessussontnombreux.Nousnousposons
la questiondela pertinencedesinformationscontenuesdansun texte.Cesinformationssont-elles
complèteset suffisantes? Nousdiscutonsce point au § 2.3.2en décrivant les différentsniveaux
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d’analysed’un texte. Quel statutfaut-il donnerà cesinformationslorsqu’ellessontdécritespar
partiesenplusieursendroitsdu texte (dansplusieursphrasesdurésumé,unepartiedansle résumé
et la suitedansle corpsdu texte). Nousdiscutonsce point au § 2.3.3en décrivant la typologie
d’un texte. Par conséquent,nousnousinterrogeonssur la façond’identifier et dereprésenterces
informationsqui permette,d’une part, d’analyserdestextesen rendantcomptede leur contenu
et, d’autrepart,d’activer desoutils de FdD. Nousdiscutonsce point au§ 2.3.4endécrivant les
différentesreprésentationsdu contenudestextes.

2.3.2 Niveauxd’analysepour la compréhensiond’un texte

Plusieursniveauxd’analysepermettentd’analyseruntexteauniveauTAL pourla compréhen-
siondesoncontenu.Mêmes’il n’y apasunconsensussurla dénominationdesdifférentsniveaux
d’analysed’un texte, lestravauxenTAL décomposentun texte enaumoinscinq niveaux:

(1) L’analyselexicaleétablitdesliensentremotsetpermetdeconstruireunereprésentationdela
phrase;

(2) La syntaxe de la phrase,i.e. l’analysede la constructiongrammaticale,l’analysemorpho-
syntaxique;

(3) La sémantiquedela phrase,i.e. le sensdela phraseendehorsdu contexte et endehorsdela
compositiondesensaveclesautresphrasesdu mêmetexte;

(4) La structuredudiscours,i.e. cequi gèrel’articulationentrelesparagrapheset l’enchaînement
desphrasesdanslesparagraphes;

(5) Enfin, la structurelogiquedu texte (introduction,hypothèse,fait, commentaire,conclusion,
etc.).

Chaqueniveaus’appuiesur l’analysefaite au niveauqui le précède.Nousretrouvons,dansces
cinq niveaux,la nécessitéde formaliserle sensdu texte (i.e. les connaissancesvéhiculéespar le
texte).Lesproblèmesqui seposentsurlesquatrepremiersniveauxselonG. Sabah[Sabah,2000]
sont:

Au niveau(1) Lexical : quellien existe-t-il entrelesmotset leurssens?

Au niveau(2) Syntaxique: quel sensestportépar les structuresgrammaticalesdanslesquelles
interviennentcesmots?

Au niveau(3) Sémantique: commentsontreprésentées,obtenueset traitéescessignifications?

Au niveau(4) Pragmatique: quellessontles influencesdesconnaissancessur le mondeet la si-
tuationpourdéterminerle sens?

Cesquatreniveauxfont destextesdesdonnéesplus complexesà traiter quedesdonnéesd’une
basede donnéesdont la sémantiquedesrelationsestgénéralementplus simpleet a fait l’objet
d’unemodélisationaupréalable.

Commeil n’existepasàl’heureactuelledesémantiqueunifiéepourla représentationdel’inté-
gralitéducontenud’un texte, la premièreétapedenotreprocessusestdoncdedéfinirunemodéli-
sationdesoncontenu.Cettecomplexité d’analysedestextesfait l’intérêt dela FdT comparéeà la
fouille dansdesbasesdedonnées.En effet, le contenuqui estextrait d’un texte peutêtredifférent
enfonctiondu niveaudereprésentationchoisi.
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Dansun premierniveaud’analyse,le processusdecompréhensiondetextesconsisteà relier
destermesdansunemêmephrase.Par exemple,lorsquenouslisons la suitedesdeuxtermes:
« PierreDupont», noussavonsqueceladésigneunepersonne,quePierre en est le prénomet
Dupontle nom.Commentle sait-on?À partirdesesconnaissancesimplicites,tout lecteurfranco-
phonesaitquePierreestsoitunprénomgénéralementattribuéàunhumaindesexemasculin,soit
un objetconcret(issudela rocheterrestre).Dupontestun nomproprecar il necorrespondà au-
cunobjet (concretou abstrait)particulier. L’apparitiondesdeuxtermesensemblefait référenceà
un schémaderelation(}=�~����� prénom+majuscule— }J�\����� patronyme) quele lecteurconnaît:
l’identification d’une personne3. Le mêmeprocessusestrépétépour la phrase,et ainsi de suite
pourplusieursphrases,paragraphes,sections.

Le niveausupérieurdecompréhensiondu texte consisteà relier entreellesdespartiesdepa-
ragraphesd’un mêmetexte,ou despartiesvenantdetextesdifférents.L’action delier desparties
detextesdéterminel’environnementdu discourset relève d’un processusdedéterminationet de
maintiendecohérenceausenslogique.Un processusinformatiquenedisposepasdecesconnais-
sancesimplicites.Pourcela,la compréhensionautomatiquede textesnécessitequeles connais-
sancessoientexplicitéesdansunebasedeconnaissances.

Nousillustronsla suitedecettesectionpardesexemplesdetextesafin demettreenévidence
certainsproblèmesliésàd’autresniveauxd’analyseducontenudestextes.Cesniveauxd’analyse
sontapparuslors de la phasede préparationet de modélisationdesdonnéestextuellesservant à
activer le processusdeFdT. Parconséquent,lesniveauxquenousdécrivonsdansla suitedecette
sectionsonttypiquesd’uneanalyseTAL tout enétanttransversauxou correspondantà la fois à
plusieursdescinqniveauxclassiquesdeTAL (lexical, syntaxique,etc.).Noussoulignonsla diffi-
cultédela compréhensiond’un texte à traversdesspécificitésliéesautraitementdesdimensions
multilingueet culturelleen§ 2.3.2.1,aurepéragedeconceptset d’entitésnomméesen§ 2.3.2.2,
au traitementde l’ambiguïté en § 2.3.2.3et au traitementdesprésupposésd’interprétationen
§ 2.3.2.4.

2.3.2.1 Traitement desdimensionsmultilingue et cultur elle

Les textes en langagenaturelvéhiculentune part de connaissancesrelatives à desaspects
autresqu’intrinsèquementlinguistiques.Desconnaissancessupplémentairesd’ordremultilingue,
culturel,sociologique,etc.peuventmodifierla compréhensiond’un texte.

Par exemple,danslesactesde la conférencefrancophoneTALN relative autraitementauto-
matiquedu langagenaturel,nousavonsextrait le résuméd’un article présentantun systèmede
générationdequestion/ réponse.Si l’article estrédigéenanglais,alorslesauteursdoiventrédiger
unetraductionenfrançaisdu résumédeleur article(casdel’exemplequi suit) etvice-versa.

Nouspouvonsmontrerla différencemultilingue par la lectureparallèledesrésumésen ver-
sionsfrançaiseetanglaise.

Le but dessystèmesde question-réponseest [. . . ] Notre recherchevise plutôt à générerdesréponses
complètes,sousformedephrases,étantdonnéela réponseexacte.

Thegoalof Question-Answering(QA) systemsis [. . . ] Thesubjectof this researchis to formulatecom-
pleteandnaturalanswer-sentencesto questions,giventheshortanswer.

3L’introductiondela majusculeetdela virguledansceschémaderelationpermetdelever l’ambiguïtépour« Jene
te jettepasla pierre,Dupont! ».
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Nousremarquonsla présencedel’adjectif "short" dansla versionanglaisequi estremplacédans
la versionfrançaiseparl’adjectif « exacte».Est-cequecesinformationssontéquivalentespourun
spécialistedudomaine?Plusloin danslesdeuxrésumés,noustrouvonsunephrasesupplémentaire
enanglais:

The answer-sentencesaremeantto be self-sufficient; that is, they shouldcontainenoughcontext to be
understoodwithoutneedingtheoriginalquestion.

Pourquoicetteprécisionn’est pasprésentedansla versionfrançaise? Est-cepar omission? Par
manquede vocabulaire desauteurscar "self-sufficient" estdifficilementtraduisibleen français?
Enfin, noustrouvonsunephrasesupplémentairesur l’expérimentationdansla versionfrançaise
qui nefigurepasdansla versionanglaise.

Suite à une étudede corpusde phrases-réponses,nousavons développéun ensemblede patronssyn-
taxiquesderéponsescorrespondantàchaquepatronsyntaxiquedequestion.

Est-ceparcequel’expérimentationestlargementdiscutéedansle corpsdel’article enanglais?

Nous devons considérercesdifférencesafin de se donnerune représentationadéquatedes
textesquenoustraitons.Le but estd’éviter quel’ordre desmots,l’agencementdesidéesn’influe
surla représentationdestextesquenousprenonsenentréedu processusdeFdT.

2.3.2.2 Repéragedeconceptset d’entités nommées

Le repéragedeconceptset d’entitésnomméesestunetâcheimportantepouruneanalysedes
textesparle contenu.Cettetâcherelèvedetravauxenextractiond’information. Eneffet, il fautré-
duirele texteàunensembledetraitscaractéristiquesqui représententsoncontenu,etainsipouvoir
manipulercetexte dansun processusdeFdT. Afin decomprendredestextesdansun domainede
spécialité,il fautpouvoir égalementrepérerdesélémentsd’informationparticulierscontenusdans
lestextesParexemple,danslestextesenbiologiemoléculairetraitantdela résistancedesantibio-
tiquesauxbactériesduesàdesmutationdegènes,lesélémentssuivantsdoiventêtretrouvésdans
lestextes: le typedela mutation,le nomdu gène,le nomdela bactérie,le nomdel’antibiotique,
etc.Certainsdecesnomssontdesentitésnommées: GyrA, ParC(pourlesnomsdegènes),Esche-
richiacoli, Corynebacteriumglutamicum(pourlesnomsdebactéries),erythromycin,tetracycline
(pourlesnomsd’antibiotiques).Ser83–>Ilesubstitution(pour le typedemutation).En revanche,
le repéragedesconceptsestplusdélicatà faire.Il s’agit deretrouver un conceptcommunà partir
de différentesgraphiesde termesprésentsdansles textes.Nousrappelonsl’exempledonnéeen
§ 2.3 destrois termes« DNA topoisomeraseIV», « topoisomeraseII » et « DNA gyrase» qui
dénotentle mêmeconcept(ie., la protéine« gyrase»).

En TAL, le repéragedeconceptset d’entitésnomméespermetausside réaliseruneapplica-
tion d’extractiond’information[Grishman,1997] qui estégalementvuecommeuneapplicationde
filtragedel’information contenuedansunegrandemassedetextes.Plusparticulièrement,l’extrac-
tion d’information consisteà identifier desinstancesd’un prédicatappeléepatron(ou template)
et composéd’un ensembled’arguments,ainsiquedesrelationsqui existententrelespatrons.Soit
l’exemple,adaptéde[Nédellecetal., 2001], dela phrasesuivante:

[. . . ] Previously, it wasshown thatthegerEproteininhibits transcriptionin vitro of thesigKgeneencoding
sigmaK, andleadingto a Ser83–>Ilesubstitution[. . . ]
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qui peutêtrereprésentéeparla structuredeTAB. 2.1.

TAB. 2.1– Exempledestructuredetypeobjetpourunephrase

Interaction : Type : inhibition
Agent : gerEprotein

Source: GerEgene
Cible : SigK gene
Expression: substitutionSer83–>Ile

Produit : sigmaKprotein

2.3.2.3 Traitement de l’ambiguïté

Un texte rédigéen langagenaturelest par natureambigu.La désambiguïsationd’un texte
estdoncunetâcheessentielleet doit êtreexplicite lorsqu’il s’agit d’automatiserle traitementdu
langagenaturel.La désambiguïsationlexicale (word sensedisambiguation) [Wilks, 1997] d’un
texte passepar l’affectationdu sensen contexte à chaquetermedu texte. La connaissancedu
mondepermetà un lecteurde désambigüerde façonnaturelleun texte, c’est-à-direde suppléer
aux donnéesmanquantesou ambigüesprésentesdansle texte. Dansce cas,la réalisationde la
tâchede désambiguïsationest faite en confrontantles propresconnaissancesdu lecteurà celles
acquisesgrâceauxnouvellesdonnéesprésentesdansun texte.

Le rattachementsujet–verbe,c’est-à-direidentifier un groupenominal qui correspondà un
verbedansunephrasefait partiedu traitementdela désambiguïsation.Par exemple: « D’après
les assureurs,le gel du bonus �����qui a entraînédeschangementsdu comportementdesassurés���est
uneaubaine». Qui a entraînéle changement? le bonus? le gel? le gel du bonus? Qu’est-cequi
estuneaubaine? le changement? le comportement? le changementdecomportement? Pourqui
est-ceuneaubaine?pourlesassureurs?pourlesassurés?

2.3.2.4 Traitement desprésupposésd’inter prétation

Lesprésupposéssontdesconnaissances,ditespréalables,quepossèdele lecteuravant la lec-
turedu texte.Enplusdela compréhensiondu textepardésambiguïsationcommenousl’avonsdit
au paragrapheci-dessus,cesconnaissancesoriententle raisonnementdu lecteurpour inférer de
nouvellesconnaissances.Nousillustronslesprésupposésparl’exemplesuivant:

Lescompagniesd’assurancesautomobilescollectentdescompterendusd’accidentsdela cir-
culation.Un texteauversodela feuille duconstatamiabled’un accidentdela routeestrédigépar
undesautomobilistes.Parconvention,pourlesassureurs,l’auteurdu texte possèdele véhiculeA.
Le texte décrit lesfaitspourétablir lesresponsabilitésdansl’accident.Par exempledans[Gayral
etal., 1994] :

Jeroulaissur la partiedroite de la chausséequandun véhiculearrivant en facedansle viragea étécomplètement
déporté.Serrantà droiteaumaximum,je n’ai puéviterla voiturequi venaità grandevitesse.

Un lecteurdéduit,avecpeud’efforts deraisonnement,unnombredeconnaissancesdont:
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(a) Le récit comportedeuxvéhiculesA etB ;

(b) Il y aunchocentrelesvéhiculesA et B ;

(c) LesvéhiculesA etB roulentensensinverse;

(d) Le véhiculeB rouleàdroitepuisaétédéportéversla gauche;

(e) Le chocaeulieu surla voie à droitedu véhiculeA ;

(f) Le véhiculeB aétédéportéparcequ’il apris le viragetrop vite.

Aucunedessix déductionsnefigureexplicitementdansl’énoncé.Par exemple,la déduction
(b) nepeutêtreobtenuequ’enfaisantlesprésupposéssuivants:

– Le verbeévitersuggèrel’existenced’aumoinsdeuxélémentsdontunestmobile.Lesdeux
élémentsontdestrajectoiresproches;

– La modalitépouvoirsuggèreunepossibilitédecontrôle;
– La formenégative dela phrasedansl’énoncé.

Si le lecteurnepossèdepasdeconnaissancespréalables,alorsaucunedéductionnepeutêtrefaite
àpartir destextes.

2.3.3 Typologiede textes

L’ordre desconnaissancesvéhiculéesdansun texte dépenddu genrede texte à analyser. Le
typaged’un texte permetdeclassercetexte dansunecatégorieprédéfiniea priori , c’est-à-direà
lui affecterungenre.Parexemple,lestravauxde[Biber, 1992;Kessleretal., 1997] surla détection
du genred’un texte associentun typedetexte à la catégoriesocialede l’auteurdu texte (tranche
d’âge,origine culturelle,profession,etc.). Cela induit despréoccupationsque nousavons déjà
mentionnéesen§2.3.2.1pouranalyserdesdonnéestextuellesentraitantlesdimensionsculturelles
véhiculéespar un texte. Le typaged’un texte permetégalementde construirea posteriori des
classesdetextes.

Deuxclassificationsdetextessontprésentéesdans[Habert,2000]. Uneclassificationstructu-
relle (ditea priori) etuneclassificationfonctionnelle(ditea posteriori).

– La classificationstructurelleconsisteà trouver descorrélationsentredestypesprédéfinis
de texteset desmarqueurslinguistiques(de temps,d’aspects,de questions,modaux,etc.)
contenusdansdestextes.Lescritèresd’uneclassificationstructurellereposentsurlescondi-
tionsdeproductiondestextes(typedel’émetteur, du récepteur, ducanal),surlesbutsvisés
par les textes(expliquer, convaincre,raconter, etc.)sur le genrede textes(rapport,article,
conférence,conversation,etc.)ousurunecombinaisondecescritères.

– La classificationfonctionnelle(i.e. le clustering)consisteà faireémergerlestypesdetextes
defaçoninductive et a posteriori. Pourcefaire,la classificationfonctionnelles’appuiesur
desclasseshomogènesdetextes.Un regroupementcohérentdestextesestréaliséégalement
suivant le repéraged’un ensemblede marqueurslinguistiquesprésentsdansles textesqui
lesséparentenclasses.

Parexemple,l’outil TYPTEX (Typageet ProfilagedeTextes)[Habertet al., 2000] estissude
la typologiedécriteci-dessus.L’outil TYPTEX permetdeclasserstructurellementet fonctionnel-
lementchaquetexte en s’appuyantsur uneétudestatistiquemultidimensionnellede l’ensemble
destextes.Une autreétudedétailléede la caractérisationdesaspectsstructurelset fonctionnels
d’un texteestprésentéedans[Ide,1994] dansle cadredela Text EncodingInitiative (TEI) : projet
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dont le but estd’émettredesrecommandationspour l’édition, le codageet l’échangestandardde
documentsélectroniques.Il estégalementpossiblede choisir de classerl’importanced’un texte
selond’autrescritèrescommela notoriétédesauteurs,le typedela publication(dansun journal,
uneconférence,etc.).

Noussuggéronsuneautretypologiedetextesdanslaquellenousdistinguonsdeuxcatégories
detextes: (1) les textesscientifiqueset techniqueset (2) les textesde la languecommune.Dans
la premièrecatégorienoustrouvonslestextesdont l’universdu discoursestlimité à cequenous
appelonsun domainedespécialité: les articlesscientifiques,lesdocumentationstechniques,les
bulletinsmétéorologiques,etc.Dansla secondecatégorie,noustrouvonslestextesdont l’univers
du discoursestplusouvert : lesromans,lesdictionnairesou lesarticlesdepresse.La distinction
entrecesdeuxcatégoriesnesefait passur la longueurdu texte puisqu’unedocumentationtech-
niquepeutêtrelongueetunarticledepressepeutêtrebref.La distinctionsefait doncsurl’étendue
del’universdu discoursetnonla longueurdu texte.

Les textesscientifiqueset techniques(i.e. la catégorie1) constituentun cadreadaptéà une
représentationformellepourdeuxraisons:

(1) Du point devuedela structure,nousprenonsl’exempledela revuescientifique« Microbio-
logy ». La rédactiondesarticlessoumisestcontraintepar unestructurede texte établiepar
l’éditeur. Lesarticlespourcetterevuesontstructurellementcodifiésetobéissentà l’ordre sui-
vant : (a) la pagede titre, (b) le résumé,(c) l’introduction, (d) les conditionset méthodes
de l’expérience,(e) les résultats; (f) une discussionsi nécessaireet la conclusion,(g) les
référencesbibliographiques,(h) les tableaux,(i) les figures,(j) unesectionsur la théoriesi
nécessaireet desannexes.De plus, l’article doit tenir dansun nombredepagesminimumet
maximum.L’intérêt d’une structurestandardde textesestqu’il estpossiblede cibler la re-
cherchedeconnaissancesdansdespartiesdel’article. L’article dontle résuméaétédonnéen
exempleen§ 2.3.1nesuitpasstrictementcettestructure4. Lorsquenousavonscherchéle nom
du gènedansle corpsdu texte car il n’était pascité dansle résumé,nousn’étionspasguidé
parla structuredu texte del’article. Si tel était le cas,nousl’aurionsdirectementtrouvédans
la section(e) lesrésultats.

(2) Du pointdevueduvocabulaire– quenousappelonsparla suiteterminologie–,undomainede
spécialitéestlimité. En effet, le domainedu discours(i.e. le contexte) destextesscientifiques
et techniquespermetdedésambiguïserun termepolysémique, c’est-à-direle réduireàunseul
sensparmisessenspossibles.Parexemple,lorsquenousrencontronsle terme« avocat» dans
un procès-verbaljudiciaire,il estprobablequ’il s’agisseplusd’unepersonnequed’un fruit.

La longueurd’un texte n’est pasproportionnelleà la quantitéd’information présentedansce
texte.Par exemple,dansun résuméd’article scientifiquel’auteursituelestravauxet lesavancées
scientifiquesenpeudemots.La descriptioncompactedel’information contenuedanslesrésumés
est un atout majeurdont nousnousservons pour expérimenterle processusde FdT. Dansles
résumés,nousretrouvonsuneforte densitédetermesissusdu domaine,un maximumdecontenu
informationnelet un minimum d’information inutile (quenousappelonspar la suite du bruit).
Les fautesd’orthographeet de frappesontégalementtrèspeuprésentesdansun résumécar une
attentionparticulièreestportéepar l’auteur lors de la présentationde sonarticle. De plus, lors

4Cetarticleestcourt(3 pages).Il estissudu JOURNAL OF BACTERIOLOGY etnondela revueM ICROBIOLOGY.
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du processusdesoumissionde l’article, lesrelecteurspeuvent identifier les fautesd’orthographe
subsistantes.

La secondecatégoriede textes est plus difficile à traiter. La une d’un journal par exemple
possèdedescaractéristiquesintrinsèquesqui justifient sonutilité. La unedoit présenter, sur une
surfacedepapierlimitée ou surun écrandenavigateurdansla versionélectronique,le maximum
ducontenuqui estdéveloppédanslespagesintérieures.Lesintroductionsauxarticleseux-mêmes
ne sont pasdesrésumés.Les introductionssont rédigéespour renvoyer vers l’article en pages
intérieurestout enpréservant le contenuet endévoilant unepartiequi nousincite à consulterla
suite.Pourquel’information soitcomplète,il fautsouventsereporterà la suitedel’article. Faut-il
considérerla partiedel’article présentéedansla unecommeuneentitétextuelleensoi? ou faut-
il lier cettepartieà la suitedu texte en pageintérieure? Le style journalistique,en soi, poseun
problèmedansle choix desmotset desexpressions,dansl’usagedepériphrases(c’est-à-direun
termesubstituantun autreterme: « messagèredu printemps» pour « hirondelle»), dansl’uti-
lisationd’ellipses(c’est-à-direl’omissiond’un ou plusieursélémentssous-entendusdansuneou
plusieursphrases: « nousespéronsquele lecteuren trouverapeudansce manuscrit,autrement
certainespartiestomberaientcommeuncheveu.»), etc.Parconséquent,commentreprésenterune
information manquanteou volontairementincomplètedansl’introduction présentedansla une
d’un journal?

De ce fait, nousavonschoiside traiter les textesde typesscientifiqueet technique.De plus,
nousnousplaçonsà un niveaud’analyseintermédiaireentreles niveauxsémantiqueet pragma-
tiquede TAL. Au niveausémantique,le choix de textesscientifiqueset techniquesnouspermet
de justifier unereprésentationparticulièredestextes(i.e. unereprésentationpar destermes).Ce
type de textesévite égalementunedispersionde la significationdessensdestextes.Nousnous
restreignonsausensrelatif audomainedespécialitédestextes.Au niveaupragmatique,l’analyse
destextesdépenddesconnaissancesgénéralessur le mondederéférence(i.e. le contexte). De la
mêmefaçonquepourle niveausémantique,lestextesscientifiqueset techniquesont un domaine
dediscoursrestreint,lesinfluencesdecedomainesurla déterminationdessignificationspossibles
destermesdu texte sontdoncminimes.

Le recoursà l’analystepourdéfinir l’objectif defouille et interpréterla pertinencedeconnais-
sancesextraitespar un processusde FdT estnécessaire.Une fois queles textessontchoisiset
l’objectif de fouille défini, la premièretâcheà effectuerestdechoisir la représentationadéquate
desdonnéestextuellesqui convient à la FdT.

2.3.4 Différ entesreprésentationsdestextes

Nousdécrivonsquelque-unesdesreprésentationspossiblespourdécrirele contenud’un texte.
Nousévoquonsd’aborddesreprésentationsqui s’attachentà modéliserla formedestextes,puis
destechniquesqui demandentuneanalysegrammaticalefine destextes.Nous mettonsensuite
l’accentsur la représentationdestextesutilisée dansle domainede l’extractiond’information.
Aucunedecesreprésentationsneconstitueuneréponseauxquestionsouvertesd’unemodélisation
qui rendecomptede façoncomplèteet satisfaisanteà l’analysedu contenud’un texte envuede
sacompréhension.Nousterminonspar la représentationutiliséeen recherched’information en
expliquantpourquoielleconvient bienàun processusdeFdT.

Lestravauxde[TazietVirbel,1985] s’intéressentauxconnaissancesquenouspouvonsacqué-
rir àpartir d’un texteenconsidérantla structuregraphiquedu texte.Lesconnaissanceséditoriales
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permettentd’isoler et derenforcerdessegmentsdetextesquel’auteura l’intention demettreen
valeur. Le titre, la casse(majuscule/minuscule),le découpageen paragraphes,l’indentationdes
phrases,lesénumérationssontdesformesgraphiquesqui donnentunstatutinégaldel’importance
dessegmentsde textes.L’exemplequi est traité est celui de la liste énumérative. La liste peut
contenirdessous-listes.Uneénumérationpeutêtreindicéepardestirets,despuces,deschiffres,
deslettres,etc. Le but de cestravaux estde spécifierun éditeurde textes capablede proposer
desformesgraphiquesà certainesséquencesde textesselonleur importancedu point de vuede
l’auteur. Destermesdéclencheurscomme: « introduction/enintroduction», « résumé/pourré-
sumer»,« nousdémontrons», etc. sont égalementassociésà cetteanalysedu format éditorial
du texte.De la mêmefaçon,la recherchedecontextesdéfinitoires[Pearson,1998] estégalement
uneanalysefaiteà partir determesdéclencheursdedéfinitionset enrepérantdesinitialesou des
acronymes.

La représentationdestextespardesgrammairesconstructives[Kay etFillmore,1999] permet
de définir desstructuresd’arbresde casou rôlessémantiques(i.e. caseframes)et desrelations
entrelesstructuresàpartirdegraphescanoniquesdeprédicats.Le formalismedesgraphesconcep-
tuels[Sowa,2002] estadaptépourla généralisationdeconstructionsgrammaticalesindépendam-
mentde l’emplacement(agent,action,patient)dansunephrase.Par exemple,nouspouvonsré-
duireuneforme interrogative et saréponse: « QuemangeJean? Unepomme.» à la formedite
canoniquesousforme indicative et affirmative ( �6� | r }�� r�� |�}s�s�U� r } � |�� r �~� t ��}Q���=�~���Q|��� r � t |�}v�4  ).

Nouspouvonsreprésenteruntexteparunobjetstructurécomplexe(i.e. unprédicat)possédant
uneou plusieurspropriétésvaluées.Grâceà la représentationparobjets,nouspouvonsappliquer
desprocessusde raisonnement,dont la classificationd’objetset la définition récursive de nou-
veauxobjetsparcompositiond’objetsexistants.L’exempletypiqueestceluidesmodèlesdebases
dedonnéesobjetsdusystème¡�¢{£ [Calvaneseetal., 1995] qui permetderaisonneretclassifierdes
objetsdécritsdansunebasededonnées.L’utilisation deslogiquesdedescriptions[Nebel,1990;
Napoli, 1997], issuesde la logiquedesprédicats,permetégalementde faire desraisonnements
surdesprédicatsappelésconcepts.Lesmodèlesdereprésentationparobjetsontunegrandepuis-
sanced’expressivité maisau prix de contraintesfortesde préparationdesdonnéespour définir
et construirelesobjetsdansunebasedeconnaissanceset ainsieffectuerdesraisonnements.Les
travaux de [Hahnet Reimer, 1998] sur la découvertedeconnaissanceset le résuméde textesen
utilisant unelogiquede descriptionsseheurtentà un problèmede taille de la basede connais-
sances.

Représentationdes textespour l’extraction d’inf ormation (EI ) L’extractiond’information
(EI) [Grishman,1997] consisteà reconnaîtredansles textesdesargumentscorrespondantà un
ou plusieursprédicatsdéfinisà l’avancepar l’analystecommeétantlesmodèlesconstituantl’ob-
jet du processusd’extractiond’information. Pource faire, il faut repérercesprédicatsdansles
textes.Les textesdoivent êtrepréalablementétiquetéssémantiquement.À chaquemot du texte
estassociésacatégoriesémantique.De plus, l’analystedoit construireun dictionnairede prédi-
catsspécifiqueaudomaine,cequi peuts’avérerêtreunetâchecoûteuseentemps.L’ensemblede
cesprédicatssontstructurésdansun objetappelépatron d’extraction(ou template).Parexemple,
commenousl’avonsévoquédansl’exempleen fin de § 2.3.2.2sur les repéragede conceptset
d’entitésnommées.La structuredupatronestcelledeTAB. 2.1et lesprédicatssont ��¤ �J|�� �¥x  ��
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� ��t }�� t � t � t ��}=� ou bien � t �Q¦g|��"§ � |�}v�¨� �&� | q�© � q �_�s| t }=� �L�ª¤  ��«� �­¬st��_®�� |�}J|�� . Dansle
systèmeAUTO-SLOG [Riloff et Jones,1999], les dictionnairesde patronssontconstruitssemi-
automatiquementgrâceà destechniquesd’apprentissageà partir d’un corpusannotésémantique-
ment.Lesexemplesde patronstrouvéset validéspar l’analyste,dansun premiertemps,servent
à trouver par généralisationde nouveauxpatronspar une techniquede boostrap[Joneset al.,
2003]. De façonanalogue,le systèmeCRYSTAL [Soderlandet al., 1995] apprenddespatronsde
conceptsetdesrèglesàpartirduplein texteetWHISK [Soderland,1999] àpartirdedonnéessemi-
structurées,parexemple,à partir desmétadonnéesdepagesWeb(i.e. leursbalisesHTML). Les
campagnesannuellesMUC (MessageUnderstandingConferences) serventdecadreàl’évaluation
dedifférentssystèmesd’EI en s’appuyantsurun corpusde texteset despatronsd’extractionen
entréecommunsà touslessystèmes.

Le sensd’un mot estaussidéfini à traverslesautresmotsqui l’entourent.Cetteidéea permis
la naissancede la statistiquelinguistique(ou distributionnelle)ainsiquelesmodèlesstatistiques
du langage.Un modèlestatistiquede langageconsisteà prendreunefenêtredemots(lesuni, bi,
tri, ...n-grammes)etàcalculerle mot le plusprobablequi suit la fenêtredemots.Unephased’ap-
prentissagepermetde prédireun mot sachantla suitecourantede mots.Nousnousservonsdes
régularitésdescooccurrencesdesmotsdanslestextespourtrouverdesmotifsquenoussuggérons
commecandidatsà l’interprétationpar l’analyste.En effet, la théorieharissienne[Harris,1968]

définit le contenud’un texte grâceauprincipestatistiquedecooccurrencedesmots.Un mot ha-
bituellementprésent,i.e. en collocation,avec un autremot ne peutpasqu’êtredû au hasard.La
cooccurrencedemotsreflètedeslienssémantiquesentremotsd’un texte. Lestravauxenséman-
tiquelexicale[Anick etPustejovsky, 1990] sontfondéssurle principedela cooccurrencedemots.
Par exemple,nouspouvonsdire qu’unemajoritéde textesqui contiennentles motsvache folle
contiennentaussilesmotsviande, ESB, maladiedeK-Jacob, etc.

Représentationdestextespour la recherched’inf ormation (RI ) La recherched’information
(RI) [Van-Rijsbergen,1979;Salton,1989] (appeléeégalementrecherchedocumentaire)permet
de retrouver une liste de documents(textes, sitesWeb, images,vidéos,etc.) en réponseà une
requêteformuléesousla formed’uneexpressioncombinantun ensemblededescripteurs(i.e. de
mots-clés)et desopérateurslogiques.L’interrogationde basesde donnéesdocumentairesdans
les bibliothèquesainsi queles moteursde recherchesur le Webs’appuientsur destechniquede
recherched’information.Lesrequêtessontatomiqueslorsquelesdescripteurssontconnectéspar
défautpar l’opérateurlogique(ET). La requêteestcomplexe lorsqu’uneexpressioncombinedes
requêtesatomiquesetaveclesopérateurslogiques(OU, NON). La requêteestreprésentéeparson
vecteurcaractéristiquequi estconstituéd’un ensemblede mots-clés.Les textessontégalement
représentéspar un vecteurcaractéristiquereprésentantsoncontenu(appeléaussisacde mots).
Il s’agit de trouver, parmi les textes,ceuxdont le vecteurcaractéristiqueest le plus prochedu
vecteurdela requête.La listedestextesestordonnéeselonunemesuredesimilaritéentrelesdeux
vecteurscaractéristiques.

Lestravauxde[Wilkinson,1994] prennentencompteunereprésentationdu texte parun vec-
teur caractéristiquepour chacunedessectionsdu texte. Cetteapprochepermetde renvoyer la
partiedu documentqui répondà la requête.Un découpage,aupréalable,d’un texte enpartiesest
nécessairepour appliquercetteapproche.Le passageà l’échelle peuts’avérerdélicatcar il faut
resterprudentsur les conclusionsde l’expérimentationqui portesur unebasede textestrèspe-
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tite. LescampagnesannuellesTREC (Text Retrieval EvaluationConferences) serventdecadreà
l’évaluationdedifférentssystèmesdeRI ens’appuyantsurun corpusdetexteset desrequêtesen
entréecommunsà touslessystèmes.

Nousnousinspironsdela représentationdestextespardestermes-cléstellequ’elleestutilisée
enRI. Eneffet, l’utilisation destechniquesdeFdD durantle processusdeFdT imposele modèle:
uneinstance= {un ensembledepropriétés}.Uneinstanceestpournousun texte.Uneproporiété
constitueun terme-clé.L’incapacitédesoutils de FdD à traiterdesdonnéesstructuréespourune
basededonnéestextuellesde taille réalistenousimposele choix de la représentationensacsde
termes.De plus,la miseenoeuvredu processusdeFdT imposedeslimitationsà l’utilisation des
techniquesdeTAL. Lesoutils deTAL nesontpasutilisablesdansleur versiond’analyseséman-
tique ou pragmatiquepour la FdT. En effet, cesanalysesrequièrentl’utilisation de modèlesdu
domainequi nesontpastoujoursdisponibles.La richessesémantiquedestextes,la trèsraredis-
ponibilité d’un modèlesémantiquedu domaineet surtoutle nombredetextesà traiterconduisent
à desanalyseslourdesfaisantintervenir desprocessusinformatiquesdetaille exponentielle[Ra-
jman et Besançon,1997]. L’utilisation d’outils surfaciquesde TAL pour prétraiterles textesest
unesolutionpourpalier l’absenced’un modèlerelatif aux textes.Le prétraitementdesurfaceen
TAL peutêtreuneanalysemorpho-syntaxiquedesmotspourréaliseruneindexationautomatique
destextespardestermesdudomaine.

Nousfaisonsdoncle choix dela représentationensacsdetermes-index identifiésenutilisant
desoutils surfaciquesde TAL. Nousdéveloppons,dansla suitedecechapitre,la miseenœuvre
effective dela modélisationdestextes(étape1 du processusdeFdT). Nousdonnons,ensuite,des
notionsde la techniquede FdD quenousutilisons(étape2 du processusde FdT), et ce,afin de
pouvoir faireunpremierbilandenotredéfinitiondela FdT.

2.4 Notreproposition pour la modélisationdestextes

D’aprèsnotreprocessusde FdT, le passagedu texte brut à samodélisationse fait en deux
étapes.La premièreétape,la sélectionet le prétraitement, estchargéed’extrairedanslestextesles
partiestextuellesintéressanteset de lesannoterpourquedesoutils de TAL puissentêtremis en
œuvre.La secondeétape,l’ indexation, doit représenterle texte dansunsystèmeformel surlequel
lesoutils deFdD peuventêtreappliqués.

2.4.1 Sélectionet prétraitement destextes

Nouspartonsd’unebasedetextesbrutsavecun objectif defouille fixé parl’analyste.Durant
cettephasedansl’étapedemodélisationdesdonnéestextuelles,nousdevons(1) sélectionnerles
textesqui correspondentà l’objectif defouille. Pourcela,il fautspécifierla requêteà fairesur la
basede donnéesdocumentairepour réunir les textesqui nousintéressent; puis (2) prétraiterles
textesenvuedeleurutilisationparla phasesuivanted’indexationdestextes.
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2.4.1.1 Sélectiondeschampstextuelsdanslesbasesde textes

L’ensembledetextes(i.e. le corpus)denosexpérimentationsestextrait dela basededonnées
documentairePASCAL-BIOMED del’ INIST-CNRS5 et dela basededonnéesMEDL INE [Med-
Line, 2003] constituéesde documents,plusprécisémentdesnoticesbibliographiques,d’environ�~� millions derésumésd’articlesscientifiquescollectésdepuisle milieu desannéessoixante.

De mêmequ’auxdonnéespeuventêtreassociéesdesmétadonnées,lestextessontégalement
caractérisés,danscesbases,parun ensemblededonnéescontextuellesqui sontcodéesdansdes
champsXML : titre, auteur(s),date,statut(publiéounon),mots-clés,etc.La figure2.2donneune
vuepartielled’un texte denotrecorpus.

Texten ¯ 391
Titre : Sequencingof gyraseandtopoisomeraseIV quinolone-resistance-determiningregionsof Chlamydiatracho-
matisandcharacterizationof quinolone-resistantmutantsobtainedIn vitro.
Auteur(s): Dessus-Babus-S,Bebear-CM, Charron-A,Bebear-C, de-Barbeyrac-B
Résumé: TheL2 referencestrainof Chlamydiatrachomatiswasexposedto subinhibitoryconcentrationsof ofloxa-
cin (0.5 microg/ml) and sparfloxacin(0.015microg/ml) to selectfluoroquinolone-resistantmutants.In this study,
two resistantstrains were isolated after four rounds of selection[...] A point mutationwas found in the gyrA
quinolone-resistance-determiningregion (QRDR)of bothresistantstrains,leadingto a Ser83–>Ilesubstitution(Es-
cherichiacoli numbering)in the correspondingprotein.The gyrB, parC,andparEQRDRsof the resistantstrains
wereidenticalto thoseof thereferencestrain.Theseresultssuggestthatin C. trachomatis,DNA gyraseis theprimary
targetof ofloxacinandsparfloxacin.

FIG. 2.2– Vuepartielled’unenoticebibliographique(texte raccourci).

La premièreétapedu prétraitementportedoncsur l’extractionpour chaquenoticedesdeux
champsconstituésdetextesenlangagenaturel(i.e. nonformellementstructurés): le titre et le ré-
sumé. Nousutilisons,pourcefaire,la librairie DILIB [Ducloy, 1999] qui manipuledesstructures
XML et permetd’identifier et de traiterdesportionsdetextes,decréerdesindex d’élémentsen
relationetdesfichiersinversesdecesrelations.

Équation logique de sélection L’équationlogiquedesélectionpermetdeconstituerun corpus
homogènedetextestraitantd’un sujetparticulier. Lestextesdenotreexpérimentationportentsur
la biologiemoléculaire,plusparticulièrementsurle mécanismedela résistancedesbactériesaux
antibiotiques.L’équationdesélectionestla requêtesuivante:

(i) Dansla basePASCAL-BIOMED : DEF = (bactérieET résistanceET (antibiotiqueOU anti-
bactérienOU anti-infectieuxOU antituberculeuxOU antilepreuxOU antimicrobien))SAUF
phytopathogène;

(ii) Dansla baseMEDL INE : bacteri° 6 andMIME7 = drugresistance,microbial.

Notre corpusestainsi constituéde �²±�³Q� textesde noticesbibliographiquesdont les deuxtiers
proviennentdePASCAL-BIOMED et le derniertiersdeMEDL INE.

5INstitut de l’Information Scientifiqueet Technique,URI : Unité Rechercheet Innovation, qui nousa fourni le
corpus.

6« bacteri´ » estuneexpressionrégulièrequi signifie: tout termeenanglaisqui commenceparbacteri(i.e. bacteria,
bacterial,bactericide,bacterin,bacteriology, bacteriophage,bacteriostasis,etc.).

7MIME signifie « Minor MeSH descriptors», les termesdescripteursles plus importantsde résumés(Subject
Headings)denoticesbibliographiquesdeMEDL INE.
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2.4.1.2 Étiquetagemorpho-syntaxique

L’étiquetagemorpho-syntaxique(Part-Of-Speech(POS)tagging)[Church,1988] correspond
à la préparationdestextespour l’application d’outils de TAL dansla phasede modélisationdu
contenu.L’étiquetagemorpho-syntaxiqueassocieà chaquemot d’une phrasesacatégoriemor-
phologique(genre,nombre)et syntaxique(nom, adjectif, verbe,etc.).Plusieursétiqueteurs,ou
taggers, existentà l’heure actuellesur l’anglais et atteignentdesperformancesautourde 99,5%
decorrection(le quotientdu nombredemotscorrectementétiquetéssur le nombretotal demots
étiqueté),cequi enfait desoutils detraitementautomatiquefiables.Lesétiqueteursutilisent,à la
base,unmodèlestatistiquedelangageapprissuruncorpusd’entraînementqui peutprédire– cal-
culer la probabilitémaximale– l’apparitionde la catégoried’un mot en fonctionde la catégorie
du mot (ou dela fenêtredemots)précédemmentrencontré(s).Nousutilisonsl’étiqueteurdeBrill
[Brill etPop,1999] qui intègreégalementun lexique,desrègleslexicalesetcontextuelles– appe-
léespatronslexicaux– qui le rendplusadaptableàunnouveaudomainescientifiquepourlequelle
vocabulaireou lestournureslangagièressontplusspécifiques.Il suffit d’adapteretderéécriredes
règleslexicalesspécifiquesà notrecorpus.Par exemple,lesphrases(f1 et e1)étiquetéesdonnent
respectivementlesphrases(f2 ete2):

(f1) Lesfractionspectiquescontiennentdesproportionshautementestérifiées

(f2) Les/DTN:pl fractions/SBC:pl pectiques/ADJ:pl contiennent/VCJ:pl des/PREP:pl propor-
tions/SBC:pl hautement/ADV estérifiées/ADJ2PAR :pl

ou la phraseengrasextraitedu texte dela figure2.2:

(e1) Two resistantstrainswereisolatedafterfour roundsof selection.

(e2) Two/CDresistant/JJstrains/NNS:pl were/VBDisolated/VBNafter/IN four/CD
rounds/NNS:pl of/IN selection/NN./.

La forme destextes influe sur la qualité de l’étiquetage: les étiqueteurssont initialement
prévuspourfonctionnersurdesphrasescomplètesisolées,syntaxiquementcorrectesmaispassur
desensemblesdephrases(desparagraphes).Ainsi, nousavonsconçu,dansl’équipeORPAILLEUR,
unenouvelleconfigurationdel’étiqueteurdeBrill pourqu’il soitadaptéautraitementdeséquences
nominalesisoléesc’est-à-direunesuitede nomspour étiqueterdeslistesde termesissusd’un
thésaurusdudomaine[Muller etal., 1997].

Une fois quenousavons réaliséle prétraitementdestextes (sélectiondeschampstextuels,
requêteet étiquetage),nousobtenonsun corpusconstituédu titre et du résumédes �²±�³Q� notices
bibliographiquesqui seprésententsousla formedel’exempledonnéenFIG. 2.2dela page25. Il
resteuneétapeavantdeterminerla premièrepartieappelée« modélisation» dansnotreprocessus
deFdT deFIG. 2.1,page10.

2.4.2 Indexation terminologique pour la modélisationdu contenu

Dansla mesureoù l’analystefouille danslestextessansconnaissanceaupréalablenousavons
adoptéunemodélisationducontenudestextesqui reposesurl’ensembledestermesquepossèdent
cestextes.

Définition 2.1(Terme) Un termeestun syntagme,c’est-à-dire qu’il estconstituéd’un ou plu-
sieurs motspris ensembledansuneconstructionsyntaxiqueconsidéréecommeuneunité insé-
cable. Cetermeneprenddesensquepar rapportau contexte danslequelil estutilisé (corpsde
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métier, domainetechnique, domainescientifique, etc.).Cecontextesera appelé« domainedespé-
cialité ». Le termeainsi constituédénoteunobjet(abstrait ouconcret) dudomainedespécialité8.

Le sensdesmotscomposantun termene suivent pasforcémentun schémade composition.Par
exemple,unecartederetraitbancairedite « cartebleue» n’estpastoujoursdecouleurbleue.En
revancheun « lave-linge» estunéquipementdomestiquequi sertà laver le linge.

La modélisationdu contenudestextesconsisteen uneindexation terminologiquecontrôlée
à partir d’une liste de termesattestée.L’indexation par les termes-index permetd’associerun
conceptàun groupedemots– unenotionqui appartientàunebasedeconnaissancesdu domaine
despécialitédisponiblea priori ouquenousconstruisons– etpermetainsidepasserd’un élément
denaturelinguistiqueà un élémentquenousqualifionsdetypeconnaissance.De plus,l’indexa-
tion terminologiqueconstituela premièreétapede représentationde la sémantiqued’un énoncé
sansrecoursà un choix a priori sur la naturede la représentation.Cettereprésentationsuppose
que la cooccurrencede termesdansun mêmetexte reflèteuneproximité sémantiqueentreces
termes[Churchet Hanks,1989]. Lestravauxcomparatifsde[Rajmanet Besançon,1997] surune
expérimentationdeFdT paruneanalysedestextesenconsidéranttouslesmots(i.e. le plein texte)
d’un corpusjournalistiqued’une agencede presseet ceuxde [Feldmanet Hirsh, 1997] avec le
systèmeCART fondésur uneanalysepardestermes-clés,montrentquelespremiersne gagnent
pasenqualitédeconnaissancesextraites.Au contraire,ils obtiennentplusdebruit enprenanten
comptetouslesmotsprésentsdansle texte.

Pourindexer lestextesdenotrecorpus,nousavonsutilisé la plate-formedetraitementlinguis-
tique ILC (Infométrie,Langage,Connaissance)[Toussaintet al., 1998]. La plate-formeILC est
un environnementqui comprendunechaînedeconstitutiond’un ensembledetermesdu domaine
etd’indexationdetextesquenousdécrivonsci-après.

2.4.2.1 Constitution de ressourcesterminologiques

Avant d’indexer automatiquementle corpus,il convient de constitueruneliste contrôléede
termespertinentsdu domaine(quenousappelonsunenomenclature) et derecherchercestermes
dansles textes. Il convient de s’appuyersur un sous-ensembleterminologiquereprésentatifdu
domainepour l’indexation automatique.Unenomenclaturerésultede la fusionde plusieursthé-
saurusdu domaine,appelésressourcesterminologiquesdans[Françoiset al., 2001]. L’utilisation
d’unenomenclaturerendle processusd’indexation supervisé. L’indexationestalorsplusperfor-
manteet réduit le nombredetermescollectéscomparéà uneindexationnonsupervisée. Lesdif-
férentesressourcesterminologiquesfusionnéesontunecohérencesuffisantepourétablirdesliens
de synonymie entretermeset réduirel’ensembledestermesà un sous-ensemblede termesdits
préférentiels. Les termesregroupéssousleur termepréférentielsontégalementgardésdansleur
graphied’origineavecle statutdetermesenformevariante.

Il n’existepasdenomenclaturead hocayantla couverturenécessairepour indexer les textes
debiologiemoléculaireafin deréalisernotreexpérimentation.La concaténationdeplusieursno-
menclaturesexistantesestdoncnécessaire.Pourcefaire,nousavonsprisun ensembledenomen-
claturesexistantes:

8Cettedéfinition s’écarte,quelquepeu,de la définition d’un termepar les linguistesdu Cercle de Vienne: choix
entresignifiéet concept, tellequ’elleestprésentéedans[Rastier, 1995].
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– UMLS: sous-partiedela basedeconnaissancesdela NationalLibrary of Medecine(NLM)
constituéede �~µ��²¶�±�· termesde microbiologieet de biologie moléculaire,de substances
chimiquesetbiochimiques,defonctionsphysiologiques,depathologiesetdetechniquesde
laboratoire;

– MX : vocabulaire multidisciplinairede l’ INIST constituéde ¸v¹ �\ºv· termes.Le vocabu-
laire MX estutilisé pourrepérerlesnomsdemaladies,demédicaments,debactérieset du
vocabulaireconcernantle mécanismederésistancedesbactériesauxantibiotiques;

– GENE : vocabulaire de � ¹ ±gº ¸ termesde nomsde gènescollectésà partir desbasesde
donnéesfactuellesGeneBanketSwissProt;

– MÉDIC : vocabulairedel’ INIST constituéde � ¸ ·gº termesportantsurlestermesdésignant
desmédicamentsetqui figurentdanslesnoticesPASCAL-BIOMED maisn’apparaissentpas
dansMX et dansl’UMLS ;

– Bactéries: vocabulairede ��µ ¹ � termesdenomsdebactériesrassemblésà partir desbases
dedonnéesfactuellesGeneBanketSwissProt;

– Enzymes: vocabulairedel’ INIST constituéde µgºv· termesportantsurlesenzymes;
– Toxi : petitvocabulairedel’ INIST constituéde � ¹ ³ termesportantsurlesproduitstoxiques.

En plusdesressourcescollectéesdanslesbasesexistantes,uneliste desupplémentairedetermes
appeléeACQ estautomatiquementconstruiteàpartirdestextesducorpusaétéfaiteparl’ INIST.º{¶�¶ ¹ termesont étérepérésà partir depatronssyntaxiques.Parexemple,desmutationsdegènes
commeprésentédansFIG. 2.2, page25 : « A point mutationwas found in (. . . ) leading to a
Ser83–>Ilesubstitutionin thecorrespondingprotein ». Plusde la moitié ( �»µv�J� ) ont étévalidés
parl’analyste.

Par la suite,si nousrencontronsun termedenotrenomenclaturealorscetermeferapartiede
l’indexationdu texte.

2.4.2.2 Identification destermeset de leurs variantes : travaux en terminologie

Nousprenonsencomptedifférentesvariationsmorphologiquesetsyntaxiquesdanslestermes
rencontrés(i.e. lescandidats-termes)qui conservent la sémantiquedu termeet renvoientversvers
un mêmeconcept(un termepréférentiel).C’est un point essentieldansle processusde prépara-
tion detextes.Un texte fait référenceàdifférentesgraphiesetsynonymespourdésignerun même
concept.Deux termes-index qui renvoient vers le mêmeconceptconstituentdeuxentréesdiffé-
rentespour notreprocessusde FdT. Il estdoncimportantde savoir quecesdeuxtermes-index
renvoient versle mêmeconcept.La découvertede cooccurrencesentredeuxconcepts(i.e. entre
deuxtermes-index issusdeconceptsdifférents)danslestextesestplusefficacesi nousévitons,en
amontdu processusdeFdT, la dispersiondestermesd’indexationentreun termepréférentielqui
seraprisencompteetsesvariantesqui serontramenéesautermepréférentiel.
Nous présentonsquatretypesde variationsmorphologiqueset syntaxiquescitéesdans[Daille,
2002] :

– Graphique: la variationgraphiqueconcernele changementdegraphie(i.e. decasse).Nous
constatonsceschangementssurtoutdansles titres d’articlesen anglaisoù tousles termes
sontmisenmajuscules,oud’autresvariationsgraphiquescommele statutoptionneldu trait
d’unioncommeparexemple,le terme« Mot[-]clé »;

– Flexionnelle: la variationflexionnelleconcernelestermesmis auxpluriels(i.e. termesflé-
chis)etqu’il fautrattacheràunmêmeterme.Parexemple,le termeconservationdeproduit
ausingulierfournit aupluriel la formefléchieconservationsdeproduitouconservationsde
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produits;
– Syntaxique: certainesvariationssont dites syntaxiquesfaiblesconcernentles mots dits

« vides», dits grammaticaux, commelesprépositions,lesdéterminants,etc.Par exemple,
chromatographieen colonne ¼ chromatographiesur colonne. Les autresvariationssyn-
taxiquesconcernentl’ajout d’un modifieur (pronom,adjectif, adverbe,etc.) au termede
basenon fléchi. Par exemple,lait pasteurisé½ lait completpasteurisé½ lait complète-
mentpasteurisé, ouconcernentlesénumérations: analysedeparticule ½ l’analyseet le tri
departicules;

– Morpho-syntaxiques: les variationsmorpho-syntaxiquesaffectentla structureinternedu
termedebase.Lesmotsvidesgrammaticauxcomposantle termesubissentdesmodification
demorphologie(pourrissementaprèsrécolte ¼ pourrissementpost-récolte), demorpholo-
gie dérivationnelle(aciditédu sang ¼ aciditésanguine) ou pluscomplexe (éco-emballage
¼ emballage écologique).

Lesvariationsgraphiques,flexionnelles,syntaxiqueset morpho-syntaxiquess’enchâssentcarune
variationflexionnellepeuts’appliquerà unevariationgraphique,unevariationsyntaxiquepeut
s’appliquerà unevariationflexionnelle,etc. Il estimportantdeprendreenconsidérationcesva-
riationssi nousvoulonsindexer automatiquementun texte par destermesattestéset repérerles
termesvariantsqui sontdessynonymes.

2.4.2.3 Mise en œuvrede l’indexation terminologique : utilisation deFASTER

Pourl’indexationdestextes,nousutilisonsFASTER : Filtrageet AcquisitionSyntaxiquede
TERmes[Jacquemin,1994]9 qui estun outil informatiquequi met en œuvredesprincipeslin-
guistiquedetraitementdesgroupesnominauxet d’identification,danslestextes,determesd’une
nomenclatureattestée.FASTER estégalementunanalyseursyntaxiquefondésurlesgrammaires
d’unification[Shieber, 1986] et,plusprécisément,il s’appuiesurle formalismedesrèglesdevaria-
tionssyntaxiquesPATR-II pour la formelogiquedesgrammairesTAG d’arbresadjoints[Vijay-
Shankar, 1992].

L’analysesyntaxiqued’un texteestditedesurface(shallowparsing) carle but estdeseservir
de cetteanalysepour identifier desélémentsd’information contenusdansun texte et pouvoir
par la suiteappliqueruneméthodede fouille de textes.La méthodedefouille de textess’appuie
surl’extractiondesrèglesd’associationentrelesélémentsd’informationcontenusdanslestextes
afin d’aboutirà l’extractiondeconnaissancesà partir decestextes.Notreobjectif n’estdoncpas
d’effectuerla tâchedela compréhensiondu texte à la suitedecetteanalyse.

Nousavonschoisideprocéderdecettemanièrecarl’analysesyntaxiqueprofonde(deeppar-
sing) d’un texte en vue de sa compréhensionest un processuslourd. Un arbresyntaxiqueest
produitenremplaçantchacunedesoccurrencesdesmotsde la phraseparsonsymbolereprésen-
tant lesrèglesderéécrituredela grammairedite générative. Est-cepertinentdefaireuneanalyse
profondedestextesdansnotreexpérimentation? Par exemple,prenonsl’arbre syntaxiquecorres-
pondantà la premièrephrasesimplifiéeissued’un résumédenotrecorpusdebiologiemoléculaire
dela FIG. 2.2 : « Thestrainof Chlamydiawasexposedto subinhibitoryconcentrations».

Nousvoyonsquel’analyseenFIG. 2.3d’unesimplephrasesimplecorrespondàunarbresyn-
taxiquelarge et profond.Si ceprocessusestreproduitpourchacunedesphrasesdu texte et pour
touslestextesdu corpus,nousimaginonsla complexité qui estgénérée.

9L’acronymesignifiedanssaversionenanglais: FAst SyntacticTermRecogniser(FASTR).
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FIG. 2.3 – Arbre issud’uneanalysesyntaxiqueprofonded’unephrasede FIG. 2.2 (étiquettesen
français).

La règle PATR-II de la figure 2.4 sert à reconnaître des formes adverbialesé ©eê=ë�ì�©�êeê=ë�ì (« de minuteen minute», « de ville en ville », etc.).La règlestipulequ’un ad-
verbe(complexe) estforméde la suited’unepréposition,d’un nom,d’unedeuxièmepréposition
et d’un deuxièmenom auxconditionssuivantes: la premièreprépositiondoit avoir pour lemme
« de», la deuxième« en», le premieret le deuxièmenomdoiventavoir le mêmetrait, c’est-à-dire
la mêmeformegraphique.

( qgw ¦g| ( r�ígpî½ � q |��ï��}J�~�²�ð� q |��Q�«}J�~��� )
(� q |��ï�ñ¦g|~����| ) = � í |��
(� q |��Q�ò¦g|~����| ) = �_|�}=�
(}J�~�²� u � q ��| ) = (}J�\��� u � q �Q| ))

FIG. 2.4– Exempled’unerèglesyntaxiquePATR-II.

Le but d’une indexation est de minimiser le silence,c’est-à-direle fait de ne pasréussirà
reconnaîtreun termedansun texte. FASTER permetde reconnaîtreun termesousdesformes
variantes.Chaquetermede la nomenclatureattestéeest caractérisépar sa structuresyntaxique
(i.e. sonétiquettemorpho-syntaxique).Étantdonnéuneformevarianterencontréedansun texte,
FASTER va considérercettenouvelle formecommedésignantle mêmeconcepts’il peutappli-
querdesméta-règlesde transformationde la structuresyntaxique(de la forme attestéevers la
forme rencontrée).Les méta-règlessont donnéesen plus desrèglesPATR-II. Par exemple,le
terme« transferof capsularbiosynthesisgenes» doit êtreconsidérécommeuneformevariante
du termeattestéde la nomenclature« genetransfer». Ainsi, la formeattestée« genetransfer»
peutêtrereconnueparuneopérationd’inversionsousla forme« transferof genes» puisparune
opérationd’insertionsousla forme« transferof capsularbiosynthesisgenes».
Tousnostextessontdonctraités,decettefaçon,parFASTER. Nousobtenonspourle texte dela
figure2.2, l’ensembledetermesdela figure2.5.

Certainesvariantesne sont pasacceptablespour l’analysteet l’intérêt de FASTER est de
ne gardercommeformesvariantesquecellesqui sont issuesd’une transformationlinguistique
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Terme(s): "characterization""determineregion" "dna" "escherichiacoli" "gyra gene""gyrase""gyrb gene""muta-
tion" "ofloxacin" "parcgene""paregene""point mutation""protein" "quinolone""sparfloxacin""substitution""to-
poisomerase"

FIG. 2.5 – Ensembledestermesindexant le texte de la noticebibliographique(figure 2.2, page
25).

permettantdepréserver le sens.Dans[Jacquemin,1997], trois critèressonténoncéset respectés
dansFASTER :

(1) Lesmots« pleins», dits lexicaux, du termeinitial sonttousprésents,lesseulsmotspouvant
êtreélidéssont les mots« vides» – par exemple,moniteurtempsréel estunevariantede
moniteuren tempsréel;

(2) Lesmodificationsmorphologiquessubiesparlesmotspleinssontdesvariationsflexionnelles
ou dérivationnelles– respectivement,tensions artérielles et tensiondesartèressontdesva-
riantesde tensionartérielle;

(3) L’ordredesmotspeutêtremodifiéetdesmotspeuventêtreinsérésà l’intérieur dela variante,
mais les relationsde dépendancelexicale du termeinitial doivent seretrouver à l’identique
dansla formevariantedu terme– voir l’exempledu paragrapheprécédententre« transferof
capsularbiosynthesisgenes» et « genetransfer».10

Cependant,noussommesconscientsqu’uneanalysedesurfacepeutinduiredeserreursd’in-
dexation et introduirede l’ambiguïté,du bruit. Par exemple,dansl’exemplede texte donnéen
annexe A.3, page128,nousrelevonsla phrasesuivante:

« (. . .) mice challengedwith a metronidazole-resistantor -sensitivestrainisolatedfrom thestomachof

amousewere tr eatedwith metronidazoleor amoxicillin. ».
Le terme-index qui est extrait par FASTER est treat mousepar une règle PATR-II de type
« XX,31,Perm» (i.e. unepermutation)qui s’appliquesur le termemousewere treatedreconnu
en tant quecandidat-termedansle texte. Pourtant,le sujetde were treatedestmiceet non l’oc-
currencede mousequi estplacéejusteavant.Ce problèmemontreles limites de l’approchequi
donnele mêmestatutàtouslesmots.Ceproblèmesoulèveaussila difficultédeprendreencompte
uneinformationlorsqu’elleestprésentepar partieset « disséminée» dansle texte. La question
quenousnousposonsest: Commentreprésenteruneinformationmanquanteou volontairement
incomplèteet présenteparparties? Uneanalogieintuitive peutêtrefaiteavecla uned’un journal
décriteen§ 2.3.3,page19.Un résuméd’article scientifiquenepeutpasnousdispenserdelire la
suitedel’article. Nousnepouvonspasdonnerderéponsesatisfaisantedansl’absoluà cetteques-
tion. Nouspensons,néanmoins,qu’il s’agit defaireaumieuxpourmodéliseruneinformationen
faisantuncompromisentrel’absenced’information(i.e. le silence)et la présenced’erreurs(i.e. le
bruit).

2.4.3 Représentationdestextespar destermes

Nouschoisissonsunereprésentationdestextesparunensembledetermesnonstructurésmais
dont la cooccurrencedansles textes révèledesconnaissancesintéressantes(synonymie, anto-

10Unelistedesvariationsdansl’indexationentrela graphiedutermetrouvéedanslestextesetla graphied’indexation
correspondanteestdonnéeenannexe A.2, page127.
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nymie, méronymie, énumération,proximitéconceptuelle,etc.).Nousutilisonsun modèleentité-
association[Chen,1976], quelquepeusimplifié, présentédansla FIG. 2.6.Un texte « possède»
unensembledetermes,un terme« caractérise» unensembledetextes.

possède

caractérise[1,n]

[1,n]
TermeTexte

FIG. 2.6– Un modèlesimpled’entité-association utilisépourreprésenterlestextesenFdT.

Deuxraisonsnousontguidéà fairecechoix :

(1) Nousne disposonspasd’un corpusannotésémantiquement(i.e. où chaquetermea un rôle
sémantiquedesujet,d’action,d’agent,etc.).L’annotationsémantiqueducorpusnouspermet-
trait deconstruiredesprédicatspourraisonnersurdesobjetset inférerdesconnaissances(c.f.,
lesdifférentesreprésentationsdestextesen§ 2.3.4,page21);

(2) La représentationd’un texte parun ensembledetermesestbienadaptéeaucalculdesrègles
d’associationcar l’extractionde règlesd’associationestfondéesur le calcul desmotifs fré-
quents.Nousconsidéronsl’ensembledestermesqui caractérisentun texte commeun motif.
Un motif estfréquents’il apparaîtaumoinsun certainnombredefois danslestextes.

La représentationdestextespardestermespossèdedesavantageset desinconvénients.Nousen
donnonsquelques-unsdanslesdeuxparagraphessuivants.

2.4.3.1 Avantagesde la représentationdestextespar destermes

La représentationdestextespar destermesest communémentutiliséedansde nombreuses
approches,notammentenRI. Lesavantagesdecettereprésentationsont:

(a) Éviter quel’ordre destermesdû à l’agencementdesidéesn’influe sur la représentationdu
contenudestextes.En effet, la représentationen « sacde mots» ne tient pascomptede la
séquencedetermesdanslestextesrepéréslorsdel’indexation;

(b) Garantir la robustessede la phasede modélisationdestextes.En effet, notrebut n’est pas
uneanalysedechacundestextesdenotrecorpus,maisuneanalysedel’ensembledestextes
afindedégagerdescorrélationsentrelesconceptsdudomaine.Nousn’avonspasbesoind’un
systèmequi fassedesvérificationsetdela gestiond’erreursd’analysepourla modélisationde
chaquetexte;

(c) Êtrecapabled’utiliser destechniquesde FdD pour traiterdesdonnéesvolumineuses.En ef-
fet, les techniquesde FdD sont incapablesde traiter desdonnéesstructurées.Les systèmes
logiquesfondéssurunereprésentationpardesobjetsstructuréssontélégantset lesinférences
dégagéessontprouvablesau sensde la correctionet de la complétude.Cependant,cessys-
tèmesseheurtentauproblèmedela taille desdonnéesà traiter. Unebasedetextesréalistene
peutêtremanipuléeparcessystèmes;

(d) S’ancrerdansle domaine.La représentationterminologiqueutilise une ressourceexterne
constituéed’une nomenclaturede termesdu domaine.Grâceà la liste restreinteaux termes
dudomaine,nousévitonsla dispersionduprocessusdeFdT versdestermespériphériquesau
domaine.
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2.4.3.2 Limites de la représentationdestextespar destermes

Un inconvénientmajeurà cetypedereprésentationestillustré,parexemple,parl’absencede
priseen comptede la négation. En effet, prenonsl’exemplede deuxpartiesde textesextraites
d’un corpusdebiologiemoléculairesur lequelnousnoussommesappuyéspour réalisernosex-
périmentations:

[n ¯ 000015] Whenmaintainedundernonselective conditions,���ó�����ó�neithertheaadAmRNA �����nor theAadA proteinwere
detectedin thesesubclones.Moreover, sincethe integratedtransformingDNA was not alteredor lost expression
of theRbcS2: :aadA: :RbcS2gene(s)appearsto be repressed[. . . ] Identificationof an ABC transportergenethat
exhibitsmRNA level overexpressionin fluoroquinolone-resistantMycobacteriumsmegmatis.

[n ¯ 000867] However, ���noresistantstrainwasdetectedin theamoxicillin treatmentgroup.

La représentationd’un texteparunensembledetermesestjusqu’àuncertainpointpauvre.Ainsi,
dansdeuxphrasescomme:

(1) « Whenmaintainedundernonselectiveconditions,neithertheaadAmRNA nor theAadAproteinwere
detectedin thesesubclones»;

(2) « IdentificationofanABCtransportergenethatexhibitsmRNA levelover-expressionin fluoroquinolone-
resistantMycobacteriumsmegmatis».

Le termemRNA seraidentifiécommeétantprésentdansle texte etdoncassociéauxgènesRbcS2
et aadAdansla phrase(1) ainsi quedansla phrase(2). Cependant,dansla premièrephrase,la
négationmontrebien quemRNA n’est pasprésentdanscetteexpériencealorsqu’il l’est dansla
seconde.La représentationpar un ensemblede termesne permetpasde reflétercettedifférence
qui peut,par la suite,engendrerdeserreursd’interprétationdansles termesmis enrelationdans
lesrèglesd’association.Il enestdemêmepourla soucherésistante(resistantstrain) dansl’extrait}=ô»¶�¶�¶ ¸ ³�µ . Danscecas,seull’accèsauxtextespendantla phasedevalidationet d’interprétation
desconnaissancesextraitespermetderendrecomptedecettedifférenceet delever l’ambiguïté.

Le deuxièmeinconvénientvient du fait quenousconsidéronsla présenceou l’absenced’un
termecommeprincipal fondementde la descriptionsymboliqued’un texte. Un terme-index est
soitprésent,soitabsentdansuntexte.La dualitéprésence/absencenousobligeàchoisirminutieu-
sementle seuilaudelàduquelun termeestconsidérécommefréquentoupas.Un termefréquent,
par rapportà un seuil fixé parun nombred’occurrencesminimal, participeou pasà la construc-
tion d’un motif fréquent(cf. § 2.5 ci-après).La méthodedécritedans[Latiri-Chérif et al., 2002]
permetderésoudrele problèmedeprésence/absence.Nouspouvonschoisirdefixer un poids y à
chacundestermesindexant un texte. Unevaleurréellevariantentre ¶ et � estaffectéeà chaque
terme � , selonquecetermeestplusou moinsreprésentatifdu contenud’un texte í . Le critèrede
représentativité du termeestun choix difficile. Celapeutêtrela fréquenced’occurrencedu terme� dansle texte ou dansle corpusentier, saprésencedansle titre, sapositiondansle texte (dans
le résumé,danslessectionsimportantesdu texte).Nouspouvonsparla suiteéviteruneexplosion
combinatoiredansla représentationdespoidsenrestreignantle nombredepoidsdestermesà un
sous-ensemblediscrettel quele poidsdu terme � dansle texte í soit représentépar la fonction
d’appartenancefloue õ y avec:

õ y�ö � í �»÷ùø u � q � � ��� ¤ |�} �²u�r=t �Q¦�|sú (2.1)

La fonction õ y dans(2.1)permetd’assigneràchaquepoids y ÷üûý¶ � ��þ unedestroisvaleurspossibles
endécoupantl’intervalle ûý¶ � �Lþ ensous-intervallesflousetenrésolvant lesconflitsd’appartenance
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danslesportionsd’intervallesfloues.

Nousavonsdécrit la premièreétapedenotreprocessusdeFdT de(cf. FIG. 2.1,page10) par
la miseen œuvrede l’étapede modélisationdestextes.À présent,nouspouvons appliquerles
techniquesdeFdD. L’algorithmedeFdD quenousappliquonsestfondésurl’extractiondemotifs
fréquentsafindegénérerunensemblederèglesd’association.Nousdonnons,ici, brièvementune
idéegénéraledela techniquedeFdD quenousutilisonspourla FdT. Nousdévelopponsendétail
lesnotionsdemotifs fréquentset derèglesd’associationdansle chapitresuivant.

2.5 Notionsde motifs fréquentset règlesd’associationpour la FdT

Un motif estun ensemblede propriétésappartenantà un objet.Un motif fréquentestdéfini
commeun motif présentdansun nombre« plusgrandqu’un seuildefréquencedonné» d’objets
d’unebasededonnées.Par conséquent,pourqu’un motif soit fréquent, il suffit quele nombrede
fois où il apparaîtsoit supérieurou égalà un seuil ÿ fixé enparamètre.Le supportd’un motif est
défini commeétantle nombred’objetspossédantce motif. Le supportd’un motif estégalement
exprimableenpourcentaged’objetspossédantcemotif parrapportaunombred’objetstotal dela
basededonnées.

Dansnotrecas,un objetestun texte, unepropriétéestun termeet un motif estun ensemble
de termes.L’ensemblede tousles textes � et de tousles termes� sontliés par la relationd’in-
dexation.Cetterelationpeutêtrereprésentéesousla formed’unematrice ����� debooléens( �
dénotela présenceet ¶ signifiel’ absencedu terme� dansun texte í ). La matricedecooccurrence
destermesdanslestextesconstituela structureenentréeduprocessusdefouille detextes.

Parexemple,nousreprenonslesextraitsdestextes }=ôU¶�¶�¶�¶�� ¹ et }=ôU¶�¶�¶ ¸ ³�µ donnésen§ 2.3.1,
page13. La FIG. 2.7 donnela matricedecooccurrenceainsiquela matriced’indexation corres-
pondante.Seul le terme« resistantstrain» estcommunà cesdeuxtextes.Tousles termessont
ordonnésparordrealphabétiqueetsontstockésenminusculesdansdesstructuresXML. La notice
bibliographiquecomplètedu texte }Jô�¶�¶�¶ ¸ ³�µ estdonnéeenannexe § A.3, page128.

Texte Concepts

¶�¶�¶�¶�� ¹ “aadA gene”“mRNA gene”“myco. smegmatis”“protein” [. . . ] “quinolone” “RbcS2gene”

“ resistantstrain” “subclones”¶�¶�¶ ¸ ³�µ “amoxicillin” “ resistantstrain” “treatment”�
aada amoxicillin mrna m. smegmatis protein quinolone rbcs2 r. strain subclones treatment�������
	�� � ¶ � � � � � ��
 � ¶����������� ¶ � ¶ ¶ ¶ ¶ ¶ � 
 ¶ �

FIG. 2.7 – (a) Matricedecooccurrencedestermespourdeuxtextes– (b) Matriced’indexationpources

deuxtextes.

L’approchenaïve pourchercherlesmotifs fréquentsconsisteà compterle nombredefois où
chaqueensembledespartiesde � apparaît.Cequi donne��� sous-ensemblesà testeret conduità
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unecombinaisonexponentiellepourla recherchedesmotifsfréquents.Lesapprochesstandardsde
recherchedemotifs fréquentss’appuientsurdesalgorithmesparniveaux(qui enréalitéparcourent
le treillis desparties ��� en largeur).Pournotrepart,nousutilisonsl’algorithme« Close» [Pas-
quier et al., 1999b] qui minimise cet espacede recherche.À partir desmotifs fréquentsnous
calculonslesrèglesd’associationentrelestermes.Unerègled’associationestunerègleprobabi-
liste exprimantunecorrélationentrela présencedetermesdansl’ensembledestextesimpliquant
la présenced’autrestermesdanscestextes.Lesnotionsdemotif fréquent,derèglesd’association
ainsiquel’algorithmeClosesontprésentésdansla section3.2consacréeà l’extractiondesrègles
d’associationpourla FdT.

2.6 Fouille de textes: bilan

Le processusde FdT estconduitpar un analystequi estexpert dansun domaineparticulier.
Elle donneà celui-ci unevuesynthétiquedu contenud’un corpus,exhibe desrelationsentreles
différentesnotionsprésentesdansun texte ou desrelationsentrelestextes.Cesrelationsreflètent
desliens degénéricité,de similitude,decausalitéou de tendance.L’objectif de la FdT estdonc
de permettreà l’expert de retrouver, à partir d’un corpusdonné,desrelationsconnuesdansson
domaine,depouvoir leslocaliserexplicitementdanslestextes,declassifierdesfamillesdetextes
construitesà partir d’une ou plusieursde cesrelations.La FdT permetégalementde découvrir
de nouvelles relations.En ce sens,notredéfinition rejoint celle de [Fayyadet al., 1996b] pour
l’ ECBD qu’ils qualifient de « processusnon trivial d’identification de motifs (d’information)
valides,nouveaux,potentiellementutiles et au final compréhensiblesà partir d’un ensemblede
données.». De notrepoint devue,le principedela fouille detextessansconnaissancepréalable,
sanspointdevuea priori aboutitàdesrésultatsnoninterprétablesetdontla pertinenceestdifficile
à juger.

LeprocessusdeFdT quenousétudionspossèdedesparticularitésparrapportauprocessusplus
générald’ECBD. Cesparticularitésviennentdu fait qu’il s’appliqueàdesdonnéestextuelles.

Nousdéfinissonsdoncla fouille de textesà traverstrois étapes.La modélisationdestextes,
l’activationd’outils deFdD et l’interprétationdesinformationsextraites.

Nous considéronsqu’utiliser les outils de FdD seuls,et non la chaînecomplèteque nous
présentonsen FIG. 2.1, revient à faire de l’extractionde connaissancesde façonincomplète. En
effet, le processusdefouille detextestel quenousle concevonss’appuiesurl’utilisation :

1. d’uneméthodeopérationnelled’extractiondesrèglesd’association;

2. d’un classementdesrèglessuivantdesmesuresdequalité;

3. d’un environnementinteractifd’accèsauxrèglesetaucontenudestextes.

L’extractiondesrèglesd’association(1) sefait endeuxétapes.Premièrement,nouscalculonsles
motifs fréquentsqui s’appuientsur les motifs fermésfréquentsen utilisant l’algorithme Close
[Pasquieretal., 1999b]. Cesmotifs fréquentspermettent,deuxièmement,deconstruiredesrègles
d’association.Nousnousappuyonssur le processusd’extractiondemotifs fréquentset derègles
d’associationpourfaireémergerdesélémentsd’informationàpartir destextessusceptiblesd’être
interprétéset devenir desélémentsdeconnaissanceutileset réutilisables.Lesmesuresdequalité
desrèglescalculéesen(2) sontdesmesuresqui pondèrentchaquerègleet permettentdoncdeles
« classer». Un environnementdenavigation(3) aidel’analysteà interpréterlesrèglesd’associa-
tion obtenuesen (1). Il lui permetd’accéderau contenudestextesliés à unerègle(cf. FIG. 2.2
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page25,complétéeparlestermesissusdel’indexationdutitre etdurésumédeFIG. 2.5page31).
Le chapitre3 décrit,de façongénérale,desméthodeset desmisesenœuvreinformatiquespour
la FdT. En particulier, le chapitre3 détaillela miseenœuvredel’étapedeFdD correspondantau
point (1) tel quenousl’avonsdéfini ci-dessus.
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Intr oduction

Nousprésentonsdanscechapitredifférentesméthodesqui opèrentsurle contenudestexteset
visentà extraireet structurerdesélémentsd’information.Cesméthodessontsouvent assimilées
à la fouille de textesmêmesi, en réalité,ellesportentessentiellementsur l’étapede FdD. Les
deuxpremièressections(§ 3.1 et § 3.2) présententdeuxapprochestrèsdifférentes: la première
approchereposesur la classificationsupervisée(en§ 3.1.1)ou nonsupervisée(en§ 3.1.2)et la
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secondeapproches’appuiesurl’extractionderèglesd’association.Nousmotivonsen§ 3.3notre
choixd’utilisation desrèglesd’associationpourl’étapedeFdD appliquéeà la FdT.

La classificationdestextesestprobablementla méthodedeFdD la plusappliquéepourtraiterdes
donnéestextuelles.La raisondecetengouementreposenotammentsurlescritèressuivants:

– La portabilitéd’un domaineà un autredesapplicationsissuesdesméthodesdeclassifica-
tion.La classificationdetextesn’utilise pasdeconnaissancesa priori dudomaine,ellepeut
doncêtremiseen œuvreindifféremmentsur destextesde chimie, de littérature,etc.Ces
méthodes,souvent issuesdu domainede la recherche d’information, sontappliquéessur
unereprésentationdestextesparmots(sansprendreencomptela notionde termedécrite
enpage26)etpeuventdonctraiterdescorpusdansunelangueoudansuneautre;

– Cesdifférentesméthodesdeclassificationsont,le plussouvent,applicablessurdegrandes
massesdedonnées(notamment,pourgrandnombredemots-clés);

– L’indépendancedecesapprochesparrapportauxdomainestraitésparlestextesapermisle
développementd’outils qui sonttrèslargementdiffusés.

Enrevanche,cesapprochesseheurtentàdeslimitesqui sefont deplusenpluscontraignantes:

– Le travail de l’analysteestd’interpréterla significationdecesclassesdetextesparrapport
à sesbesoinset sesconnaissances.C’estun travail complexe dansla mesureoù cetypede
méthodesnele guidentpasdanssoninterprétation;

– L’interprétationdesclassesnécessiteunedoubleexpertise: celledu domainedesdonnées
(biologie, chimie, etc.) et uneexpertiseen classification.Il faut, en effet, êtrecapablede
détecterdesmotsde l’indexation qui constituentdu bruit, parexemplepar leur apparition
dansde nombreusesclassesqui rendcesclassesnon interprétablespar l’analyste.Il faut
noterégalementquele filtragedecebruit danslestextesentraîneun recalculdela classifi-
cation;

– Les classificationsobtenuesne sontpasincrémentalesau sensoù l’ajout d’un texte dans
la basede textespeutfaire apparaîtreunenouvelle classeet/oufaire disparaîtreuneautre
classeparla fusiondedeuxclassesdel’étapeprécédente.

De notrepoint devue,lestechniquesquenousprésentonspour la classificationdetextesservent
depremièreétapeauprocessusdeFdT. En effet, nousconsidéronsquela classificationdetextes
constitueun prétraitementdesdonnéestextuellesen vue de classerdansunecatégorietousdes
textesd’un corpus.Selonnous,pourcompléterle processusde FdT, il fautactiver un processus
de FdD à proprementdit , de plus, il faut sepréoccuperde valider et d’interpréterles éléments
d’informationextraitspourenfairedesconnaissances.

Le choix de l’utilisation desrèglesd’associationdansnotreprocessusde FdT est lié au fait
quenousvoulonsfouiller danslestextesdefaçonnonsupervisée— sansimposerdecontraintesa
priori ànotreprocessusmaisenayantun objectif defouille défini parl’analyste.L’extractiondes
règlesd’associationestunetechniquedeFdD qui afait sespreuvespourla fouille dansdegrandes
massesdedonnées.Deplus,la facilitéd’interprétationdesrèglesd’associationparunanalystequi
connaîtle domainede fouille motive notrechoix d’utiliser cettetechniquede FdD pour le pro-
cessusde FdT. De ce fait, nousmontrons,en § 3.3, quenotreapprochede FdT par l’extraction
derèglesd’associationestutile pourcinq applicationsprenantenentréedesdonnéestextuelles:
(i) la structurationd’une terminologiepour la constructionde thésaurus,(ii) la structurationdes
connaissancesd’un domainepar l’analysede conceptsformels,pour la constructionet la main-
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tenanced’ontologiesdu domaine,(iii) l’extractiond’information, (iv) la veille technologiqueet
stratégiqueet (v) la recherched’information.

3.1 Classificationappliquéeaux donnéestextuelles

La classificationdestextes11 fait partiedu processusd’extractiond’élémentsd’information
dansdesdonnéestextuelles.Lesprocessusdeclassificationdestextesàmettreenplacedépendent
dudu niveaud’analyse(lexical, syntaxique,sémantique,structurel,etc.)destextes.Parexemple:

– structurerdestextesselondesthèmescommuns,
– construiredesensembleshomogènesdetextesselonunou plusieurspointsdevue,
– rechercherdesensemblesdeparagraphesliésselonunemesuredesimilarité,
– rechercherdesensemblesdetermescooccurrentsdansun texte.

L’organisationdesdonnéestextuellespeuts’appuyersuruneclassificationhiérarchiquecomme
pourl’utilisation desarbresdedécisionoulesgraphesconceptuels.Lesdonnéestextuellespeuvent
êtreorganiséesenclassesnonhiérarchiséescommelorsdel’utilisation demodèlesstatistiquesde
langage.A.-H. Tan[Tan,1999] opposedeuxapproches:

– Uneapprochefondéesuruneorganisationdestextesentreeux– classificationdedocuments
textuelset leursvisualisations;

– Uneapproches’appuyantsuruneorganisationdesconceptsentreeux.Lesconceptssontles
unitésd’informationpertinentesdécritesparlestextes– constructiondemodèlesprédictifs
dudomaine,découverted’associationset leursvisualisations.

Enrevanche,l’examendestravauxderechercheactuelsseréclamantdela FdT montrequ’une
seuleapprocheestmajoritairementtraitée.Il s’agitdela classificationdedocumentstextuels.L’en-
gouementpourla classificationdedocumentsestdûà l’explosiondesbasesdedonnéestextuelles
misesenligne surle Web.

En classificationde documentstextuels, l’analysedestextessefait au niveaudu thèmegé-
néraldu texte et nonauniveaudu contenu.L’objectif viséestde répartirun ensembledonnéde
textesencatégorieshomogènesauxquellesnouspouvonsaffecterun thème.Par exemple,classer
unensembledetextesjournalistiquesdansdesrubriques(ex., politique,économie,sports,etc.)ou
classerdesdocumentsdanslesthèmesdesannuairesthématiquesWeb(ex., Yahoo!, Voilà, Info-
seek,etc.).

Il existedeuxgrandesapprochespourla classificationdetextes: l’approchesuperviséeetnon
supervisée.Nousprésentonsdanscequi suit lesdeuxapprochesainsiquelesméthodesutilisées
pourla classificationdetextes.

3.1.1 Classificationsuperviséede textes

Lesapprochesparclassificationsuperviséededocumentstextuelssontprésentéessuivantl’im-
portancedesactivitésderechercheet despublicationsqui endécoulent.

11En anglais: “Text classification”,égalementdésignéepar “text categorization”ou par “topic spotting”dans[Se-
bastiani,2003].
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FIG. 3.1 – Exemplesde classificationspar arbresde décision: (a) binaire(à gauche)et (b) non
binaire(àdroite).

3.1.1.1 Arbr esde décision

Un arbrededécision[Breimanetal., 1984;Quinlan,1986] estunmodèledescriptifetprédictif
d’un ensemblededonnées.Lesarbresdedécisionsontutilisésdansle domainede l’ ECBD dite
symbolique.C’est un sous-domainede l’apprentissagepar induction qui consisteà apprendre
desfonctionsdediscrétisation,parclassificationet approximation,surun ensembled’objets(ex.,
despersonnes)décritspardespairesdepropriétés(ex., taille, poids,etc.)et devaleursassociées
(ex., grand,léger, etc.).Lesarbressontdits binaireslorsquechaquepropriétéprenddeuxvaleurs
possibles.

Caractéristiquesdesdonnéesà modéliserpar un arbrededécision Soitunepopulation��������������������! #"
de $ objets et %&� �(')���������*�+'-,!"

un ensemblede . classesà expliquer et /0��*12������������1
3�"
un ensemblede 4 propriétésexplicatives.Il s’agit declassertouslesobjets

��576 �
dansl’une ou l’autredesclassesde % , c’est-à-direque:8:9
; 6 � �=<?>�@A6CBED#�+FHGJI 9
; 6�K*L
etparla suite,il fautjustifierpourquoi

��5M6N'PO
grâceauxpropriétésexplicativesde / .

Parexemple,on considèreuneclassebooléenne« malade» qu’onveutexpliquer, c’est-à-dire
trouver un critèrededécisiond’appartenanceà la classegrâceà un ensembledepropriétéstelles
quedessymptômes« fièvre,vomissements,douleurs,etc.» quepossèdentun individu. L’arbrede
décisionpermetde déclarerqu’un individu estdansla classeQ2RPS-R�TVU ou la classeW � . _Q2RPS-R-TPU
malade.L’arbrededécisionreprésentedoncunefonctiondeclassificationbooléennedansle cas
dit simple. La FIG. (3.1-a)représentele cassimpleoù :

/X� �*Y[Z2\U�]P^VU � ] � 4 ZP_P_ U
4?U#.�` _-" et %a� � 4?RVS�R-TPU "
Lesfonctionsbooléennespeuventêtreétenduesàunnombrefini declassesbdc pourtraiterdes

propriétésdetypenumérique(entiers,réels,etc.)[Mitchell, 1997]. Si /0� ��� ]VRVS�U � ^�U2e
`�R#.2f�S�U �`-^ Z R#.2fVS-U " et %a� � $[U�` Z ` � f�^�R!.�T " , alorsonobtientla classificationprésentéeenFIG. (3.1-b).
Enoutre,lesarbresdedécisionsontadaptésauxdonnéesprésentantlescaractéristiquessuivantes:



3.1. Classificationappliquéeauxdonnéestextuelles 41

– lesdomainesdesvaleurspourunepropriétédonnéesontconsidéréscommedesdisjonctions
de valeurs.Si on veutobteniruneclassificationutile, il faut considérerqu’un objet,selon
unpoint devuedonné,estdansuneet uneseuleclasse.

– lesdonnéespeuventcontenirdespropriétésàvaleursmanquantesou inconnues.

Classificationdansun arbre de décision Un arbrededécisionprendenentréeun objetdécrit
par sonensemblede propriétés. L’ intensionest l’ensembledespropriétésd’un objet.En sortie,
l’algorithmedeclassificationaffectecetobjetàuneetuneseuleclassed’objets.Lesclassesrepré-
sententlesnœudsdel’arbrededécision.La classificationestdite incertainelorsquelesvaleursde
certainespropriétéssontnonspécifiéesauxnœuds-feuilledel’arbrededécision.

Les algorithmesde constructiond’arbresde décision,dont les plus connuset utilisés sontg*h2i
et j�k �ml [Quinlan,1993], sontglobalementdécritspar l’Algorithme 1. Noussoulignonsles

techniquessous-jacentesqu’il faut mettreen œuvre.L’opérationla plus importanteet complexe
estde sedonnerun critèrede choix pour la formationdesnœudsde l’arbre. Pourcela, il faut
disposerd’unemesurepermettantdecalculerl’homogénéitédesnœudset le degrédeséparation
entrenœudspourformerdesclassesd’objets(ex., le gaind’information[Salton,1989]).

Algorithme 1: Algorithmedeconctructiond’un arbrededécision
Entrée :
- un nœudracinen ;
- un ensembledenœudsà partir desquelssontissuesaumoinsdeuxbranches;
- un ensembledenœudsterminauxqui permettentdeclasserlesobjetspar rapportà la variableà
expliquer o ;
Sortie : segmenterla populationd’objetsendesclasseslesplushomogènespossibleset avecune
séparationmaximaleentrelesclasses;
1 : pour chaquenœudcourant p fair e

2 : /*À partir du nœudracinen */;
3 : établir l’ensembledesdivisionsadmissibles;
/* cet ensembledépendde la propriétéchoisieet desmodalités(i.e., desvaleurspossibles)
associéesà cettepropriété*/;
4 : si p n’estpasun nœudterminalalors

*/ poursedonneruncritèredechoix, il fautdisposerd’unemesurepermettantdecalculer
l’homogénéitédesclasseset le degré de séparationdesclasses.Nousutilisons,lors des
divisions,desmesurestellesquele gaind’information[Salton,1989] */;
5 : /*développerl’arbre*/;
6 : construirelesbranchespartantdu nœudcourant;
7 : choisir la « meilleure» divisionadmissible;
8 : pour chaquemodalitédela variablefair e

9 : créerunebranche;

10 : sinon
11 : arrêterle développementdecettebrancheetaller aunœudvoisinde p ;
/* le nœudvoisin estdéterminéparunestratégiedeparcoursd’arbre(en largeur, enpro-
fondeur, mixte,etc.)*/

Représentationdesarbresde décision Lesarbresdedécisionsontreprésentéssoit sousforme
graphique(cf. FIG. 3.1),soit parlesfonctionsdeclassificationdécritespardesrèglesdedécision
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sousla formedetests.Unerèglededécisionseprésentesousla formed’un test: « q Z j � .2T Z ` Z!� . _RPS � ^ _ j � .He�S#r _�Z�� . _ ». La classificationconsisteà appliquerunerèglededécisionpourchaque
étapede parcoursde l’arbre. L’arbre en entier rassembletous les cheminspossibles.Les tests
représentent,formellement,une disjonctionde conjonctionsde contraintessur les valeursdes
propriétés.Parexempledansla figure(FIG. 3.1-a),onobtientla règlesuivantepourun individu :

( sut�v�w�xzyv�n�{�t
|!n!vM}�yv#~�v���yv*v#�2��sut!v�w�xzyv�n�{�t
|#n�v7}�p���n(wV{!~�v�������w[�
�#�*v�wPv*p!tP��}C�*|V�(��}2��wV{!~
{
�#v )
Il n’y a pasde possibilitéde connaîtrea priori la taille de l’arbre (i.e. le nombrede nœuds,le
nombredeniveauxet la largeurdel’arbre).Cependant,pluslespropriétésexplicativessontindé-
pendantesentreelles,plus la taille et la complexité de l’arbre dedécisionaugmentent[Zhanget
Zhang,2002].

L’utilisation desarbresde décisionpour le traitementdesdonnéestextuellessefait dansle
domainede la classificationde textes. [Apté et al., 1998] et [Johnsonet al., 2002] mènent,en
parallèle,destravauxenclassificationdetextesquecesauteursassimilentà la fouille detextes,ce
qui estun point devueàconsidérerdansnotreétudedela définitiondeFdT (cf. § (3.1.4)).

Nouspouvonsimaginerlesobjetsàclasserdela figure(FIG. 3.1-b)commedestextesqui ont
lescaractéristiquesdedécrirecesobjets.Un texte est: « je décrisun objetenformedecerclede
grandetaille ».Enpratique,chaquetexteestunobjetreprésentéparunvecteurcaractéristiquedont
les composantessontdescouplesde termes-clésdu texte (i.e. les propriétésde l’objet) associés
à leursfréquences�+��e�U�^)e�S�U �*�
��� ��f-^�R#.2T �*�#�+� . Commel’ensembledestechniquesdeclassification
supervisée,il fautdisposerdedonnéesd’apprentissageetdecatégoriesprédéfiniesparunanalyste.
Lescatégoriesprédéfiniescorrespondentauxfeuillesdel’arbrededécision.Le traitementconsiste
à apprendredesrèglesqui respectentcetteclassification.Tout nouveau texte est, par la suite,
assignéàuneseuledescatégoriesprédéfinies.La catégoriecibled’un nouveautexteestcelledont
la règlededécisionestla plusprocheduvecteurcaractéristiquedutexte.La pertinenced’unetelle
classificationestvalidéeparlesmesuresdeprécisionetderappel(cf. § (3.1.3)).

3.1.1.2 Classificationbayésiennenaïve

La classificationbayésiennesimpleou naïve (Naive-Bayes)estuneméthodedeclassification
superviséenumériquedontle but estderechercherla dépendanceentrelespropriétésparuncalcul
deprobabilitéconditionnelle.L’hypothèsenaïvea priori duclassifieurestquetouteslespropriétés
sontconditionnellementindépendantes.Le nomdeclassificationbayésiennevient del’utilisation
du théorèmefondamentalnaïf énoncéparT. Bayes:

Pourtout � : � ����� I ��� � � � ��I ��� � � ����� ��d -¡�¢ � � ��I �   � � ���   �
Ensupposantle principedesprobabilitéstotales:� � ��� �¤£ -¡�¢ � � �:I �   � � ���   �

L’avantagedela formuledeBayesestquela difficultédecalculerdesprobabilitésa posteriori
de
�

sachantdesévénements� ¢ �������(� �   revient à descalculsde probabilitésconditionnelles
fixéesa priori

�:I � ¢ �������*���:I �   .
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La classificationbayésiennenaïve estbienadaptéepourmodéliserdesrelationssimplesentre
propriétésdesobjets.[McCallumetNigam,1998;Mladeníc, 1999] utilisentla classificationbayé-
siennepourcatégoriserdesdocumentstextuels.

Soient ¥¦� � T 5��§Z � �¨�����
I ¥ I©" et ªN� � j�« �J¬ � �¨�����
I ª I©" deuxensembles,respectivement,
de textes et de classesprédéfinies.Soit ­ un ensemblede vecteurscaractéristiquesassociésà
chaquetexte de ¥ . Soit T 5 un texte dont ] 5 �¯®±° 5+�(�������*� ° 5�² ³�´�² b est le vecteurcaractéristique
associédansle modèleµ ����¥ � ª � ­ � . L’utilisation dela classificationbayésiennenaïveconsiste
àassocierà tout texte T 5 6 ¥ , unedesclassesj « 6 ª . Le texte T 5 estaffectéà la classej « dontla
probabilitéconditionnelleparrapportà ] 5 estla plusélevée.

¶ �·j�« I ] 5�� � ¶ �·j�« �§¸ ¶ �¹] 5 I j « �¶ �¹] 5�� (3.1)

L’hypothèsenaïve du classifieurestfondéesur l’indépendancedesoccurrencesdestermesdans
un texte : ¶ �¹] 5�I j!« � � ² ³�´�²ºO�»¼� ¶ �½° 5¾O�I j!« � (3.2)

Nous obtenonsla formule 3.3 aprèsavoir simplifié la formule 3.1 naïve de Bayesen ignorant¶ �¹] 5�� qui nedépendpasdela classej�« . Eneffet,
¶ �¹] 5�� nesertqu’ànormaliserle résultatpuisque² ¿§²£ 5�»¼� ¶ �¹] 5�� �

² ¿À²£ 5�»¼�
² Á-²£« »¼� ¶ �·j!« I ] 5�� � �

.

¶ �·j!« I ] 5��=Â ¶ �·j!« �§¸ ² ³�´+²ºO�»¼� ¶ �½° 5¾O!I j�« � (3.3)

Il fautdoncaffecter T 5 à la classejPÃ 5·Ä�ÅÇÆ la plusprobable:

jPÃ 5·Ä�ÅÇÆ �ÉÈ#Ê�ËÀÌÍÈ
ÎÏÑÐ ¶ �·j « I ] 5 ���¼¬ � ������������I ª I (3.4)

3.1.1.3 Modèlesstatistiquesdu langage

Nousprésentonsdeuxmodèlesfondéssuruneanalysestatistiquedu langagepourla classifi-
cationdetextes.

Classifieur TF/IDF Le classifieurTF/IDF, proposéparSalton[Salton,1989], représentecha-
cunedes. classesprédéfiniesª�� � j �(�������(� j ,!" parun vecteurcaractéristiqueconstituéd’un en-
semblede termes-clésprédéfinis.L’ensembledestermes-clésconstitueun vocabulaire Ò . La di-
mensiondu vecteurcaractéristiqueestfixée à

I Ò I , le cardinaldu vocabulaire. Un terme-clépeut
appartenirà uneou plusieursclassesª . Une classepeutavoir unecomposantenulle si le terme
correspondantestabsent.

Un texte est égalementreprésentépar un vecteurcaractéristiquede mêmedimension.Les
composantesdesvecteurscaractéristiquescombinentdeuxvaleurs:

– le nombred’occurrencesdu termè
5

dansla classej O , noté ÓPÔH�¹` 5�� j O(� ,
– le nombredeclassesoù le termè

5
apparaîtaumoinsunefois, noté

h Ô��¹` 5�� .
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Dansla pratiquel’inversedecettevaleurestutilisée:g�h ÔH�¹` 5�� �aS � fPÕ�Ö I . Ih Ô��¹` 5 �
×g*h Ô��¹` 5�� auraunevaleurélevéepourun termetrèscaractéristiquedepeudeclasses.Inversement,
cettevaleurestfaiblesi le termeestprésentdansbeaucoupdeclasses,parexemple,si le termeest
uniformémentdistribuédanslesclasses.Le termerépandudanslesclassesn’estpastypiqued’une
classeetn’estpasdiscriminantentrelesclasses.Lavaleur T 5¾O duproduit( Ó-Ô��¹` 5�� j O*�§¸ g�h Ô��¹` 5�� )12

correspondaupoidsdutermè
5

dansla classej O . Demême,le poidsdutermè
5

pouruntexte T�«
estmesuréeparTF. Le pouvoir dediscriminationdecetermeestmesuréparIDF. Ainsi, unterme
qui aunevaleurdeTF/IDF élevéedoit êtreà la fois importantdanscetexte,etdoit apparaîtrepeu
danslesautrestextes.

Une mesurede similarité estensuitecalculéeentreun texte T�« et uneclassej O à traversles
composantesdeleursvecteurscaractéristiquesrespectifs:

_�Z 4���T « � j O � � � ² Ø*²5�»¼� T�« 5 T 5¾OÙ � ² Ø*²5�»¼� ��T « 5 � Õ � ² Ø*²5�»¼� ��T 5¾O � Õ (3.5)

L’équation(3.5)estappeléemesuree �2_-Z .Pr _ carelle mesurele cosinusdel’angle formépar
le vecteurdu texte (i.e. lescomposantesT�« 5 ) et le vecteurde la classe(i.e. lescomposantesT 5¾O )
du numérateur. Cesdeuxvecteurssontnormaliséspar le dénominateurdecetteéquationpourne
pasfavoriserla classedont le vecteurcaractéristiqueestgénériqueet auratendanceà attirer tous
lestextesàclasser.

Nous affectonsle texte T�« à la classej 5Ú6 ª qui maximisela mesurede similarité de la
formule (3.5).Unevaleurde

�
signifie quelesdeuxvecteurssontidentiques(le texte appartient

fortementà cetteclasse),unevaleurde Û signifie quela classeet le texte ne sontpasliés. Des
classesde documentsutilisant unemesuresur l’équation(3.5) pour la détectionde thèmessont
égalementcrééesparle systèmeTOPCAT (TopicCategorization)de[Clifton et Cooley, 1999].

Support Vector Machine (SVM) LesSupportVectorMachines(SVMs13) ont étéintroduites
parV. Vapnik[Vapnik,1995]. Cetteméthodeconsisteà trouver unhyperplanséparateurentredes
ensemblesdetextesendeuxclasses.Lestextessontreprésentésdansle casd’un planeuclidienpar
unpoint $A�¦� 1[�+'2� . Lescoordonnéesd’un textesontcellesdumodèlevectorieldeSalton[Salton,
1989] formédecouplesdemotset leursfréquencesassociées.

La figure (3.2-a) représentele cassimplede deux classesdansun espacede dimension c .
Pourreprendrel’exemplefigure (FIG. 3.1-b),lesabcissesreprésententla fréquenced’apparition
du terme« petit » et lesordonnéescelledu terme« cercle». le texte T a pourcoordonnées� ���*�#� ,
lestermespetitetcercleapparaissentuneseulefois. Enphased’apprentissage,lestextesenpoints
blancssontclassésdansla e�R�`§ÜU�f � ^ Z U � , les textesenpointsnoirsdansla e!R�`ÀÜU�f � ^ Z U-Õ ; il s’agit
detrouverunedroiteséparatricequi minimiselesexemplesqu’onnesaitpasclasser(cf. lespoints
en gris dansla figure (3.2-b)). Il existe uneinfinité de droitespour séparerles deuxcatégories.

12La pondérationdestermesTF/IDF estutiliséeégalementen recherched’information. TF signifie « Term Fre-
quency » et IDF signifie« InvertedDocumentFrequency ».

13L’une destraductionsconvenablesen françaisquenousavonstrouvéepour les SVMs est« machinesà vecteurs
supports» dans[Canu,2002].
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FIG. 3.2– ExemplesdeclassificationsparuneSVM.

[Joachims,1998] proposedechercherunedroiteséparatriceet deprendreencompteunemarge
surla droiteséparatricequi minimiselestextesmalclassés(cf. la figure(3.2-c)).Un nouveautexte
estclassédansunedesdeuxcatégoriesselonsasituationparrapportà la droiteséparatricetrouvée
enphased’apprentissageparla SVM. Selon[Dumaisetal., 1998], pourla classificationdetextes,
cetteméthodes’estavéréeefficacedanssoncas.

3.1.2 Classificationnon superviséede textes

La classificationnonsuperviséedetextesestcaractériséeparl’absencedecatégoriesprédéfi-
nieset de l’utilisation d’un corpusd’apprentissage.Nouscalculonssur tout le corpusuneclassi-
ficationsanssavoir a priori le nombrede catégoriesproduites.Nousprésentonsla classification
non superviséede textespar deuxméthodes: les réseauxbayésienset l’utilisation desgraphes
conceptuels.

3.1.2.1 Réseauxbayésiens

Unevariantedela classificationbayésiennenaïveestla définitiond’un réseaubayésien[Pearl,
1988; Jensen,1996]. Un réseaubayésienest un grapheprobabilisteacyclique orienté.Dansle
modèledesréseauxbayésiens,on ne supposepasqueles propriétéssont toutesindépendantes,
certainessontdoncliées.Un texte estreprésentéparun réseaubayésienqui reflètela structuredu
texte (introduction,section,paragraphe,conclusion,etc.).Un nœuddu réseauestdoncunepartie
d’un texte.La transitiond’un nœuddu réseauverssesnœudsvoisinsmontrele lien entrelespar-
tiesd’un texteexpriméeparuneprobabilitéconditionnelle.Le corpusentierconstitueuneforêtde
réseauxet reflètela structuredu corpus.Un mécanismed’unificationdegraphespermetdefaire
de la recherchedocumentaire.Il s’agit de trouver les réseauxbayésiens(textes)lesplusproches
d’unerequêtemodéliséeégalementparunréseaubayésien[Piwowarskietal., 2002]. La technique
d’unificationpermetégalementdeclasserdestextesencatégories,dela mêmemanièrequepourla
recherchedocumentaire,ens’appuyantsurla proximitéstructurelleentretextes.Cependant,l’ex-
périencemontrequela classificationenutilisant lesréseauxbayésiensalourditconsidérablement
lescalculset lesrésultatsn’augmententpasdefaçonsignificative [Denoue,2000]. Le moteurde
rechercheINQUERY [Callanetal., 1992] utilisela classificationenconstruisantunréseaubayésien
pourla recherchedocumentairesurle Web.
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FIG. 3.3– Exempledeclassificationdetextesparunehiérarchiedegraphesconceptuels.

3.1.2.2 Formalismedesgraphesconceptuels

L’utilisation desgraphesconceptuels[Sowa,2002] estle seulformalismequi permetdefaire
de la classificationde textes à partir d’une représentationdu texte plus complexe que les mé-
thodesprécédentes.La représentationdechaquephrased’un texte estunestructuredegraphede
conceptsreliésentreeux.Cettereprésentationestdifférentedesreprésentationsdu texte,dansles
méthodesprécédentes,parunensembledetermes-clésprésentsdanslestexteset leursfréquences
d’apparition.

Le travail deMontes-y-Gómez[Montes_y_Gómezet al., 2002] sur la classificationdetextes
décritchaquetexteparunensembledegraphesdeconceptsconstruitsaprèsl’analysedesphrases,
desparagraphesou du texte entier. Les graphesconceptuelsissusdestextessontgroupésselon
les similaritésdesconceptsou les similaritésdesrelationsentreles concepts.Les travaux anté-
rieursde[Mechkour etal., 1995], similairesàcelui deMontes-y-Gómez,ontétédéveloppéspour
la classificationd’images,décritessousforme textuelles,en utilisant le formalismedesgraphes
conceptuels.

Reprenonsl’exempled’un ensemblede textes décrivant une partie desobjetsde la figure
(FIG. 3.1-b)(i.e. lestriangles):

– T1 : il y aun grandtriangle.Un triangleestunefiguregéométrique,
– T2 : il y a troispetitstriangles.Un triangleestunefiguregéométrique,
Nouspouvonsgénéraliserces2 textesen:
– T3 : il y a un nombrede triangles.Un triangle a une taille. Un triangle est une figure

géométrique.
Demême,on peutdéduireun texte décrivant le sous-graphe:

– T4 : Un triangleestunefiguregéométrique.
Montes-y-Gómez,dans[Montes_y_Gómezetal., 2001], présenteunalgorithmed’unification

degrapheset desmesuresdesimilaritéentregraphes(pour la généralisationdegrapheset la re-
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cherchedesous-graphescommuns).Le traitementconsisteàconstruireunehiérarchiedegraphes
conceptuelss’appuyantsurdessimilaritésetdesrégularitésdestructuresdesgraphesconceptuels
issusdel’analysedestextes.Lestextessontrattachésàcertainsconceptsdugraphe.Cequi permet
de structurerle corpusen un nombrede classesde textes.Uneclassede la hiérarchiehéritedes
textesde sessous-classes(cf. FIG. 3.3). Néanmoins,les résultatseffectifs d’une telle démarche
de classificationne sontpasdonnésdansles travaux de Montes-y-Gómez.La méthodede pré-
traitementpourconstruiredefaçonautomatiquedesgraphesconceptuelsà partir du contenudes
textesn’est,également,pasexplicite. Nouspensonsqu’uneméthodeorientéeTAL fondéesur le
repéragedemarqueurslinguistiques– ceuxqui nommentlesrelations: « il y a», « est-un», etc.–
estnécessaire.Dansce cas,un ensembleexhaustifde marqueurslié au domainedestextesdoit
êtreétabli.Il n’estpasreproductiblesurun autrecorpus.

3.1.3 Mesuresde qualité d’une classificationde textes

La classificationsuperviséemesurel’importancede chaquetermepour classerde nouveaux
textes.Parexemple,unemesurevenantdela théoriedel’informationdeC.Shannon(« information
gain ») fondéesur un calcul d’entropiemesurela typicité d’un terme.Plusun mot est lié à une
catégorieet pasaux autres,plus il est important: si un nouveautexte le contient,ce termesera
plusdiscriminant.D’autresmesuressemblablesontétémisesaupoint.Parmi lesplusutiliséesen
recherched’informationengénéraletenclassificationdetextesenparticulier, nousprésentonsles
mesuresdeprécisionetderappel14.

Soit q l’ensembledestextes classéscommeayant la propriétérecherchée(i.e. textes dans
la catégorieconsidérée); soit Ò l’ensemblede tous les textesqui possèdenteffectivementcette
propriété(i.e. textespertinents).

I Ý�I
estle cardinald’un ensemble

Ý
.

Mesure de précision La précision
¶

estunemesurede pertinencede la classification.La pré-
cisionestle rapportdu nombredetextespertinentset bienclassésdansunecatégorieaunombre
total detextesclassésdanscettecatégorie.Autrementdit, le nombrederéponsescorrectessur le
nombrederéponsesfournies. ¶ � I q�Þ�Ò II q I (3.6)

Mesure de rappel Le rappel ß estunemesuredecouverturede la classification.Le rappelest
le rapportdu nombrede textespertinentset bien classésdansunecatégorieau nombretotal de
textespertinentsdecettecatégorie.Autrementdit, le nombrederéponsescorrectessurle nombre
deréponsesattendues. ßA� I q�Þ�Ò II Ò I (3.7)

Une précisionde 100%signifie doncquetous les textesrapportéssontpertinents,un rappelde
100%quetousles textespertinentsont ététrouvés— l’ensemblevide a uneprécisionde100%,
l’ensembledetouslestextesaun rappelde100%.

Il estplussimpled’évaluerlesrésultatsd’uneclassificationdetextessuperviséequenonsuper-
visée.Ò n’estconnuenextensionqu’enclassificationsupervisée.Eneffet,parmiles W exemplesde

14Cesdeuxmesuressontdésignéesenanglaispar: « precision» et « recall». Cesmesuressontégalementutilisées
enrecherched’information[Salton,1989].
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textesclassés,on utilise unepartiedestextespourl’entraînement,et le restepourle test.Pendant
la phasede test,on soumetchaquetexte à l’algorithme de classificationsuperviséeet on vérifie
qu’on trouve la bonneclasse.

3.1.4 Bilan de la classificationappliquéeaux donnéestextuelles

Les méthodesprésentéesci-dessus,qu’elles soientsuperviséesou non, ont pour but d’ap-
prendreunestructurationdu corpusdetextesenclasses.En classificationsupervisée,on cherche
à apprendreun critère de classificationà partir d’exemplespositifs et négatifset on évalue la
qualitédu classifieuravecun ensembledenouveauxtextesà classer. En classificationnonsuper-
visée,il s’agitplutôt dejustifieruneclassificationfondéesurdessimilaritésapprisesenanalysant
l’ensembledesdonnéestextuelles.Selon[Dumaiset al., 1998], pour la classificationde textes,
lesétudescomparativesfaitessurlesclassifieursissusdesdifférentesméthodes,lesSVMs appa-
raissentcommelesplusperformantes.Lorsqu’ona destextesà valeursdepropriétésmanquantes
ou incertaines,lesarbresdedécisionparaissentutiles.La méthodes’appuyantsurl’utilisation des
graphesconceptuelsestl’uniqueformalismequi représentelestextesparunestructureautrequ’un
ensembledetermes-clés.

Nousprésentons,en§ 3.2, lesrèglesd’associationdéfiniesdefaçonformelle.L’extractionde
règlesd’associationconstituentl’étaped’activationd’unetechniquedeFdD dansnotreprocessus
deFdT.

3.2 Extraction de règlesd’associationpour la FdT

L’extractionde règlesd’associationestuneméthodeassezrépandueen fouille de données,
mêmesi elle estpeut-êtremoinscourantequeles méthodesdeclassification.Une telle méthode
vise à extraire d’un corpusde textesdesliens entreles termescaractérisantles textes.Cesliens
sontexprimésà traversdesrèglesdu type à:�âáäã et nesontdoncpasprécisémentidentifiés(ils
necorrespondentpasà unerelationsémantiquedu domaine).L’extractionderèglesd’association
estla méthodedefouille dedonnéessurlaquellenousnousappuyonsduranttoutela suitedenotre
mémoire.Mêmesi lesavantageset inconvénientsdecetteméthodeapparaîtrontassezclairement
dansleschapitressuivants,nouspouvonslister lespointsqui nousont motivé pourchoisircette
méthode:

(1) - Unerègled’associationestfacileà lire. La lectureintuitive d’unetelle règleest: « quandun
texte possèdeA, il y adegrandeschancesqu’il possèdeB »;

(2) - Unerègled’associationestgénéralementcomposéedepeudetermes.Celafacilite le travail
d’interprétationdel’analystequi, parrapportàsesconnaissances,chercheàrelierseulement
quelquesnotionspourchaquerègle(c’est-à-dire,parexemple,identifierla relationentreles
termesprésentspar rapportà sondomainede spécialité).Ceci està opposerà desclasses
volumineusesissuesd’uneclassificationdetextescontenantdesrelationsdiversesentreles
termes;

(3) - Lesrèglesd’associationpeuventêtrepondéréesparunemesuredevaliditéappeléeconfiance.
Si la règlen’estpasvalide,elleserapondéréeparla confianceet interprétéepar: « Dans

1Vå
descas,lestextesqui possèdentA possèdentB ».Cependantchaquerègletraitedepropriétés
symboliquesbooléennes.Celas’opposeàcertainesméthodesdeclassificationoù lesclasses
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sont constituéesde propriétéspondéréespar une valeur qu’il est parfois difficile d’inter-
préter. L’utilisation depropriétéssymboliquesbooléennesconstituepournousun avantage
puisqu’il estpossibledeconfrontercesrèglesà un modèledeconnaissances.C’estun point
fort denostravauxdethèsequenousproposonsdansle chapitre§ 5.

Dansun premiertemps,nousproposonsdedéfinir le cadreformel d’extractiondesrèglesd’asso-
ciationet desméthodesqui endécoulentpour lesextraire.Nousdéfinissonsunerègled’associa-
tion ainsiquelesélémentsconstitutifsd’unerègle: lesmotifsfréquentsobtenusgrâceauxmotifs
fermésetauxmotifsgénérateurs. Enfin,nousprésentonsl’algorithmed’extractiondesmotifs fré-
quents– Close[Pasquieret al., 1999b] – et l’algorithmedeconstructiondesrèglesd’association
informatives[Bastide,2000].

3.2.1 Définition d’une règled’association

Unerègled’association(RA) estunerègled’implicationconditionnellepermettantdetrouver
descorrélationsentredesélémentsqui sontliésparunerelation æ . Dansle contextedela FdT, les
règlesd’associationsontinterprétéescommeunecooccurrencedetermesimpliquantla présence
d’autrestermesdanslestextesenaccordavecla définitionusuelleensémantiquelexicale[Anick
etPustejovsky, 1990] (cf. § 2.3.4).

Lesrèglesd’associationont étéinitialementétudiéesenanalysededonnées[Guigueset Du-
quenne,1986;Luxenburger, 1991], puisenfouille dedonnéesafin detrouver desrégularités,des
corrélationsdansdesbasesdedonnéesdegrandestailles.Par la suite,lesrèglesd’associationont
étéappliquéesà la fouille de textesafin d’apprendredesrelationsde corrélationsentredesélé-
mentstextuels,parexempledestermesconstituantdesmots-clésd’un texte [Feldmanetal., 1998;
Kodratoff, 1999] ou lestravauxplusrécentsde[Delgadoetal., 2002].

Définition 3.1(Règled’association) Une règle d’association ß¦çèãÍ�âáêé est constituéed’un
ensemblede termesã (prémisse)impliquantun ensemblede termesé (conséquent)15. Unerègle
d’associationestnotée: ß0çè` �zëN������ë `�«è�âáì`�«�í ��ëN������ë ` ,

où
� ` �(�������(� `-« " et

� `�«�í �(�������(� ` ,!" sontdeuxensemblesnonvidesdetermeset l’opérateur
ë

exprimela présencesimultanéedesensemblesdetermesdela règle.

Lesrèglesd’associationsontdéfiniesdansuneformeparticulièredans[Agrawal et al., 1993]

–uneseulepropriétéen conséquentde la règle.La forme généraliséede la définition 3.1 est in-
troduitedans[Agrawal et Srikant,1994]. L’interprétationintuitive de la règle ß en FdT est : si
destextescontiennentles termes̀

�
et ` Õ . . . et ` « alorscestextesont tendanceà conteniréga-

lement,avec uneprobabilité
¶
, les termes̀�«�í � et `-«�íHÕ . . . et ` , . L’utilisation du signe« �âá »

estun abus de notationpuisqu’il ne s’agit pasde l’implication logiqueclassique(vraie/fausse)
maisd’une implicationparticulièrequi estvraieavecuneprobabilité

¶
. Nouspouvonsdoncno-

ter une règle par : « ß ç�ã î�Jáêé ». ã ë é est appelémotif, et dénotel’ensembledestermes` 5 �u$ � r�^ Z¯6ï�-���������*� . "
� .
15ð§ñ�ð*ò�ó�ô et õ ñ õ(ö�÷ ó . Cesdénominationsfont référenceà la méthodedela résolutiondeclausesenprogramma-

tion logique( õ :- ð ).
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Unerègled’associationseconstruità partir du motif ã ë é à conditionquecemotif soit fré-
quent. La recherchedemotifs fréquentsestuneétapepréalablesurlaquelles’appuiela construc-
tion derèglesd’association.

3.2.2 Définition d’un motif fréquent

Nousreprenonscertainesdéfinitionset notationsutiliséesdans[Bastide,2000] et dans[Pas-
quieret al., 1999b] pourla définitiondesmotifs fréquents.

Soitunensemblefini ø�� � ` ��� `VÕ �������*� ` ,#" determescaractérisantunensemblefini detextes¥�� � T ��� TPÕ �������(� T 3-" 16. ø et ¥ sontliésparunerelationbinaire æ ùúø ¸ ¥ dansun contexteª��¤®ìø � ¥ � æ b .

Exemple: Soit ø et ¥ deuxensembles.

Ensembledetermes:øû� � R �Ñü�� e � T � U "
Ensembledetextes:¥�� � T �(� TPÕ � T-ý � T-þ � T-ÿ � T�� "

� æ T � T-Õ TPý T-þ T-ÿ T��R ¸ ¸�� ¸��ü ¸ ¸ � ¸ ¸ � ¸e ¸ ¸ ¸�� ¸�� ¸T ¸U ¸ ¸ � ¸ ¸ � ¸
Définition 3.2(Motif) Un motif estunsous-ensemblede ø . Ondit qu’unmotif (ouun itemsetÓ )
estinclusdansuntexte T 5 (ouque T 5 contientÓ ) si Ó et T 5 sontenrelationpar æ , c’est-à-direque8 ` 6 Ó � �¹` � T 5��À6 æ . Un motif detaille

¬
estappelék-motif. Par exemple,T-ý et TPÿ contiennentlek -motif

� R �ÑüH� e � U " 17.

Définition 3.3(Imaged’un motif) Soit
Y

la fonction qui fait correspondre à un motif Ó l’en-
sembledestextes(objets)qui le contiennent:

Y �¹Ó � � � T 5M6 ¥ I T 5 e � .�` Z U!.V`�Ó " . L’image d’un
motif estappeléel’ extensiondu motif. Par exemple, l’extensiondu k -motif

� R �ÑüH� e � U " est l’en-
sembledetextes

Y � � R �Ñü�� e � U "
� � � T-ý � TPÿ " .
Définition 3.4(Support d’un motif) Le supportd’un motif Ó estdéfinipar la fréquenced’appa-
rition du motif dans l’ensemble ¥ . Le support est égal au cardinal de l’image de Ó , i.e._ rP$P$ � ^-`��¹Ó � � I Y �¹Ó ��I , lorsqu’il estexpriméenabsolu.Sinon,le supportestégalà la proportion

d’apparitiondu motif dansl’ensembledetextes¥ , i.e.
_ rP$P$ � ^-`��¹Ó � � I Y �¹Ó ��II ¥ I .

Définition 3.5(Motif fréquent) Un motif Ó estdit fréquents’il apparaît unnombre defoissupé-
rieur à un seuil desupportdansl’ensemblede textes ¥ , i.e.

_ rP$P$ � ^-`��¹Ó ��� 4 Z . _ rP$ où 4 Z . _ r-$
est un seuil (ou supportminimal). Par exemple, si 4 Z . _ rP$Í� i 18 alors le motif

� R � e � U " n’est
pasfréquent(i.e. nonfréquentcar

I©� T-ý � TPÿ "PI �ac ). Nousnotonsl’ensembledesmotifsfréquents� � � Ó ù ø I�_ r-$P$ � ^P`H�¹Ó �	� 4 Z . _ rP$ "
16Les noms 
���ö�
�� et ò���� ö���� sontclassiquementutilisésen fouille de donnéespour désignerrespectivementles

termeset lestextesdansnotrecontextedeFdT.
17Le � -motif ��÷�� � �����¾ö�� estdifférenciépar( ��� ) danslescasescorrespondantesdu tableaudela relation � .
18
 
"!#�"$&% ñ(')�ñ+* �-, , nousparlonsalorsdesupportminimal à , *&. .
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3.2.3 Extraction de règlesd’association

Pourextraire unerègled’association,nousnousappuyonssur deuxmesures: le supportet
la confiance. Lesdeuxmesurespermettentà l’analystede définir deuxseuilspour la génération
desrèglesd’association« valides». Le seuil 4 Z . _ r-$ estle supportminimumquenousutilisons
égalementpourdéterminerqu’unmotif estfréquent(cf. la définition3.5).La valeur4 Z .?e � . Y per-
metdechoisir le seuilminimal deconfianceaccordéà la règled’associationpourêtreconsidérée
commevalide19.

Mesuresde support et de confiance. La mesuredesupport de ãÍ�âá é dénotele cardinalde
l’intersectiondesimagesdesmotifs ã et é . Nousdéfinissonsdoncle supportd’unerèglecomme
le supportdu motif ã ë é . I Y �¹ã ë é ��I � I Y �¹ã � Þ Y �½é ��I (3.8)

En termesde motifs, ã ë é représentele motif concaténantl’ensembledestermesde ã et de é ,
c’est-à-dire

� ` �(�§�����(� ` ,!" qui estl’ensembledestermes̀
5
, pour

Z¯6 �-��� c �§�����(� . " qui doivent
apparaîtresimultanément(i.e. cooccurrer)danslestextes.Le nombredecestextessertdesupport
à la règle ã:�âá é . Par conséquent,

_ r-$P$ � ^P`H�¹ã ë é � � _ r-$P$ � ^P`H�¹ã U�`�é � , c’est-à-direle nombre
detextesdu corpusqui ont contribué à l’extractionde la règleet qui contiennenttousles termes� ` ���§� � � � `�« " de ã « et» touslestermes

� `-«�í �(�À� � � � ` ,
" de é conformémentà l’équation(3.8).
En pratique,le supportd’une règlereprésentele rapportentrele cardinalde l’ensembledes

textesdécritsparle motif ã ë é et le cardinaldel’ensembledestextesdu corpus¥ ._ r-$P$ � ^P`H�½ß � � _ rP$-$ � ^-`��¹ã ë é � � I Y �¹ã ë é ��II ¥ I (3.9)

Dansles travaux [Kuntz et al., 2000;Guillet, 2004], le supportestdéfini en termesde fré-
quence:

_ rP$-$ � ^P`��¹ã��âá é � � Y ^VU0/H�¹ã21 é � . En cequi nousconcerne,
Y ^�U0/?�¹ã31 é � représentece

quenousdéfinissonspar
I Y �¹ã ë é ��I .

La mesuredesupportestsymétrique,c’est-à-direque
_ rP$P$ � ^-`��¹ã¯�âáäé � � _ rP$-$ � ^P`��½é��âáäã � .

La mesurede supportest décroissantepar rapportà la taille du motif, i.e.
_ r-$P$ � ^P`H�¹ã ë é �54_ rP$P$ � ^-`��¹ã � et

_ rP$-$ � ^P`��¹ã ë é �64a_ r-$P$ � ^P`H�½é � .
La mesuredeconfiancede ß estdéfiniepar:

e � . Y[Z R!.?e�U?�½ß � � _ r-$P$ � ^P`H�¹ã ë é �_ r-$P$ � ^P`H�¹ã � 6 B Û �*�(G (3.10)

Si nousconsidéronsle motif ã ë é commeun événementayantune certaineprobabilité,alors
ce motif seraconsidérécommel’occurrencesimultanéede tousles événementsélémentairesde
chacundestermescomposantle motif ã et le motif é . En termesde probabilités,le motif ã ë é
seradénotéparl’événementã Þ é . La confianceestdoncreprésentéeparla probabilitécondition-
nelle20 :

e � . Y[Z R!.He!U?�½ß � � _ r-$P$ � ^P`H�¹ã ë é �_ r-$P$ � ^P`H�¹ã � � ¶ �¹ã Þ é �¶ �¹ã � � ¶ �½é I ã � (3.11)

19Lesvaleurs
�
"!#�"$�% et 
�
7!#� ò !98 sont,respectivement,désignéesenfouille dedonnéespar :<; et :�= .
20Cf. la justificationprésentéeenannexe § B.2.
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La confiancedonneunemesuredu pourcentaged’exemplesde la règle.Le complémentaire
à
�

mesurele pourcentagede contre-exemples.Un contre-exemplepour unerègled’association
signifiequ’il y adestextesqui possèdentlestermesde ã maispasnécessairementtouslestermes
de é . Lorsquela confiancevaut

�
, la règleestexacte(ou totale).Elle s’exprime sousla forme

d’unecondition: « S’il pleut dehors,alorsle sol seramouillé ». Sinonla règleestdite approxi-
mative(ou partielle)et sevoit attribuer uneconfiancevariantentre Û et

�
. Par exemple: « Dans> lPå

descas(i.e. avec unemesurede confiancede Û � > l ), les textes journalistiquesqui parlent
de f-^ \U�]VU�TVU�`-^�R Z . _ parlentégalementparrelationcausalede

��ü[� rHe�? � . � ] �2Z `�rV^�U � R�] Z�� . " ».
Il est égalementintéressantd’observer que « Dans

�#l-å
desautrescas, les textes parlent def�^ \U!]�U�TVU�`-^�R Z . _ maispasde

��ü2� rHe�? � . � ] �2Z `�rV^�U � R�] Z�� . " enmêmetemps».

Étapes de construction des règles d’association La constructionde règlesd’associationse
décomposeendeuxétapes:

(a) déterminerl’ensembledesmotifs fréquents(
� 4 Z . _ rP$ ) ainsiqueleurssupports.

(b) générer, pourchaquemotif fréquent,toutesles règlesd’associationdont la confianceestsu-
périeureouégaleà 4 Z .He � . Y [Guillaume,2000].

3.2.4 Formalisation mathématique

L’objet decettesectionestdedéfinir formellementlespartiesã et é d’unerègled’association.
L’étapepréalableà la constructionde règlesd’associationest le calcul desmotifs fréquents(cf.
§ (3.2.2))ducontexte formel ª��¦�·ø � ¥ � æ � . La recherchedesmotifs fréquentspeutsefairepar
le calcul desmotifs fermés( ã@1 é ) fréquentset desmotifs générateurs ( ã ). Dansle contexte de
FdT, la définitiondesmotifs fermésetdesmotifsgénérateursnousamèneàdéfinirdeuxfonctionsY

et f qui établissentunecorrespondancedeGaloisentreles textes(lesobjets)et les termesqui
indexentlestextes(leurspropriétés).

3.2.4.1 Correspondancede Galois

Nousdéfinissons,defaçonduale,deuxrelationsbinaires
Y

et f , respectivemententre ø et ¥
dansle contexte ª etentre¥ et ø , définis§ 3.2.2,tellesque:Y çPcBA(CEDúc ¿FHGCED Y � F � � ��I 6 ¥ I 8KJ 6 F � J æ IP��"

f�çPc ¿ CEDúc AL G CEDìfH� L � � � J 6 ø I 8 IA6 L � J æ IV��"Y � F � seraaussinoté M@N J7O FQP�R 9 F � F � . fH� L � seraégalementnoté S F J7O FQP�R 9 F � L � . Un élémentF 6UT A estunmotif du contexte ª (cf. FIG. 3.4).
Nous pouvons montrerque le couplede fonctions(

Y
, f ) constitueune correspondancede

Galoisentrelesdeuxordrespartiels(i.e. lesensemblesordonnéspartiellementparrapportà l’in-
clusion) V T A � ùXW et V T ¿ � ùYW 21, c’est-à-direque:

21La notation Z�[ signifie \�]_^	` l’ensembledespartiesde ^ ; cequi nouspermetdenoterque acb@Zd[ .
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T
D

g(D)

f(T)PSfragreplacements ¥ø
FIG. 3.4– Illustrationdela correspondancedeGaloisdansle contexte ª ����ø � ¥ � æ � deFdT.8 F 6UT A � 8 L 6eT ¿ F ù f?� L ��f á L ù Y � F �

Propriétésde la correspondancede Galois
–
Y

et f sontdécroissantes:
–
8 F ¢ � F�g 6UT A F ¢ ù Fhg áji�� F ¢ �5k i�� F�g �

–
8 L ¢ � L g 6eT ¿ L ¢ ù L g áml?� L ¢ �5k l?� L g �

Explication intuitive : Les textes de
Fhg

possèdenten communtous les termesde i�� F�g � .
Lorsquenousretironsun ouplusieurstextesà

F�g
pourobtenir

F ¢
, lestextesde

F ¢
auronttoujours

encommun,dansi�� F ¢ � , lestermesde i�� F g � , pluséventuellementd’autres(i.e. i�� F g � ùHi�� F ¢ � ).
La fonction

Y
estdoncdécroissante.De façonduale,la fonction f estégalementdécroissante.

– leurscomposéesn �&fpo Y et nrq[� Y o¨f sontdesopérateursdefermeture,c’est-à-direque:
–
8 F 6UT A � F ùsnJ� F � et

8 L 6UT ¿ � L ùtnuq � L � (extensivité),
–
8 F 6UT A � nvo�n¼� F � �wn¼� F � et

8 L 6UT ¿ � n q o�n q � L � �wn q � L � (idempotence).

3.2.4.2 Définitions d’un motif fermé fréquent et d’un motif générateur

Lespropriétésdela correspondancedeGaloisci-dessusnouspermettentdedéfinirunmotif fermé,
unmotif ferméfréquentet unmotif générateur :

Définition 3.6(Motif fermé) Ô estun motif « fermé» si et seulementsi ?J�¹Ô � � Ô . Pour calculer
le motif fermé Ô , il faut calculer l’intersectiondes« intensions» detousles textesqui possèdent
cemotif enutilisant la formule:

?â�¹Ô � �yxìfH��T � R�]VU2e T�`�UPSX/�r2U�Ô�ù fH��T � (3.12)

Dansle contexte ª (del’exemple3.2.2),
��üH� e � U " estunmotif fermé,car c’estle motifmaximal

communauxtextes
� T Õ � T ý � T ÿ � T � " (i.e. avec

��üH� e � U " ù f?��T 5 � $ � rV^ Z�6�� c � i ��l2��z�" ).{ s}|d~������ÑvB���H} ������-�7� ��� ��� ����� s½� � �J}(|�~r�"���Çv<����|�{0��~r��� �ÇvB����|�{0��~r��� �ÇvB����|�~r��� �ÇvB����|�~r��� �ÇvB��}�|�~r�"���ÑvB�
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Définition 3.7(Motif fermé fréquent) ÔPÔ estunmotif ferméfréquentsi etseulementsi Ô-Ô estun
motif ferméet ÔPÔ estun motif fréquentpour unseuildonné4 Z . _ rP$ .
Propriétés3.1

(a) Soituncoupledefonctions( i , l ) constituantunecorrespondancedeGalois,alors ipohl6o�i��i�o�n �wi et l3o�i�o5lÍ�sl3o�nuq[�sl ;

(b) La fermeture d’un motif estle pluspetit fermécontenantcemotif;

(c) Le supportd’un motif estégalau supportdesafermeture;

(d) Toutsous-motifd’un motif ferméfréquentestun motif fréquent; maisn’estpasforcémentun
motif fermé;

(e) Toutsuper-motif d’un motif ferménonfréquentestunmotif nonfréquent.

Démonstrations3.1

(a) Soit
F

unmotif,
– i�o	l@o�i�� F � ùsi�� F ���F ù�nJ� F � car n estextensivei�� F �5k i�o�nJ� F � car i estdécroissantei�o	l@o�i�� F � ùsi�� F � �
– i�o	l@o�i�� F �5k i�� F ���i�� F � ù�nrqBo�i�� F � car nuq estextensivei�� F � ù�i�o6l3o�i�� F � �
Idempourun ensembledetextes

L
, l3o�i�o5l?� L � �slH� L � .

(b) Soit
F

un motif quelconqueet
F q un motif fermétel que:

F ù F q�ù�nJ� F � , on veutmontrer
que nJ� F � � F q ?
Comme

F q estun motif fermé,ona :
F ùsnJ� F q � ùsn¼� F � alors :i�� F �5k i�o�n¼� F q � ; car

Y
estdécroissantei�� F �5k i�� F q � ; par la Propriété3.1(a), i.e i�o�n��Hil3o�i�� F � ù�l2o�i�� F q � ; car f estdécroissantenJ� F � ù F q

Or, nousavonssupposéque:
F qHùsnJ� F �

d’où nJ� F � �wnJ� F q � �
(c) par la Propriété3.1(a), i.e. i�o	l@o�i �wi , nousavons:

P��<�<� 9�� J �}nJ� F �+� � I i�o�nJ� F ��II ¥ I � I i�o	l3o�i�� F ��II ¥ I � I i�� F ��II ¥ I � P��<�<� 9�� J � F � �
(d) Soit

�� 7 
, l’ensembledesfermésfréquentset

�
, l’ensembledesmotifsfréquentsdéfini§ 3.2.2.

Soit Ó , Ó�q deuxmotifstelsque Ó 6 �	 7 
et Ó�q)ù ÓÓ�q)ù ÓÍ�âá Y �¹Ó�q �6k Y �¹Ó � �âá _ r-$P$ � ^P`H�¹Ó�q �6�¤_ rP$-$ � ^-`��¹Ó �	� 4 Z . _ r-$

par conséquent,Ó q 6 �
, maison ne peutpasconclure l’appartenanceou non du motif Ó q à�	 7  �

(e) De façonanalogue, soit
F

et
F q deuxmotifstelsque Óe¡6 �� 7 

, Ó�q 6 �
et Ó ù Ó�q ,Q q k ÓÍ�âá Y �¹Ó q � ù Y �¹Ó � �âá _ r-$P$ � ^P`H�¹Ó q �64¤_ rP$-$ � ^-`��¹Ó �	4 4 Z . _ r-$

par conséquent,Ó q ¡6 � �
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Définition 3.8(Motif générateur) Un motif générateur¢�� d’un motif fermé Ô « de taille
¬

est
un motif minimal (i.e. le plus petit motif par rapport à l’inclusion) dont la fermeture estégale
à Ô-« , Plusieurs motifspeuventgénérer le mêmemotif fermé.Cesmotifs font partie d’un classe
d’équivalence(cf. définition3.9,FIG. 3.5et FIG. 3.6en§ 3.2.4.4).Autrementdit, ¢ � estunmotif
générateurd’un ferméÔ�« , si et seulementsi : ¡ < � q ® � � ¢���£�¤s¢�� J7O�¥ P�¦�� O nJ��¢���£ � �&Ô�« .
Propriétés3.2

(a) Toutmotif générateur Ó 6¨§ « nepeutêtre inclusdanslesmotifsfermésdesessous-motifs.� F � F ¢�© F�g 6 ¢��#ª ¢ J7O�¥ ¦�� O F ¡ùsn¼� F ¢ � O�J F ¡ùsnJ� F�g ��" . L’opérateur
©

correspondà effec-
tuerunejointure tellequ’elleestdéfiniepour lesbasesdedonnées;

(b) Toutsous-motifd’un motif générateurfréquentestun motif générateurfréquent;

(c) Toutsuper-motif d’un motif générateurnonfréquentestun motif générateurnonfréquent.

Démonstrations3.2

(a) Soit «§� un motif générateurcandidatd’un fermé Ô-« et ¢3q � , avec ��q 4 � , un sous-motifgéné-
rateur.¢ ��£ ù¬«§� ù­n¼��¢ ��£ � , par applicationde n et son idempotence, on a n¼��¢ ��£ � ù¬nJ��«§� � ùnJ��¢ � £ �nJ��¢ � £ � �®nJ��«§� � , «§� n’est pasun motif générateur car par définition «§� ne génère pasun
nouveauferméetn’estpasminimal

�
(b) lesdeuxpropriétés3.2-(bet c) desmotifsgénérateurs sontdémontréesdans[Bastide, 2000]

(p. 51).

L’algorithmeoriginalderecherchedesmotifs fréquentss’appelleApriori [Agrawal etSrikant,
1994], il a étéutilisé pour la premièrefois sur desdonnéestextuellesdans[Feldmanet Dagan,
1995]. Cetalgorithmeserévèleinefficacepour traiterdesdonnéesissuesd’uneexpérimentation
detaille réellecaril génèreun tropgrandnombrederèglesd’associationàanalyser. En revanche,
nousdétaillonsl’algorithme Close [Pasquieret al., 1999b] qui rechercheun sous-ensemblede
motifs fréquentsparticuliers: lesmotifs fermésfréquents.Lesmotifs fréquents,et leurssupports,
sontdéduitsdu sous-ensembledesmotifs fermésfréquents.L’idée généraled’extractiondesmo-
tifs fermésfréquentset la mêmequecellede l’algorithmeApriori à la différencequeles motifs
fermésfréquentssontmoinsnombreuxet plus rapidesà trouver — ennombred’accèsà la base
de données—- queles motifs fréquents.L’algorithmeCloseestdoncoptimal et plus approprié
pour le nombrede textesquenoustraitons,car l’espacede recherchedesmotifs est réduit. En
effet, dansle pirecasle nombredemotifs fréquentsestde( ¯u° ±�°<²y¯�³ ) (i.e. l’ensembledesparties
de ´ ). Pourles motifs fermésfréquents,uneétudede complexité présentéedans[Godin,1989]
montrequecenombreestinférieurà ¯ ° µ&¶¸·�¹�°rº¼» . ½ ¾h¿ÁÀrÂ9½ estunebornesupérieurecorrespondantau
motif fréquentÀ ayantle plusgrandcardinaldel’extension.De plus,desrésultatsexpérimentaux
danscettemêmeétudemontrentquecenombreestenpratiqueen ÃÄ¿ » Â , plusprécisémentquele
nombredemotifs fermésdansle pirecasestégalà la ÅEÆBÇ�È »0» ÈE¿"½ ¾E¿ÁÀuÂ9½ÉÂ º¼» .

Nousadaptonsla présentationde l’algorithme Closepour générerdesrèglesd’associationà
partir dedonnéestextuelles.
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3.2.4.3 Présentationde l’algorithme Close

L’algorithmeClose[Pasquieret al., 1999b] est inspiréde l’algorithme Apriori [Agrawal et
Srikant, 1994] pour la recherchede motifs fréquentspar lectureet comptagedesdonnéesen
entrée.Il existe d’autresalgorithmesqui sont desvariantesde Apriori. Par exemple,les algo-
rithmesCLOSETS[Pei et al., 2000] et CHARM [Zaki et Hsiao,1999]. Des étudescompara-
tives desperformancesde cesalgorithmessont présentéesdans[Bastide,2000; Taouil, 2000;
Zhengetal., 2001].

L’algorithmeCloseest composéde quatreétapes.Les trois premièresétapesconcernentla re-
cherchedetouslesmotifs fermésfréquents.Cestrois étapesont la plusgrandecomplexité calcu-
latoire (en mémoireet en accèsà la basede données).La quatrièmeétapeestun calcul simple,
sansaccéderà la basededonnées,qui découledescalculsfaitsdurantles trois premièresétapes.
Le nombredemotifs fermésfréquentesttrèsinférieuraunombredemotifs fréquents,mêmedans
le pirecas,lorsquelesdonnéessontfortementcorrélées.Cequi rendla recherchedemotifs fermés
fréquents(Close) moinscoûteusequela recherchedemotifs fréquents(Apriori). L’idée deClose
estde calculerles motifs fermésfréquentspuis de trouver l’ensembledesmotifs fréquentssans
recoursà la lectureetaucomptagedesdonnées.Deplus,Closeutiliseunetechniqueitérative,dite
par niveaux, dansla priseencomptedesmotifs à traiterens’appuyantsurla propriété3.1 (d) de
§ 3.2.4.2stipulantqu’unmotif ferméfréquentnepeutcontenirquedessous-motifsfréquents.Afin
derespectercettepropriété,l’itération démarreà partir dechaquetermede ´ (i.e. les Ê -motifs).
De façonitérative, la constructiondes Ë -motifs se fait par jointure, deux à deux,des( ËcÌÍÊ )-
motifs.À la Ë ème itération,les Ë -motifssontappelésmotifscandidatsÎ6Ï et les( ËYÌÐÊ )-motifssont
appelésmotifs clésou générateursÑ@Ï#Ò�Ó . Closeconstruitles Ë -motifs par jointure,deuxà deux,
des( Ë�Ì�Ê )-motifs. La priseencompted’un motif Ô sefait par le calcul : Î6Ï�²ÕÑ@Ï#Ò�Ó×ÖtÔ . Le
choix de Ô suit unestratégiedeparcoursenprofondeurd’un arbredont lesnœudssontmis dans
un ordrelexicographique[Ganteret Wille, 1999]. L’ordre lexicographiqueestl’ordre desentrées
desmotsdansun dictionnaire.Par exemple, ¿}ØuÙ�Ø�ØÚÙ�Ø0Ø�ÛhÙ�Ø�Û�Ù�Ø ÛÚØuÙ�Ø�Û�ÛhÙ�Ø�ÛEÜ�Ù9Ý9Ý9ÝÞÂ estuneliste triée
selonl’ordre lexicographiquedont le parcoursdéfinit à chaqueétapeun niveaude construction
desmotifs candidatsÎ6Ï . Pourrécapituler, l’algorithmeCloseprocèdedoncparniveaux:

– Au niveau Ê : calculdu supportdechaqueÊ -motif (i.e. la fréquenced’apparitiondechaque
termede ´ dansle contexte ß ) ; suppressiondestermesnonfréquents(i.e. dont le support
eststrictementinférieurà Å�à »�á�â�ã ), calculdeleursfermésparla formule(3.12);

– Au niveauË : calculdesË -motifsgénérateurscandidats; calculdeleursferméset leurssup-
ports,suppressiondesË -motifsnonfréquentsetdesË -motifsnongénérateurs(cf. propriétés
3.1-(d)et 3.2-(a));

– Au niveau ËÄä�Ê : les Ë -motifs générateurssontutiliséspour générerles ( Ë¼äÕÊ )-motifs
candidats; puisle traitementfait auniveau Ë estrenouvelé.

Nousdonnonsci-aprèsl’algorithmeformel,puisnouscommentonslesquatreétapesqui consti-
tuentClose:

L’algorithmeClosecalcule,dansunpremiertemps,touslesmotifs fermésfréquentsainsique
lesmotifs générateurs(étape1 à 3). Lesmotifs générateursde fermésserventpour le calcul des
règlesd’association.Par la suite,l’ensembledesmotifs fréquentset leurssupportssontcalculés
à partir desmotifs fermésfréquents(étape4). Nousdonnonsles commentairespour les quatre
étapes.

(Étape1 : candidats) calcul desensemblesdesmotifs potentiellementgénérateursÎ6Ï (i.e.
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Algorithme 2: AlgorithmeClosedeconstructiondesmotifs fermésfréquents

Entrée : åuæèç7é estle niveaumaximalcorrespondantauplusgrandmotif dela matriced’entrée;
Sortie : l’ensembledestriplets(générateur, support,fermés).
pour chaque ê de ë à å æèç7é fair e

/* un traitementparticulieresteffectuépourles ì -motif parsimplecomptagedeleurssupport
*/
/* (Étape1 : candidats) : générationdel’ensembledesmotifs candidatsselonl’ordre lexico-
graphique*/í×î�ïñð�î�òuó�ô+õ

;
/* (Étape2 : fermés): calculdesfermés*/
pour chaque ö îp÷�íøî

fair eù î6úüûÚý ö î�þ ;
si
ù î@ÿï ö î alors

si
ù î3ÿï��

et ���������
	�� ý ù î�þ�
������ ����� alors���î ï ���î���� ù î
�
;

/* sinon,cemotif estdéjàdansl’ensembledesfermés*/

/* (Étape3 : élagage): appliquerdeuxstratégies*/
pour chaque ö î�òuó�� ö î fair e

/* ì
� "!# stratégie*/
si ö î�òró5÷�ð�î�òuó

alors
/* ë � %$& stratégie*/
si ö î3ÿ' ûÚý ð�î�òródþ

alorsð�î�ï ð�î ��� ö î � ;

retourner ( � î ð � î*) , leurssupportset ( � î ���î+) ;

/* (Étape4 : fréquents) : inférencedesmotifs fréquents(nonutilisée)*/

lescandidatsgénérateurs)par jointuredemotifs générateursfréquentsÑ3Ï#Ò�Ó deniveauin-
férieur(suivant l’ordre lexicographique).Î6Ï estinitialiséà , ;

(Étape2 : fermés) calcul desfermetures(i.e. les fermés22) de cescandidatsparapplication
de - , nousdéterminonslessupports(cf. propriété3.1-(c))etnouslesajoutonsà l’ensemble.0/Ï desferméss’ils sontnonégauxà leursfermés,nonvideset fréquents( 1 Ô�2436587:9 ).

.;/Ï
estinitialiséà , ;

(Étape3 : élagage)suppressiondescandidatsde Î6Ï non fréquents.Cettesuppressionest
faitesuivantdeuxstratégiesd’élagage: lesmotifsgénérateurscandidatsdansÎ6Ï sontgardés
si et seulementsi :
– Aucundesessous-motifsn’estunmotif générateurnonfréquent(cf. propriété3.2-(b));
– S’il n’estpasinclusdansla fermetured’un desessous-motifsgénérateursÑ3Ï#Ò�Ó ;

– Retournerl’ensemblerestantdesmotifsgénérateurs<&=×Ï�Ñ /Ï?> , leurssupportsainsiquel’en-
sembledesfermés < =×Ï .0/Ï@> quenousutilisonslorsdelagénérationdesrèglesd’association;

(Étape4 : fréquents) grâceà la propriété3.1-(b), noussavons que nouspouvons calculer
l’ensembledesmotifs fréquentsà partir desmotifs fermésfréquents.Ce calcul consisteà
trier les couplesde motifs fermésfréquentset leurssupportspar cardinalitédécroissante.

22Carla fermetured’un motif estelle-mêmeun motif fermé.
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Pourun Ë -motif, l’ensembledeses( Ë�ÌHÊ )-motifs nonfermésestajoutéà la liste (cf. pro-
priété3.1-(d)).Lesnouveaux( Ë�ÌsÊ )-motifs ont le mêmesupportquele Ë -motif ferméqui
permetde lesretrouver (cf. propriété3.1-(c)).Le processusestrenouvelé jusqu’àatteindre
le niveaudes Ê -motifs.

Ensortiedel’algorithmeClose, nousavonsbesoindegarderunetracedesmotifs fermésfréquents
et desgénérateurs.Le calcul desmotifs fréquentsà partir desmotifs fermésfréquentsest une
étapequenousn’exploitons paspour construireles règlesd’associationinformatives quenous
définissons§ 3.2.4.4.

Exemple Nousprésentonsun exempledansles tableaux(TAB. 3.2) du déroulementde l’algo-
rithmeClose, correspondantautableau(TAB. 3.1)du mêmeexempledonnéen§ 3.2.2.À la pre-
mièrepasse,le motif A , ainsiquetoussessuper-motifs ( ØBAÚÙ ÛCAKÙ�Ø ÛCAÚÙ9Ý9Ý9Ý ), sontélaguéscarle sup-
port de D â�ã0ã Æ�EBF�¿GA�Â×²IHJ estinférieurà Å�à »há�â�ã ²LKJ . Dansla deuxièmepasse,le motif-candidatØrÜ estélaguédel’ensembledesmotifsgénérateurcarundesessous-motifs(i.e. Ø ) possèdecomme
fermeturele motif-candidatØuÜ , etc.

TAB. 3.1– Représentationsousformetabulairedela matriced’entréedel’exemple§ (3.2.2)

Texte TermesM Ó acdM�N
bceM�O
abceM:P
beM�Q
abceM�R
bce

TAB. 3.2– Déroulementdel’algorithmeClosepourl’exempledela table3.1avec
�S��� ����� ï�TVUXW

Y èreZ\[^]_]a`bdc
GénérateurSupportFermeture

a 3 ac
b 5 be
c 5 c
d 1 acd
e 5 be

e èmeZ^[\]_]_`bBc
GénérateurSupportFermeture

ae 2 abce
ab 2 abce
bc 4 bce
ce 4 bce

f `_gahGi`j]f gGi`ak_l^`am\n^]bBc
FerméSupport

c 5
ac 3
be 5
bce 4
abce 2

3.2.4.4 Présentationde l’algorithme de générationdesrèglesd’associationinformatives

Tout motif ferméfréquentÅ estsusceptibled’engendrer( ¯ ° o ° Ì ¯ ) règlesd’associationpos-
sibles. Le nombre maximal de règles généré par l’ensemble p de tous les motifs est :q ° r�°#Ì ¯Ú° r�° s H äut (cf. la démonstrationprésentéeen annexe § B.1). Parmi cesrègles,il y en a qui
sontredondantes. Unerègleestdite redondanteparrapportàd’autresrèglesd’association,si l’in-
formationqu’elle apporteest,parailleurs,présentedansd’autresrègles.Unerègled’association
redondanteestdoncinutileoumoinsinformativequ’uneouplusieursautresrègles.Le problèmede
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recherched’unefamille minimalederèglesà partir delaquellenouspouvonsretrouver toutesles
autresrèglesestappeléla recherched’une« base» derègles.Lesbasesderèglesd’implicationde
Duquenne-Guigues[Guigueset Duquenne,1986] et derèglesd’implicationspartiellesdeLuxen-
burger [Luxenburger, 1991] ont étéadaptéesaux règlesd’associationexacteset approximatives
dans[Zaki, 2000;Pasquieret al., 1999a]. Nousdonnonsles définitionsdesrèglesd’association
informatives,puisnousdécrironslesrèglesexacteset approximatives.

Règled’associationinformative. Une règled’associationinformative estunerègletelle que,
parrapportà l’ordre d’inclusion:

– le motif v estminimal,
– le motif w estmaximal.

Explicationintuitive : Nousavonsbesoindesavoir quellescooccurrencesdetermesauminimum
impliquentquelsautrestermes.Le tableau(TAB. 3.3) montrequ’unerègle Ø�Û ²*x Ü�A , si elle est
valide,peutengendrerd’autresrèglesqui sontredondantescar ellespeuvent secalculerà partir
de Ø�Û ²*x ÜVA . À valeurdesupportidentique(i.e. á�â0ã�ã Æ�EdFh¿}Ø�ÛEÜVArÂ ) et àvaleursdeconfianceprès,
il suffit d’avoir Ø�Û et a fortiori un de sessur-ensembles( y#Ø�ÛEÜdz<Ù�y#Ø ÛCASz<Ù�y#Ø ÛhÜ�ASz<Ù9Ý9Ý9Ý ) pour avoir
« ÜVA » voireundesessous-ensemblesnonvides( y�ÜBz et y8ACz ). La justificationmathématique,d’un
point devuelogique,dela redondancedesquatrerèglesdeTAB. 3.3pour Ø�Û�²*x Ü�A estdonnée
enannexe B.3.

TAB. 3.3– Ensemblederèglesd’associationredondantesengendréesparunerèglevalide

RèglededépartRègleredondanteØ�Û ²*x ÜØ�Û�²*x Ü�A Ø�Û ²*x{AØ ÛhÜ@²6x|AØ ÛCA�²6x Ü

Définition 3.9(Classed’équivalencede motifs fréquents) Soit deuxmotifs ÀEÙ7ÀB}�~¨´ . La rela-
tion � estdéfiniepar : � � � }C� x��è¿ � Âè²��è¿ � } ÂdÝ
La classed’équivalenceestdonnéepar :� ��� ²�y � } ~¨´Õ½ � � � } z<Ý
Propriétés3.3

(a) � estunerelationd’équivalence;

(b) Deuxmotifsappartenantà la mêmeclassed’équivalenceont le mêmesupportet la même
fermeture � � � } ²*x�587:9:9��
���9¿ � Â×²�587:9:9������9¿ � } Â�����-�¿ � Â�²�-�¿ � } Â

(c) Deuxmotifsde supportégal et dont l’un estsous-motifde l’autre appartiennentà la même
classe ����� } �X��5X7�9:9������&¿ � Âè²�5X7�9:9������&¿ � } Â�²*x � � � }
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(d) Lesmotifsminimauxd’uneclassed’équivalencesontlesmotifsgénérateurs fréquents� �858������X3@����V�B���X7S� � x � ~���� � � ���
(e) Le motifmaximald’uneclassed’équivalenceestle motif fermé� �858������� Ô¡�� � x � ²���¢�£ � ���
Démonstrations3.3

(a) À0�pÀB} � x ¾h¿ÁÀuÂè²H¾E¿ÁÀd}_Â � x ° µ&¶¸·�¹�°° ¤5° ² ° µ&¶¸·¦¥ ¹-°° ¤6° � x á�â0ã�ã Æ:EdFh¿ÁÀuÂø² á�â�ã�ã Æ�EBF�¿ÁÀd} Â .
De mêmeÀ§�pÀ } � x ¾h¿ÁÀrÂè²H¾h¿ÁÀ } Âè²6x{¨ª©6¾h¿ÁÀuÂ�²�¨«©6¾E¿ÁÀ } Âè²*x­¬Q¿ÁÀrÂè²®¬Q¿ÁÀ } Â ; et récipro-
quementpuisque¾«©¯¬ ²H¾ (cf. propriété3.1-(b)), ¬�¿ÁÀuÂ�²®¬Q¿ÁÀ } Âè²*x ¾«©¯¬Q¿ÁÀrÂè²w¾ª©¯¬Q¿ÁÀ } Â� x ¾h¿ÁÀuÂè²H¾E¿ÁÀd} Â � x À§�pÀd} °

(b) À � Àd}u²*x ¾h¿ÁÀrÂ�±t¾h¿ÁÀd} Â , de plus á�â�ã0ã Æ:EdF�¿ÁÀrÂ×² á�â0ã�ã Æ:EdFh¿ÁÀd} Â � x ½ ¾E¿ÁÀuÂ9½<²�½ ¾h¿ÁÀd} Â9½ . Nous
avonsdonc, ¾h¿ÁÀuÂ�²�¾E¿ÁÀ } Â d’où À§�YÀ } °

(c) par définitiond’un motif générateur,

(d) par la propriétéd’extensivitéde ¬ (²EÀKÙ7À � ¬Q¿ÁÀrÂ ), ¬Q¿ÁÀuÂ estdoncle motif fréquentmaximalde� À � °
Lesdéfinitionsdemotifs générateurs,demotifs fermésfréquentset declassesd’équivalence

demotifs fréquentsnouspermettentdedéfinirunerègled’associationinformative :

Définition 3.10(Règled’associationinformative) Une règle d’association³µ´�v�²*x­w est in-
formative, s’il n’existepasderègle ³ } ´:v } ²6x¶w } telleque:

– á�â0ã�ã Æ:EdFh¿%³ÚÂø² á�â�ã�ã Æ�EBF�¿%³ } Â ,
– Ü<Æ » ¾Úà�Ø » Ü<ÈE¿%³uÂø² Ü<Æ » ¾uà<Ø » Ü<ÈK¿%³·}¸Â ,
– v¸±¹v } et w � w } .
Soit v et w deuxmotifsparticuliersde ´ pris telsque:

– v§=�w�²ºy�¾�È�E ÅEÈ�F â E�ÈCzY²®¬Q¿"vrÂè²�»?¼�½C¾ ¶\¿�¹ ¨E¿GArÂ ,
– v�²�y8¨�ÀÈ » ÀÈVErØ:FrÈ â E�z l’ensembledesmotifsgénérateurs,
– w�²�y�¾�È:E�ÅKÈ�F â ErÈÁz¯ÂÃy8¨�ÀÈ » ÀÈVErØ�F�È â E�z l’ensembledes fermeturesprivéesde leurs généra-

teurs.

Unerègled’associationinformative ³Ä´+v�²*x|w estdonc,enpratique,calculéepar:

Å ²6x ¿7¿ Å =?ÆÐÂ¦Â Å ÂKØ:ÇrÈuÜ
ÈÉËÊ Å ~ Å�à » � Å =ÌÆ � È á F â0» ÅEÆ�FÚà�¾«¨¯ÀÈ » ÀÈ:E�Ø�FrÈ â E@¾�EÍÀÈ:Î â È » F¿ Å =¸ÆÐÂ	²�ÅKØBÏ � Å =ÌÆ � È á F â0» ÅEÆ�FÚà�¾3¾�È�E�Å�ÀÈX¾BE�ÀÈ�Î â È » FÅÑÐ®Å =ÌÆ à » Ü:Ò â�á à<Æ »�á FBEKà0Ü�FrÈ ã Æ â EªwÔÓ²�,

Par exemple,le tableauTAB. 3.1,correspondantà la matriceen§ 3.2.2page50,nousdonne
pour minsup=2/6et minconf=2/5 par applicationde l’algorithme 3 l’ensembledesclasses,des
générateurs,desferméset desrèglesde FIG. 3.5 lorsqueles liensderedondancesontgardésou
lorsqueceslienssontsupprimésdansFIG. 3.6.

Dansle Ê�Õ�Ö tableauàgauchedeTAB. 3.4,parexemplepourla règlesoulignée( ×ÙØ�ÚÃÛÑÜdÝ8Þ ),
le motif générateurest “ Ø ”, le motif ferméest “ Ø ÛhÜ<È ”, et Ý8� �Vßd� Ú � ÝXÞ ý × þKï �������:�
	�� ý Ú8Ü·Ý8Þ þ�������:�
	�� ý Ú þ ï Tà

.
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Algorithme 3: Algorithmedegénérationderèglesd’associationinformatives

Entrée :
- á : ensemblede triplets ( â : motif générateur, support,ã�ä : motif fermé)issusde l’exécutionde
Close;
-
����� ����� : supportminimumsupérieuràceluidegénérationdesmotifs fermésfréquentsdeClose,

sinonappliquépardéfaut;
-
�S��� Ý8� �Vß : confianceminimale;

Sortie :
- ×�å : ensembledesrèglesd’associationvalides.
pour chaquemotif générateur â ÷ á fair e

trouver l’ensembledesmotifs ferméscandidatsæ ä ï � ã ä U â � ã ä � ;
trier l’ensembleæ ä parcardinalitécroissante;
pour chaquemotif ferméã ä ÷ æ ä fair e

si conf(	¹Ø
â ï Ûçã ä*è â þ�
������ Ý8� �:ß alors
/* Optionnel: Élagagedessur-motifs ferméscandidatssuivantsd’uneclassed’équi-
valencenondirectepourle générateurcourant*/
si conf(	¹Ø8â ï ÛÑã�ä è â þ5ÿïêé alors

ôterde æ�ä tout ã tel que ã�ä ' ã ;×�å ú b ×�å ��� 	 � ;
affichercetterègle;

TAB. 3.4 – Déroulementde l’algorithme d’extractionde règlesinformativespour l’exemple3.1
avec Å�à » Ü�Æ » ¾v²y¯dëVì et règlesredondantesgardées

Gén.Ferm. Règle Conf.í í�î íðï¡î ñ�òóñíõô
îóö í÷ï�ô
îóö ø�òóñ
Gén.Ferm. Règle Conf.ô ôXö ôÍï�ö , ò ,ô
îóö ô�ï¡îóö ùXò ,íõô
îóö ôÍïºí�îóö ø�ò ,

Gén.Ferm. Règle Conf.î îí�î î?ï¡í ñ�ò ,ô
îóö îðï�ôXö ùXò ,íõô
îóö î?ïºíõô�ö ø�ò ,
Gén.Ferm. Règle Conf.ö ôXö ö¯ï�ô , ò ,ô
îóö ö÷ïúô
î ùXò ,íõô
îõö ö¯ïºíõô8î ø�ò ,

Gén.Ferm. Règle Conf.íóö íõô
îóö í�ö¯ï�ô
î ø�ò�ø Gén.Ferm. Règle Conf.íõô íõô
îóö íõôÍï¡îóö ø�ò�ø Gén.Ferm. Règle Conf.ô
î ô
îóö ô
îðï�ö ùXòõùíõô
îóö ô
î?ï¡í�ö ø�òõù Gén.Ferm. Règle Conf.îóö ô
îóö îóö¯ï�ô ùXòõùíõô
îõö îóö¯ïºíûô ø�òõù

Lessupportsde“ Ø ” et“ Ø ÛhÜ<È ” sontdonnéesdansledéroulementdel’algorithmeCloseenTAB. 3.2,
page58. Nouspouvonscalculerle supportd’unerègleapproximative par rapportaux textesvé-
rifiant les parties v et w de la règle en accordavec la formule (3.9) donnée§ 3.2.3,page51.
Ce qui nous donne,par exemple,pour la mêmerègle ( ³Ä´3Øüx ÛEÜ<È ) du tableau(TAB. 3.4)
le á�â0ã�ã Æ�EdF H ¿%³uÂ	² ° µ&¶^ý&þ�ÿ Õ ¹-°° ¤6° ² KJ . Nouspouvons égalementchoisir de redéfinir le supportd’une

règled’associationen prenanten compteles contre-exemples á�â0ã�ã Æ:EdF K ¿%³ÚÂ�² ° µ&¶^ý"¹-°° ¤5° ²��J (ici, ¯
exempleset t contre-exemple).Nousavonschoisid’implanterla deuxièmedéfinitionqui estsans
incidencesur l’algorithme d’extractiondesrèglescar á�â�ã�ã Æ�EBF K ¿%³ÚÂÃ1 á�â0ã�ã Æ:EdF H ¿%³uÂÃ1 Å�à »há�â�ã .
Lestextesqui constituentdescontre-exemplesparticipentàl’extractiondela règlevia laconfiance.
Lescontre-exemplesà unerèglesontdesindicateursintéressantslors dela phased’interprétation
desrèglesd’association.
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ae

ace

bce

motif fréquent

motif générateur

motif fermé

règle approximative

règle exacte

classe d’équivalence

abce

abe ace bce

a c e

bcbe ce

b

abac ae

φ

abc

FIG. 3.5 – Calculdesrèglespour minsup=2/6et minconf=2/5 illustrant les ensemblesv et w –
liensredondantsgardésenpointillésgras.

TAB. 3.5 – Déroulementde l’algorithme d’extractionde règlesinformativespour l’exemple3.1
avec Å�à » Ü�Æ » ¾v²y¯dëVì et règlesredondantesbarrées

Gén.Ferm. Règle Conf.í í�î íðï¡î ñ�òóñíõô
îóö í÷ï�ô
îóö ø�òóñ
Gén.Ferm. Règle Conf.ô ôXö ôÍï�ö , ò ,ô
îóö ô�ï¡îóö ùXò ,íõô
îóö ôÍïºí�îóö ø�ò ,

Gén.Ferm. Règle Conf.î îí�î î?ï¡í ñ�ò ,ô
îóö îðï�ôXö ùXò ,íõô
îóö î?ïºíõô�ö ø�ò ,
Gén.Ferm. Règle Conf.ö ôXö ö¯ï�ô , ò ,ô
îóö ö÷ïúô
î ùXò ,íõô
îõö ö¯ïºíõô8î ø�ò ,

Gén.Ferm. Règle Conf.íóö íõô
îóö í�ö¯ï�ô
î ø�ò�ø Gén.Ferm. Règle Conf.íõô íõô
îóö íõôÍï¡îóö ø�ò�ø Gén.Ferm. Règle Conf.ô
î ô
îóö ô
îðï�ö ùXòõùíõô
îóö ô
î?ï¡í�ö ø�òõù Gén.Ferm. Règle Conf.îóö ô
îóö îóö¯ï�ô ùXòõùíõô
îõö îóö¯ïºíûô ø�òõù

Lestrois règlesquenouséliminonsdanslestableaux(TAB. 3.5)dénotentdesliensredondantset
noninformatifs.La règleapproximative Û�²*x ØrÜ<È seretrouve dansla règleexacte Ø Û ²*x Ü<È et
la règlede confiancesupérieureÛhÜ@²6xjØ0È . La règleapproximative Ü ²*x Ø ÛÚÈ seretrouve dans
les deux règles ÛEÜ ²*xjØ�È et Ü�È�²*xjØ�Û . De mêmepour la règle È ²*x Ø ÛhÜ qui est retrouvée
par les règles Ü�È�²*xjØ�Û et Ø�Èv²*xmÛEÜ . Nouspouvons réduirel’ensembledesrèglessansperte
d’informationenutilisantla partieoptionnelledel’algorithme3.
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FIG. 3.6 – Calculdesrèglespour minsup=2/6et minconf=2/5 illustrant les ensemblesv et w –
liensredondantssupprimés.

3.3 Intérêt des motifs et des règlesd’association pour des applica-
tions sur lestextes

Nousprésentons,danscettesection,commentle processusd’extractiondesmotifs fermésfré-
quentset desrèglesd’associationpeutservirdifférentstypesd’applications.Cet intérêtconstitue
unretourd’expériencesdel’utilisation dela techniqued’extractionderèglesd’associationsurles
donnéestextuelles.Nousmontronsl’intérêt duprocessusdefouille detextespourla structuration
d’uneterminologieet la structurationdeconnaissancesrelativesàundomaine.La structurationde
connaissancesd’un domaineestdéveloppéeendeuxparties: l’analyseformelledeconceptset la
structurationd’ontologies.Nouspoursuivons la présentationde l’intérêt desrèglesd’association
pour la FdT, enmontrantcommentlesrèglesd’associationpeuventaiderà réaliserdestâchesde
recherched’information,d’extractiond’informationet deveille technologiqueetstratégique.

3.3.1 Filtrage d’une terminologie pour la constitution d’un thésaurus

Le processusdefouille detextesestsensibleà la phased’indexation.Si un termeestabsentde
l’indexationd’un seultexte, celapeutentraînerla disparitiond’unerègledu fait du seuilminsup
choisi.Nousconstatonsqueleprocessusd’indexationterminologiquedécrit§2.4.2.329permetde
révélerla qualitéde l’indexation.À l’issuede la phased’indexation,nousobservonsunegrande
disparitédestermesbien quele corpussoit spécialisé(i.e. résistancedesbactériesaux antibio-
tiques).Nousretrouvonscephénomènerégulièrementenanalyseautomatiquedecorpus.Un texte
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fait référenceà destermespériphériquesau domainequi introduisentdu bruit. Certainesrègles
d’associationrévèlentcestermespériphériquesaudomaine.Cestermesconstituentpournousdu
bruit et n’ont pasétérepérésparl’analystelors du nettoyagemanueldestermes-index destextes.
Par exemple,dansla règle« mycobacteriumtuberculosis» ²*x « tuberculosis», la maladie« tu-
berculosis» n’estpaspertinentedansle domainedediscoursducorpus.Le terme« tuberculosis»
résultedu repéragede la bactérie« mycobacteriumtuberculosis». C’est un sous-termeprésent
dansle vocabulairemédicalutilisépourla phased’indexation.

Commele montreFIG. 2.1, le processusde fouille de texte comprendunebouclede réuti-
lisation desconnaissancesextraitespar un retour à l’étaped’indexation. Par conséquent,il est
possible,parun processusitératif de:

(1) Filtrer un terme-bruitrepérédansunerègled’associationenéliminanttouteslesoccurrences
decetermedansl’indexationdestextes;

(2) Extrairelesrègless’appuyantsurcettenouvelle indexation;

(3) Retourneraupoint (1).

Il faut,néanmoins,êtreprudentlors del’élimination destermesconsidéréscommeun terme-
bruit issude l’indexation automatique.Une éliminationdu terme-bruitdanstousles textesoù il
apparaîtpeutavoir uneincidenced’un texte à un autre.L’incidencesur la caractérisationdeson
contenupeutêtreplusoumoinsimportanteselonle texte.Noussavonsexactementquelstextesont
permisdegénérerla règle.L’analystedoit, d’abord,consultercestextespours’assurerdu statut
determe-bruitavantdel’éliminer del’indexation.

L’ensembledestermesprésentsindifféremmentenpartiegaucheou droitedesrèglesd’asso-
ciationconstitueun thésaurusdu domaine.Le thésauruspeutêtreaffiné enéliminantles termes-
bruit. Les règlesd’associationpeuventdoncservirpour la constructionderessourcesterminolo-
giquesd’un domaineparticulier. Lorsquenousnedisposonspasdevocabulairedu domaine,nous
pouvons imaginerd’utiliser tous les termesdesrèglesd’associationcommeun premierthésau-
rus du domaineet l’affiner au fur et à mesurequel’analysterencontredestermesbruit jusqu’à
obtenirun thésaurussatisfaisant.Ce processusitératif estgénéralementappelé: bootstrapping.
Cettefaçonde faire rejoint le but destravaux de Condamines[Condamines,2002] ou de [Sé-
guélaet Aussenac-Gilles,1999], enTAL, fondéssurle repéragedemarqueurslinguistiquesdans
les textespour l’extractionde schémasde relationsde dépendanceentreconcepts(hyponymie,
hypéronymie et synonymie) àpartir decorpus.

3.3.2 Structuration deconnaissancesd’un domaine

L’interêt de l’extractiondesrèglesd’associationpour la structurationde connaissancesd’un
domaineestdéveloppéeen deuxparties: d’abord,nousprésentonscommentles règlesd’asso-
ciationsontutiliséesenanalyseformelledeconcepts; puisnousévoquonsleur utilisationdansle
cadredela structurationd’ontologies.

3.3.2.1 Analysede conceptsformels : construction d’un treillis de Galois

L’analysedeconceptsformels(ACF) [GanteretWille, 1999] estuneméthodeformelled’ap-
prentissagede conceptsà partir de données.l’ ACF) est fondéesur la constructiond’un treillis
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de Galois(ou treillis de concepts).La constructiond’un treillis de Galois [Duquenne,1999] —
ou la classificationpar treillis deGalois— répondauxobjectifsde l’ ECBD. En particulier, elle
permetde construiredesconceptsà partir d’un ensembled’individus munisde leurspropriétés,
puis d’organisercesconceptsdansunestructurehiérarchiqueà partir de laquelleil estpossible
d’observer descorrélationsentrelesindividuset leurspropriétéscommunes.La constructiond’un
treillis deGaloispermetdesedonnerunestructuremathématiquepourl’analysedeconceptsissus
dudomaine.

Nousavonsintroduit § 3.2.4.1la connexion deGaloispourunerelation ¨�² � » FrÈ »�á à�Æ » dé-
finie entreun ensemblede textes � et l’ensembledestermes-clésqui indexent cestextes ´ , et
sarelationduale ¾�²��dÏBF�È »�á à<Æ » définiesur ( ´ º � ) entreun ensemblede termeset les textes
qui les possèdent.Nousavonségalementintroduit l’opérateurde fermeture¬�²�¨«©6¾ . Les rela-
tions ¾ et ¨ ainsiqueleur composée¬ nouspermettentdeconstruiredesmotifs fermésfréquents.
La constructiondesmotifs ferméscorrespondà la recherchedesrectanglesmaximauxdansune
matricebooléenne[Norris,1978].

Si À estun motif ferméfréquent(i.e. ¬�¿ÁÀuÂ�²�À ), un conceptfréquent(i.e. dit conceptfort)
estun couple ¿ÁÀKÙ"¾h¿ÁÀuÂ7Â dontl’extensionestsupérieureà un seuildonné.L’ensembledesconcepts
constitueun treillis deGalois.Lesconceptssontorganisésselonunestructured’ordrepartielpar
unerelationdesubsomptionnotée� .

Propriétés3.4

Deuxconceptsquelconquesdu treillis possèdent:
– Un uniquepluspetit conceptdu treillis qui lessubsume(i.e.qui lesgénéralise),constituant

leur bornesupérieure;
– Un uniqueplus grand conceptqu’ils subsument(i.e. qui les spécialise),constituantleur

borneinférieure.

Soit � H ²Í¿ÁÀKÙ"¾h¿ÁÀuÂ7Â et � K ²�¿ÁÀ } Ù"¾h¿ÁÀ } Â7Â deuxconceptsdutreillis, � K subsume� H si etseulementsi :

Î Ó �HÎ N � x � } Ð � � x �è¿ � } Â	�ê�è¿ � Â
La sémantiquede la relationdesubsomption(généralisationet spécialisation)estl’inclusion

ensemblistedesintensionset desextensions.(FIG. 3.7) illustre un treillis de Galoiscorrespon-
dantà l’exempledu tableau(TAB. 3.1) avec un supportminimum de ¯dë�
 . Ce treillis estappelé
treillis desIcebergs dans[Stummeet al., 2002]. Le termeiceberg illustre le principede la pous-
séed’Archimèdeexercéesur un objetplongédansl’eau. En diminuantle seuil desupport,nous
obtenonsplus de conceptset nousalourdissonsle treillis et par conséquentnousfaisonsémer-
gerdesconcepts.Nousremarquonsquele treillis deGalois(i.e. sanssupportminimum)à droite
de (FIG. 3.7) possèdeun conceptsupplémentaire�}ØuÜVAÚÙûA H 
 de support t�ë�
 et un conceptracine� ´�Ùõ, 
 pourrespecterla propriété(3.4)destreillis.
La constructiond’un treillis de Galois (resp.desIcebergs) à partir desmotifs fermésfréquents
consisteà :

– calculerlesextensionsdesmotifs fermés(resp.fréquents)générésparClose,
– calculerlesliensdesubsomptionentrelesconcepts.

L’intérêtdel’ ACF pourla FdT estdécriteà traversnotrepremièreexpériencedans[Toussaint
etal., 2000] etdontnousdonnonsle principed’extractiondesrèglesd’associationen§ 4.1.1page
72.
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FIG. 3.7 – Treillis desIcebergs avec Å�à »há�â�ã ²y¯dë�
 (à gauche)et treillis deGalois(à droite)de
l’exempledu tableau(TAB. 3.1).

3.3.2.2 Construction d’ontologies

Uneontologieestunestructurehiérarchiquedeconceptsreliéspardesliensdegénéricité,de
causalité,detypicité,etc.La constructiond’ontologiesestunetâcheessentiellepourl’acquisition
et l’organisationdeconnaissancesdansun domainepouruneapplicationdonnée.Lesontologies
d’un domainesontconstruitesavecl’aide d’expertsdudomaine.Pourêtreconsensuelle,il estdif-
ficilementimaginabledecréeret mainteniruneontologieuniversellecouvranttouslesdomaines.
Eneffet, l’échecpartielduprojetCYC [LenatetGuha,1990] estessentiellementdûàuneambition
d’universalitéetdecouverturedesconnaissancesdanstouslesdomaines.

Lesentitéscomposantuneontologiesontabordéesselondeuxpointsdevue: linguistiqueet
conceptuel.Le point devuelinguistiqueprivilégie l’approcheparextractiondetermeset derela-
tions sémantiquesentreles termesà partir de textes.Le point de vue conceptuel,issude l’ingé-
nieriedesconnaissances,placele conceptaucentredel’ontologie et viseà construireun modèle
à partir desconnaissances,pratiqueset avérées,issuesde l’expertisehumainedansun domaine
particulier.

Une ontologieseconstruitselonun cycle de constructionqui rejoint celui du processusde
FdT (identifier les sourcesd’informations,extraire les concepts,trouver les relationsentreles
concepts,les valider).Le cycle de vie d’une ontologieestdoncprésentdansnotreprocessusde
FdT puisqu’il nousfaut mainteniret enrichir uneontologieavec de nouvellesconnaissanceset
réutiliserunepartiede cesconnaissancespour d’autresapplications.Nousvoyonsen chapitre5
quenousprocédonsàunemise-à-jourd’un modèledeconnaissancesterminologiqueproched’une
ontologie.

Un environnementde constructionsemi-automatiqueet de maintiend’une ontologiedu do-
maine,appeléTEXT-TO-ONTO, estdécrit dans[Maedcheet Staab,2003]. Dansce système,la
recherchede conceptsse fait par uneméthodestatistiquedu type TF/IDF pour construiredes
classesdeconcepts.Lesclassesconstruitessontutiliséespourguiderl’analystedansle choix des
liensqu’il pourramettreentrelesconceptsprésentsdanslesclasses.Un calculderèglesd’asso-
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ciationsertégalementd’aidepour la constructioneffective del’ontologie.Cetenvironnementest
fortementinteractifet représenteuneaideà la constructionmanuelled’uneontologiedudomaine.
Desheuristiquespermettentdecompareruneontologieconstruiteavecl’aide deTEXT-TO-ONTO

et uneontologiede référenceconstruiteà la main [Maedcheet Staab,2001], ce qui permetde
mieuxcibler lespropositionsdemiseà jour àfaireéventuellementparl’expertdansl’ontologiede
référence.Uneapplicationpourla constructiond’ontologiess’appuyantsurl’analysedeconcepts
formels,appeléeFCA-MERGE, estproposéedans[Stummeet Maedche,2001].

Deplusenplusdetravauxconcernantla constructionautomatiqued’ontologiess’appliquentà
unetâchedestructurationdesdocumentsWeb. C’estun thèmederechercheémergentappeléWeb
sémantique, qui apourbut destructurerdesdocumentsWebpourlesrendrecompréhensiblespour
unagent« intelligent» qui parcourtlesdocumentset traiteleurcontenupourdonnerdesréponses
à desrequêtesdesutilisateursplusélaboréesqu’uneliste de documentsquerenvoie les moteurs
derecherchedu Webactuel.

3.3.3 Extraction d’inf ormation (EI )

L’extractionde règlesd’associationpermetde réaliserdestâchesd’extractiond’information
pour remplir despatrons.À ce titre, le systèmeTEXTRISE [Nahm et Mooney, 2001] illustre
l’application d’un processusde FdT pour l’ EI. TEXTRISE apprendà remplir certainsattributs
depatronspourdenouveauxtextesà partir derèglesd’associationapprisessurd’autrespatrons.
Dansunenoticebibliographiqueparexemple,un patronpossèdeun attribut auteurinconnu Ø â F��
maisunattribut mots-cléscomplet ydÅ�Ü H Ù-Å�Ü K Ù-Å�Ü � z . Si durantla phased’apprentissagenousavons
unerègled’association(Å�Ü H Ù-Å�Ü K ²*xjØ â F H ) appeléesoft-matching rule, cetexte estattribué,àun
degrédeconfianceprès,à Ø â F H .

De notre point de vue, nousprésentonsles schémasd’interprétationdesrèglesd’associa-
tion, plusprécisémentdesmotifs fréquentssous-jacentsà la règle,commedespatronstelsqu’ils
sont définis en extraction d’information. Notre processusde FdT apprenddonc despatronset
un lexique sémantiquespécifiqueau domaineà travers l’extractiondesrèglesd’association.Par
exemplela règle:

" A�È�F�È�E Å�à » È�E�ÈB¨Úà�Æ » " � " ¨0ÇBE��ª¨�È » È " � " ¨0ÇBErØ á È " � " Å â F�Ø�FÚà<Æ » " ²*x " Î â à » Æ·Ò0Æ » È "
signifie,dansle domainede biologie moléculaire,quela "mutation" du gène"gyrA gene"dans
une"régiondeterminée"de la "gyrase"provoqueunerésistanceà la famille desantibiotiquesde
la "quinolone".

3.3.4 Veille technologiqueet stratégique

La veille stratégique(appeléeégalementbusinessintelligence) estunetâcheparticulièred’ex-
tractiond’information dansle domaineindustriel,desinnovationstechnologiques,desavancées
scientifiqueset techniques,desnormeset desbrevets industriels.La veille estun processusde
miseà jour périodiqued’informations.La veille consisteàrecueillir l’information, à la synthétiser
età tirer desconclusionspouvantréorienterleschoixd’uneentreprisevis-à-visdesesconcurrents
dansle domaineindustriel.L’information est collectée,par desanalystes,sur les site Web des
concurrents,danslesbanquesdedonnéesou pardesconsommateurs.

Les règlesd’associationrévèlentdesimplicationsentretermeset permettentde faire de la
veille scientifique.Parexemple,[Nauer, 2002] utilise le champs« auteurs» d’articlesscientifiques
poursavoir quelssontlesauteursqui publientensemble?avecqui publient-ilssystématiquement,
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souvent,peuou jamais?Dans[Feldmanetal., 1998], l’utilisation desrèglesd’associationpermet
dechercherdesnomsdecompagniesqui ont fait allianceou qui ont fusionné.Parexemple:������������� î����� �"!#��� ��$�ö�%&%÷î����� �(' ï �*) ö��&+�ö�� �� í� & ,%�ö÷î�� )  ��� ö�� ��� î �"!-��.��&�/)0� î��,� .�1,.�� ö )0.2�3� î �(' ï �*) ö��&+�ö�� � í&%�4 �� í ) ö�� � î�í"� � % ��� ö ��� î �5!6� ôXö�� � ö&% .7) í ��� í�+ �(' ï �&8 � ����� $�ö ����� ��ö �
Les systèmesqui s’inscrivent dansle cadrede la FdT pour la veille stratégiquesontde plus en
plusnombreux.Un despremierssystèmesqui utilise lesdonnéestextuellesa étédéveloppépour
une tâchede recherched’information. Il s’agit du systèmeIOTA [Chiaramellaet al., 1986]. Il
existed’autressystèmes,issusdu mondeindustriel,qui sedéfinissentdansle cadrede le FdT. Il
s’agit,notammentdeIBM IntelligentMiner for texts[IBM, 1998] qui appliquela mesured’intérêt
pour la classificationde règlesd’association(qu’ils appellentla mesurede lift ). L’outil d’IBM
intègrecetteclassificationdansun environnementplusglobaldeclassificationdedocumentspar
sujetet la détectionde thèmeset la tâchede recherchedocumentaire.Plusrécemmentun outil
similaireestdéveloppéparla sociétéSAS qui travaille depuislongtempsdéjàdansle domainede
la fouille dedonnées.L’outil SASText Miner estuneadaptationàdesdonnéestextuellesprétraitées
del’outil classiquedefouille dedonnéessymboliquedeSAS (cf. 9:9;9EÝ á Ø á Ý Ü<Æ#Å ë
FrÈrÜ
¬ » Æ·ÒBÆB¨uà<È á ëØ » Ø·Ò�ÇdFÚà�Ü á ë�A�Ø:FrØ�Å�à » à » ¨·ë
FrÈ�ÏBF�Å�à » È�EÁë ).
3.3.5 Recherched’inf ormation (RI )

Le lien avec les motifs fréquentsde termescooccurrentsdansles textes,tel quenousl’utili-
sonsenFdT, seretrouve enrecherchedocumentaire.La réponseàunerequêtedel’utilisateur (i.e.
la liste dedocumentspertinents)estfondéesur le lien decooccurrenceentreles termesde la re-
quêteet leur fréquenced’apparitionensembledanslestextes.Dans[Carpinetoet Romano,1996;
CarpinetoetRomano,2000], l’utilisation desmotifs fermésfréquentspermet,parnavigationdans
le treillis deGaloiscorrespondant,derépondreà unerequêtepar lesdocumentsconstituantl’ex-
tensiond’un concept.La requêteestsimplementconsidéréecommeun nouveautexte à classifier
dansle treillis.

Nousprésentonsdansle prochainchapitrenotreméthodologiedesélectionderègled’associa-
tion selonuncritèredeprésenceforte/raredestermes,constituantunerègled’association,dansle
corpus.Nousprésentonspourcefairel’outil TAMIS qui réalisela tâchedeFdT d’un pointdevue
syntaxique.
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Intr oduction

Le présentchapitreprésentel’outil ORPAILLEUR de fouille de textes,quenousavonsdéve-
loppé,appeléTAMIS (Text Analysisby Mining Interesting_ruleS) fondésurun tri desrèglesd’un
point devuesyntaxique,c’est-à-dires’appuyantsurla cooccurrencedestermesprésentsdansles
règlesd’associationet leursdistributionsdanslestextes.

L’outil TAMIS tientcomptedesspécificationsprésentéesà la fin duchapitre3 etautomatisele
processusd’extractiondeconnaissancesà partir de textesprésentéen FIG. 2.1.Dansun premier
temps,nousprésentonsle problèmed’analysedesrésultatsd’un processusfondésur l’extraction
desrèglesd’associationinformatives.Notre contribution à la résolutiondu problèmede lecture
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et d’analysedesrèglesconsisteà utiliser desmesuresde qualité pour ordonnerles règlesex-
traites[Cherfiet al., 2004b;Cherfiet al., 2003a]. Lesdifférentsordresobtenusreprésententdes
pointsdevuedifférentspour l’interprétationdesrèglespar l’analyste.Uneexpérimentationpor-
tantsur un corpusdebiologiemoléculairemontrel’adéquationdesordrescalculéspour l’aide à
l’interprétationdesrèglesextraites.Nousmontronségalementl’utilité du processusde FdT que
nousproposonspour : (i) l’extractiondeconnaissancesà partir de textes, (ii) l’améliorationde
l’indexationdestextes.Cechapitreconcernela premièrepartiedenotreétudeet réalisationd’un
outil pour fairede la fouille de textesavecun TAMIS dit syntaxiquequi prendencomptela base
dedonnéestextuelle,sansutiliser lesconnaissancesdu domaine.

4.1 Gestiondu nombrede règlesd’association

Le nombrede règlesextrait croît, dansle pire cas,de manièreexponentiellepar rapportau
nombredetermesdu corpus.La bornesupérieuredu nombredemotifs fréquentsqui permettent
degénérerlesrèglesd’association,pourunematricede » termesfortementcorrélées23, estde ¯�³ .
De plus, chaquemotif fréquentÅ estsusceptiblede générer( ¯Ú° o °#Ì ¯ ) règlesd’associationpos-
sibles.Le nombremaximalderèglesquenouspouvonsextraireàpartirdesdonnéesestégal,dans
le pire cas,à

q ³ Ì ¯ ³ós H ä�t (cf. le détaildu calculprésentéenannexe § B.1). L’interprétationdes
règlesparl’analystedevient alorsunetâchetrèsfastidieuse,voire impossible.

Le grandnombrederèglesd’associationgénéréesesttraitépardifférentesapprochesquenous
proposonsdeclasserenquatrecatégories:

1. Dansla premièrecatégorie,l’idée consisteà réduire le nombre derèglesencherchantune
baseminimalederèglesd’association.À partird’unebaseminimalederègles,il estpossible
dedéduirela totalitédesrègles.La réductiondunombrederègless’opèresoit :
– Durantle processusdefouille [Guigueset Duquenne,1986;Luxenburger, 1991;Diatta,

2003] ;
– Aprèsavoir organiséles donnéesparunestructurehiérarchique,parexempleun treillis

de Galois [Ganter, 1999;Toussaintet al., 2000;Stummeet al., 2001] ou un espacede
généralisation[Bournaudet Courtine,2001]. Un espacede généralisationestun treillis
d’héritagequi ne contientpasles conceptsd’intensionsvides.Nousrevenonssur cette
approcheà traversdeuxexemplesen§ 4.1.1;

2. La deuxièmecatégoried’approchesconsisteà utiliser lesconnaissancesdel’analystepour
filtrer cesrèglesetdenechercherquecellesdontla prémisse( v ) et/oula conclusion( w ) sont
destermesd’un « type» particulierdéfinisparl’analyste: user-definedrule template[Kle-
mettinenetal., 1994;Feldmanetal., 1998] ou DS : directionsetting[Liu etal., 1999a]. Ce
typageestvu commeunecontraintesur lestermespourla générationdesrèglesd’associa-
tion qui permetde réduirel’ensembledesrèglesextraites.Par le mêmeprincipe,dans[Li
et al., 1999], l’espacede recherchedestextesestpartitionnéen deuxsous-ensembles.Un
sous-ensemble( < ÿ�= þ�> Õ ) où apparaîtun motif choisi comme Ü�à�Û�ÒBÈ et un autreoù il n’ap-
paraîtpas( < ÿ�= þ�> Õ ). Puis, il s’agit de trouver tous les motifs ? qui apparaissentau moins
une fois dans( < ÿ�= þ�> Õ ) et aucunefois dans( < ÿ�= þ�> Õ ). Ce qui permetde générertoutesles

23Unematricededonnéesbooléennefortementcorréléesestunematricetrèspeucreuse(i.e. peud’élémentsnuls).
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règlesexactestellesque: ?A@*xCB;D�E�ÒGF . Cettesimplificationde l’espacederechercheper-
metdes’affranchirdu seuil HIDKJML�N:O qu’il estdifficile dechoisira priori sansprendrel’avis
de l’analysteou sansconnaîtrela naturedesdonnéesquenousfouillons. Cependant,nous
pensonsquecetteapprochepeutintroduireun biais sur les règlesextraitesà causedu pa-
radoxe de Simpson[Simpson,1951]. Le paradoxe de Simpsonestun problèmeclassique
et identifiécommeunesourced’erreursenapprentissage.Par exemple,unepopulationest
partitionnéeen P�Q0OMR et P�Q�OTS suivant unepremièrepropriété U donnée.Si nousobservons
une certainecaractéristiqueV sur cesdeux populations,noustrouvons par exemplequeP;W�XZY�[�\]V;^	_`P:W�XZY�a�\]V�^ . Si noussubdivisonscesdeuxpopulationsselonunesecondepropriétéU�b en P�Q�O R3c d�e , P�Q0O R3c d�e , P�Q�O S�c d�e et P�Q0O S�c d�e . Le paradoxe tientaufait quel’ordre desvaleursdes
probabilitéspourcesdeuxsous-populationspeutêtreinversé.En effet, nousobtenonsqueP;W�XZY [gf h e \]V�^ji`P;W�XZY a]f h e \]V;^ etque P;W�XZY [gf h e \]V�^ji`P;W�XZY a]f h e \]V;^ . Un exempledeceparadoxe estque
si lestauxdemortalitéchezlesfemmescélibataireset lesfemmesmariéesdansuneville klR
sontrespectivementinférieursà ceuxd’uneville k;S , il estnéanmoinspossiblequele taux
de mortalitédesfemmesdansla ville k R soit supérieurà celui de la ville k S . Le paradoxe
deSimpsonrenddélicatle choix dela partitiondesdonnéesendonnéesd’apprentissageet
endonnéesd’expérience.Freitas[Freitas,1998] utilise ceparadoxe commeun avantageet
chercheles règles« surprenantes» en proposantun algorithmequi détecteles propriétés
vérifiantle paradoxe deSimpson;

3. La troisièmecatégorieconcerneles approchespar utilisation de mesures de qualité. Par
exemple,dansl’approcheprésentéedans[Bayardoet Agrawal, 1999], le filtragedesrègles
portesurl’utilisation demesuresdequalitéassociéesauxrègles.Cetteapprochedefiltrage
desrèglesestparticulièreau sensoù le filtrage ne reposepassur la structurede la règle,
commepour les travaux de Klemettinenet Liu citésdansla premièrecatégorie.En effet,
[Bayardoet Agrawal, 1999] définissentdeuxordrespartiels( inm3o et inm*p;o ) sur les règles
d’associationencombinantlesmesuresdesupportetdeconfiance(cf. définitionsdusupport
etdela confianced’unerègleen§ 3.2.3page51).

q [Mrtsvu q a�wyx�z&{&{,| q&}�~vq [�� r x�z&{&{,| q&}�~vq a*�� |����,����� ���K~vq [ ��� � |����,����� ���K~vq a � |�z wyx�z&{�{�| q&}�~vq [Z� � x�z&{�{�| q&}�~vq a3�� |��&������� ����~vq [ � r � |��&������� ����~vq a �
q [ r s���u q a w�x�z&{&{�| q&}�~vq [ � r x�z&{&{�| q&}�~vq a �� |���������� ����~vq [7��� � |���������� ����~vq a3� |�z wyx�z&{�{�| q&}�~vq [ � � x�z&{�{�| q&}�~vq a �� |��&������� ����~vq [7��� � |��&������� ����~vq a3�

Les règlesqui satisfontcesdeuxordressontprésentéescommeles pluspertinentesparmi
touteslesrèglespourdifférentesmesuresdequalitéutiliséesenFdD. Notreapprochepour
la gestiondu nombrede règlesd’associationseplacedanscettetroisièmecatégorie.Une
autreapprocheprésentéedans[Lehn et al., 2004] est fondéesur la détectiondesdépen-
dancesfonctionnellesquel’analysten’a pasbesoindevoir apparaîtredansl’ensembledes
règles.L’idéeconsisteàéliminerlesrèglesd’associationqui dénotentunedépendancefonc-
tionnelleà l’image de la dépendanceentreattributs dansunebasede données.L’analyste
peutinférer lesrègleséliminées– qui reflètentunedépendancefonctionnelle– enutilisant
despropriétésdebasedela logiquepropositionnelle;

4. La quatrièmecatégorierassembledestechniquesincrémentales[Cheunget al., 1996] per-
mettantdegénérerlesrèglesenajoutant,un à un, lesdocumentsdansle corpus.Un critère
demaintenancepermetalorsdedélimiter lesétapesoù desmodificationsimportantesdans
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les règlessontapparues.À chaqueétape,nouspouvonsobserver les nouvelles règlesap-
paruespar rapportà cellesgénéréesà l’étape précédente.Un algorithmeincrémentalde
générationdesrèglesd’associationest,également,proposédans[GodinetMissaoui,1994].
Une techniquequenousqualifionsde « décrémentale» estprésentéedans[Kuntz et al.,
2000]. L’analystea la possibilitédesélectionnerunesous-partiedesrèglesgrâceà un outil
devisualisationdegraphesd’implicationsentrelesmotifs.Lorsqu’unmotif � particulierest
sélectionnépar l’analyste,un processusd’extractionde la sous-partiede règlesd’implica-
tion dites« locales» estactivé s’appuyantsur la prémisse� . Les autresmotifs en � sont
ignorés.Lestechniquesincrémentalesn’ont pasretenunotreattentionenraisondu volume
de donnéesquenousavonsmanipuléesdansnosexpérimentations.De plus, l’analysedu
contenud’un corpusdetextesnenoussemblepasliéeàunordreparticulierdansl’ajout des
textesdansla basedetextes.

Les quatresous-sectionssuivantesprésententdesexemplesde travaux qui introduisentdes
notions(extractionréduitedesrègles,connaissancesde l’analyste,mesuresde qualité)quenous
manipulonsdansla suitedumémoire.Lesexemplesde§ 4.1.1illustrentla catégorie1. La section
§ 4.1.2illustre la catégorie2. La section§ 4.1.3illustre la catégorie3 et nousfinissonsen§ 4.1.4
parpositionnernotreapprochedansla catégorie3.

4.1.1 Approchepar réduction du nombre de règles: deux exemples

Nousavonsutilisé, dansuneexpériencesurdesdonnéestextuellesagricolesdans[Toussaint
et al., 2000], l’approcheproposéedans[Simonet Napoli, 1999] montrantqu’un sous-ensemble
derèglesd’associationestobtenuen suivant les liensd’héritagesdirectsentreconceptsdansun
treillis deGalois.

NousdistinguonspourchaqueconceptVT� :
– L’ensemble Pl� des termes propres du concept V�� . P���@��,�l�-��VT�#�&�MVG�-�"VT�-��V:���  QG¡¢Lj�l�¤£��V:��¥ est l’ensembledes termesqui n’appartiennentpas aux intensionsdes

conceptsV � qui subsument(i.e. sontplusgénérauxque) V � ;
– L’ensemble ¦¢� des termeshérités du concept V�� . ¦l��§��,�l�-��VT�#��¨�©n��ª  n« NTªn�l�#��V:�ªG�¬V��#��V:�K¥ est l’ensembledestermesqui appartiennentaux intensionsdesconceptsV:�

qui subsumentV � .
Si P��¤£§y­ , alors tout conceptcorrespondantV�� du treillis de Galois permetde générerdes

règlesd’association:

® ¯,°l±;²�³3¯�´¶µ �l��§I·¸¦¢� où ���#�¹Pl�±�º»º�¼0½�°�¾À¿¹±:³7¾ÀÁ;¯K´�µ �l��§I·ÂPl� où ���#�Ã¦¢� avec Ä»Q0J�Å�Æ � JMÄ0ª¬§ÈÇ É&ÊÌË3Í�Î�ÇÇ É&ÊÌË*ÏZÎ�Ç
Å estla fonction Ð�Ñ:��ª0JML:Æ»Q�J dela correspondancedeGalois(cf. paragraphe3.2.4.1page52).

Par exemple,le concept VGÒ du treillis de Galois représentéen figure (FIG. 4.1) possèdeun
termepropreP�Ò-§���Ó�¥ etdeuxtermeshérités¦�Ò6§�� ��Ô Ä:¥ . Demême,le conceptVGÕ avec P;Õ-§Ö� � ¥
et ¦�Õ6§��0Ä;¥ . Ainsi, V:Ò et VGÕ permettentdegénérerlesrèglessuivantes:
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×�Ø�Ù�ÚÜÛ,Ý Þ�ß
×�àMÙ�Úâá�ã�ä�Ý á*å�æÀÝ å�ç7Ý å�è7Ý å�é*Ý å�êZä3ß ëëëëëëëëëëëëëëë ×�ìíÙ�ÚâáZî�Ý ï�ä�Ý á3å�ç7Ý å�èZÝ å�ð*Ý å�é7Ý å�êZä�ß

ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ
×�òíÙ�Úâá�ó,Ý ã�ä�Ý á3å�æÀÝ å�è*Ý å�éZä�ß ×�ôMÙ�ÚâáZî�Ý ã&Ý ï&ä�Ý á3å�ç7Ý å�è7Ý å�é7Ý å�êZä3ß

õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ
×�öíÙ,Úâá�ó�Ý÷ã�Ý ø�ä�Ý á�å&æ]ä�ß ×�ùMÙ�Úâá�ó,Ý î�Ý ã&Ý ï�ä�Ý á3å�è7Ý å�éZä�ß

õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ õ
×�úMÙ�ÚÜû�Ý Û�ß ëëëëëëëëëëëëëëëë

ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ ñ
FIG. 4.1– Treillis deGaloisdu tableau(TAB. 3.1).

ü R : ( ÓA§I· ��Ô Ä ) règleexacte.ü S : ( ��Ô Ä¬§I·�Ó ) avec Ä»Q0J�Å�Æ � JMÄ0ª¢\ ü S�^2§ Ç ý7þ&ÿ���ÇÇ ý7þ&ÿ c þ�� c þ�����Ç § R� .ü � : ( � §I·CÄ ) règleexacte.ü Õ : ( Ä¬§I· � ) avec Ä»Q0J�Å�Æ � JMÄ0ª¢\ ü Õ,^2§ Ç ý7þ&ÿ c þ�� c þ�����ÇÇ ý7þ&ÿ c þ�� c þ�� c þ�� c þ�	���Ç § � 

.

Il est intéressantde noterqueles règlesexactesextraitespar cetteméthodesontun trèspe-
tit sous-ensembledesrèglesd’associationinformativesexactesextraitesenutilisant l’algorithme
Close. Nousréduisonsles � règlesexactesextraitesau HIÆ�JíL,N;O § SÒ dansle tableau(TAB. 3.4) à�

règlesseulement(i.e.
ü R et

ü � ) sanssupportminimum.
Enrevanche,lesrèglesapproximativesreliantlesmotifsfermésentreeuxnesontpasprésentes

danslesrèglesinformativesréduitesquenousconstruisons(cf. figure(FIG. 3.5)),sauflorsquele
motif est,à la fois générateuret fermé,commele motif ( �0Ä:¥ ) correspondantau conceptV:S du
treillis de Galois qui permet de générer la règle

ü Õ µ Ä¬§I· � . Par exemple, la règle
(
ü S µ ��Ô Ä¬§I·�Ó ) nefigurepasdansla listedesrèglesextraitesmêmeauseuil HíÆKJíL,N;O § RÒ . Cette

règlene respectepasle critèrede minimalité de l’antécédent.Nousréduisonsles 
�� règlesap-
proximativesextraitesau HIÆ�JíL�N:OA§ SÒ dansle tableau(TAB. 3.4) à

�
règlesseulement(i.e.

ü S etü Õ ) sanssupportminimum.

Bournaudet Courtine[Bournaudet Courtine,2001] utilisentun treillis d’héritage« particu-
lier » duquelsontôtéslesconceptsd’intensionsvidespournegénérerquelesrèglesd’association
exactes.Un treillis d’héritageestun treillis deGaloisdanslequeln’apparaissentquelesconcepts
propres,c’est-à-direles couplesd’intensionet d’extensionpropres.La relationde subsomption
permetderevenirautreillis deGaloisinitial. Enenlevantautreillis d’héritage(cf. figure(FIG. 4.2
à gauche))les conceptsV 
 et V�� (cf. figure (FIG. 4.2 à droite)),nouspouvonsgénérer, en s’ap-
puyantsur le mêmeprincipeque[Toussaintet al., 2000] pour lespropriétéspropreset héritées:
( ����§I·Â¦l� où �l�#�¹Pl� ), lesdeuxmêmesrèglesexactes

ü R et
ü � suivantes:� R : ����� ������ � : ����� �

Nousdevonsdoncfaireun compromisentrele nombrederèglesàgénéreret l’interprétabilité
desrèglesextraites.
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O�P!Q#R%S'T U*VO�W�Q#R-X/Y/Z1T S/V [[[[[[[[[[[[
O�\4Q#R-X�]�Z1T S/V O�^4Q#R-X6_�T `�Z1T X9a�b6Z�V

c c c c c c c c c c c c c c c c c c c c c
O�d�QCRDX9eCZ/T X�a�fGZ�V O�g�Q#R%h*T S/V

iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiij j j j j j j j j j j j
FIG. 4.2 – Treillis d’héritage (à gauche)et Espacede généralisation(à droite) du tableau
(TAB. 3.1).

4.1.2 Approchepar utilisation desconnaissancesde l’analyste

Les principauxtravaux pour illustrer cetteapprochepour l’analysedesrèglesd’association
sontdécritsparS.SaharetparB. Liu.

Dans[Sahar, 1999], les règlesd’associationminimalesen � et en ¦ sontgénéréesde façon
incrémentale.L’analysteestmis à contribution pourclasserles règlesd’associationselonquatre
pointsdevue:

– Les règlesvraieset non intéressantes: ce sontdesrèglesdont les parties � et ¦ ont une
significationtriviale. Par exemple k�lª0OTQ0N�Ñmk¬§I·nk,H � ¡�Æ�lªok . Lorsqu’unerègledecetypeest
rencontréeparl’analyste,il fautla garderetnepasgénérerla famillederèglesqui possèdent�;b et ¦;b telsque �:b estun sous-motifde � (parrapportà l’ordre d’inclusion �:b4p � ) et ¦�b est
unsous-motifde ¦ ;

– Lesrèglesfaussesetintéressantes: cesontdesrèglesdontlasignificationestfausse( krq�QKH;Hlªsk§I·tk,H � ¡lÆulª�k ), maisqui risquentdeservirdesous-règleintéressante.Unesous-règled’une
règleestdéfinieselonl’ordre d’inclusiondesdeuxmotifs : �;b�v ¦�bwp �xv ¦ ; parexemple,
( krq�QKH;H¢ª�k Ô kKO�QTL;LzyªGÓ;ª|{}lª~q¢Æ;ÄKN   ª��;Ñs�mk-§I· H � ¡�Æ�lª ). Lesrèglesdecettecatégoriesonttoutes
présentéesà l’analyste.

– Les règlesfausseset non intéressantes: ce sontdesrèglesdont la significationestfausse
( k�L �; :� Æ�¡�ª�lª   ª�{}lª�k §I·�k,H � ¡lÆ�lªok ) mais dont la connaissancelorsqu’elle est augmentée
d’autrestermesenparties� et ¦ n’intéressepasl’analyste;

– Lesrèglesvraieset intéressantes: cesontles règlesidéalesdu point devuede l’analyste.
Touteslessur-règles�;bT§I·¸¦�b (tellesque �;bmvA¦;b�� ��v ¦ ) decetterèglesontgénérées.

L’algorithmeproposela règlecandidateà l’analystequi la classedansunedesquatrecatégo-
rieset la famille derèglesprochesestvalidéeou rejetéeautomatiquementdela basedeconnais-
sances.

La critique quenousformulons,à proposde cetteméthode,est la pertepotentiellede sur-
règlesintéressantessansprendredeprécautionsparticulières.Par exemplesi nousignoronstoute
unefamille de sous-règlesd’une règlecar elle esttriviale, nouspouvonsperdreuneassociation
potentiellementintéressanteentred’une conditionminimale ( � ) impliquant la conclusionjugée
triviale dansle point de vue : règlesvraieset non intéressantes.Les règlesd’associationsont
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généréesenutilisant l’algorithmeApriori [Agrawal et Srikant,1994] — touteslescombinaisons
d’associationspossiblessontalorsgénérées— puis cesrègleset leursfamillescorrespondantes
sontclasséesdanslesquatrecatégoriesa posteriori. Il estvrai quec’estun moyenderéduirele
tropgrandnombrederègles.D’ailleurs,nousutilisonsuneapprochesimilairedansnotreprocessus
deFdT.

Dans[Liu et al., 1997;Liu et al., 1999b], la recherchede motifs qui décrivent la structure
derèglesintéressantess’appuiesur lesconnaissancesgénéralesde l’analyste.Cesconnaissances
appeléesgeneral impressionssontvagueset imprécisesmaispermettentdedécrirela structure(i.e.
le patron)desrèglesintéressantessuivant les indicationsde l’analyste.Les règlessontclassées
selonleurdivergenceparrapportauxconnaissancesdel’analysteselonquatrecritères:

– Lesrèglesd’associationconformesauxconnaissancesdu domaine( Ä»Q�JTÅTÆ�¡0H ) ;
– Lesrèglesd’associationdont la partie � estconformeet la partie ¦ nonconforme,c’est-à-

dire,qui sontsurprenantes( N:J�ªGÑ»O�V:Q0JML0ª « ) ;
– Lesrèglesd’associationdontlapartie� estsurprenanteetlapartie¦ conforme(N;J�ªGÑ»OTV;Q0J�Ó ) ;
– Lesrèglesd’associationdontlesdeuxparties� et ¦ sontsurprenantes(��Q»��qML:Æ0Ó;ª��:J�ª:Ñ0O ).
Unemesurededivergencequantifiantle degrédetermesdifférentsentrela règleà analyserÆ

et la règlederéférence© estassociéeàchaquecritère.La divergenceestmesuréeenpartiegauche
par �l��� etenpartiedroitepar

ü ��� . Lesquatremesuresheuristiquessuivantessontutilisées:

HíRZ§ Ä»Q�JTÅ�Æ�¡0H¢���6§��l����� ü ��� HlS�§ N;JTª:Ñ0O�V;Q�JíL�ª « ��� § � � � Í Ï���� Í Ï r *� Í Ï���� Í Ï � Í Ï���� Í Ï � *
H � § N;JTª:Ñ»OTV;Q�JTÓ ��� § � � �,Í Ï � � Í Ï r *�,Í Ï � � Í Ï �,Í Ï � � Í Ï � * ��QG�oqíLGÆ0Ó�ª~�;JTª:Ñ»O ��� §�
|� H � Ñ¢\vH R Ô H S Ô H � ^

Le procédéestidentiquedans[Liu etal., 1999a]. La recherchedesrèglesparticulièresdontla
partie ¦ estunmotif àunseulterme� . C’estunerèglederéférencenotée( ­ §I·�� ). Le testdu � S
affecteunedesvaleursdedirectionparmi �o�x
 Ô � Ô 
0¥ à la règle ÑTR�§I·n� , et, de façonincrémen-
tale, nouspouvons calculerles directionsde ( Ñ�R Ô Ñ:S6§I·�� ), . . . , ( ÑTR Ô'�'�'�,Ô Ñ��n§I·�� ) sachantles
directionsdes( ����
 ) sous-règlesprécédentes.Un changementdedirection(de �x
 vers � ) dénote
unapportdeconnaissancedecetterègled’association.Dans[Subramonian,1998], uneexpérience
estmenéejusqu’àconstruireunebasedeconnaissancesenclassantlesrèglesextraitesuneà une.
Aucuneopérationnalisation duprocessusn’estproposéedanscetravail.

Uneautreapprocheutilisantdesconnaissancesdu domaineorganiséesdansunestructurede
treillis de Galois estprésentéedans[Ganter, 1999]. Les connaissancessontutiliséespour sup-
primer les règlesd’associationqui violent certainescontraintes.Pourcela,desopérateursde la
logiquepropositionnellesontdéfinis.Par exemple,un opérateurde disjonctionexclusive : si les
conceptsqTQ�H:H¢ª et Å;ª�H;Hlª sontsubsuméspar le concept Æ�JTÓTÆ~{lÆ�Ó»N , alors les règles q�QKH;H¢ª §I·Å;ª�H;Hlª et Å;ª�H:H¢ª §I·�qTQ�H;Hlª serontrejetées.

4.1.3 Approchepar utilisation de mesuresdequalité

Le processusde FdD génèredescombinaisonsde règlestellesquela présencede certaines
règlespeutenrendred’autresredondantes.Unedesprincipalesdifficultésdel’analysedesrésul-
tatsd’un processusdefouille detextesestdetrouver de« bonnes» mesuresdequalitédesrègles
d’associationextraites.Unemesuredequalitédoit êtreindépendantedu domainedefouille décrit
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par les données.Une mesurede qualitépermetd’ordonnerles règlesselonun critèreet de pré-
senter, enpremierlieu, lesrègleslespluspertinentes,c’est-à-diredesrèglesqui, potentiellement,
présenteraientun intérêtpourl’analyste.

Lesmesuresdequalitésontdedeuxtypes: lesmesuresobjectivesetsubjectives.
– Les mesuresobjectivessontditesdirigéespar les donnéescar cesmesuresconcernentla

structuredumotif correspondantet la naturedesdonnéesà traiter;
– Lesmesuressubjectivesontditesdirigéespar l’analysecarcesmesuresconcernentl’objec-

tif de fouille, c’est-à-direquecesmesurescaractérisentla classedesmotifs querecherche
l’analyste[Silberschatzet Tuzhilin, 1996] ;

– Les mesuresheuristiquescombinéesentreobjectivité et subjectivité [Shahet al., 1999;
Hussainet al., 2000;PadmanabhanetTuzhilin, 2000].

Propriétésrequisespour une mesure de qualité Unemesuredequalité � d’unerègled’asso-
ciationdoit, idéalement,posséderlesquatrepropriétésobjectivessuivantes:

Propriétés4.1(Propriétésobjectives)

(O1) � §�� ouégaleà touteautresituationderéférence. La situationderéférenceestunevaleur
particulière d’unemesure dequalité,par exemple, la situationd’indépendance;

(O2) Si Å¢\g�xv ¦�^ croît enmêmetempsque Å¢\g�T^ et que ÅM\ ¦T^ estconstant,alors � estcroissante;

(O3) Si ÅM\g��^ décroît en mêmetempsque ÅM\ ¦�^ et que ÅM\g��vA¦�^ estconstant,alors � estdécrois-
sante;

(O4) Si ÅM\ ¦T^ décroît en mêmetempsque ÅM\g�T^ et que ÅM\g��vA¦�^ estconstant,alors � estdécrois-
sante.

D’autrescaractéristiquessouhaitablesd’une mesurede qualitépour les règlesd’association
(incompatibilité,répulsion,indépendance,attraction,implication)sontdécritesdans([Guillaume,
2000], chapitre2).

Dans[Silberschatzet Tuzhilin, 1996] desmesures« subjectives», du point devuede l’ana-
lyste,permettentdemesurerla qualitédesrèglesd’associationextraitesparle processusdefouille
quedesmesuresobjectivesne trouvent paspertinentes.L’idée estde s’appuyersur le jugement
del’analystepourpréférerunebonnerèglemesuréedefaçonapproximative àunemauvaiserègle
mesuréedefaçonexacte.Deuxmesuressubjectivessontproposéesà l’analyste:

Propriétés4.2(Propriétéssubjectives)

(S1) Utilité (actionability): Unerègleestutile ( Æ ) si elleestconstitueuncasparticulier par rap-
port à unensembled’autresrèglesprocheset( Æ:Æ ) si ellepeutêtretransforméepar l’analyste
enuneautrerègleplusintéressanteetdonnerlieu à unepriseunedécisiondel’analystedans
satâcheou poursondomaine[Piatetsky-Shapiro etMatheus,1994] ;

(S2) Surprise: si la règle surprendl’analysteen contredisantles connaissancesdu domaineet
qu’il nepeutpasla rattacher à unerègleplausible.

Lesmesures(S1)et (S2)sontliées.La recherchedesrèglessurprenantesestsubordonnéeau
nonrattachementàunerègleplausible.Unensemblederèglesattestéesreprésentelescroyancesde
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l’analysteetconstituentlesrèglesderéférence.Unerègleparaîtsurprenantesi la fréquenced’ap-
paritiondesestermesdansle corpusdéviesensiblementdela fréquenced’apparitiondestermes
d’une règle,proche,dite de référence.La règlede référenceestunerègleconnuede l’analyste
et attestéedansle domainedespécialité.La règlede référenceestconsidéréecommeprocheau
sensoù sonmotif diffèredequelquestermesparrapportaumotif dela règlesurprenanteextraite.
Cependant,les mesuressubjectivesrequièrentl’avis de l’analystepour chaquerègleà rattacher.
Unemesuresubjectivedemeureintéressantepourdéfiniruneméthodologied’analysemanuellede
l’ensembledesrèglesd’association.

Pournotrepart,nousnousintéressonsaux mesuresdequalitéditesobjectivesassociéesaux
règlesd’association.Notreapplicationentredansle cadredel’apprentissagenonsupervisé.L’in-
terventiondel’expertconsisteàvérifier l’adéquation,sansautrepréalable,desrèglesquenouslui
présentonspar rapportà sesconnaissances.l’approchequenouschoisissonspour traiter le pro-
blèmedétaille le processusde calcul desmesuresde qualitéquenousutilisonspour classerles
règlesd’association.

4.1.4 Notreapprochede l’utilisation de mesuresde qualité

Lesapprochesquenousavonsprésentées,hormiscellede[BayardoetAgrawal, 1999], ontun
point commun: la réductiondu nombrede règlesditesmoinsinformativesou d’autresqui sont
jugéesredondantes.L’approchequenousproposonsconsisteà conserver les règlesinformatives
réduites(cf. § 3.2.4.4page58). En effet, dansuneapproched’apprentissagenon superviséede
règlesd’association,il n’est paspossiblede préjugerde cellesqui seront,au final, retenuespar
l’analyste.Nouscherchonsà aider l’analystedansla lectureet l’interprétationde cesrèglesen
lestriant suivantdesvaleursdonnéespardesmesuresdequalité.Nousutilisonscesmesurespour
construiredes« pointsdevue» complémentairessur l’ensembledesrègles.Noussuggéronsun
moyendesélectionner, parmicesrègles,cellesqui présententunintérêtparticulierpourl’analyste.
Pourcela,nousprocédonsendeuxétapes:

1. Nouscalculonsdesmesuresdequalitéassociéesàchacunedesrèglesqui proposentà l’ana-
lysteuneclassificationdesrègleset unesélectiondecellesqui semblentpertinentesselon
lesvaleursdonnéesparlesmesuresdequalité;

2. L’analysteidentifieunsous-ensemblederèglesqui présenteunintérêtparticulierparrapport
à sesbesoinset à sesconnaissancesenvisualisantle classementquenouslui fournissons.
L’analystevalidecertainesrègleset enrejetted’autres.Le but denotreprocessusdesélec-
tion estquele sous-ensemblederèglesd’associationidentifiéparl’analystesoit présenten
têtedeliste.

Nousn’exigeonspasunordrestrictentrelesrèglesidentifiéesparl’analystecommeétantintéres-
santeset cellesqui nele sontpas.L’analystepeuttrouver, parmiles« pépites» deconnaissances
potentiellesquenouslui proposons,certainesqui nesontpasintéressantes.Néanmoins,le sous-
ensembequ’il identifiedoit êtreprésent24 dansle classement,parlesmesuresdequalité,quenous
proposonspourl’ensembledesrèglesd’associationextraites.

24Le termeapproprié(maisflou) seraitmajoritairementprésent.
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4.2 Mesuresdequalité desrèglesd’association

Soit   \g�T^ ,  Ã\ ¦T^ et(   \g�xv ¦�^2§� Ã\g��^w¡¢ Ã\ ¦�^ ) lesensemblesdetextesde   qui possèdentres-
pectivementtouslestermesdesmotifs � , ¦ et �£v ¦ d’unerègled’association(cf. figure(FIG. 4.3)).

L’ensemble  \¥¤�^ correspondà ÅM\§¦�^ de la correspondancede Galois définie en § 3.2.4.1.�   \¥¤�^�� dénotele cardinaldel’intersectiondesimagesdesmotifs � et ¦ (cf. § 3.2.3).
Soit PM\¥¤�^ la probabilitéde l’événement: « observer le motif ¤ dansl’ensembledestextes».

Cetteinterprétationrejoint le formalismedéveloppédans[Guillaume,2000]. La probabilité Pí\¥¤�^
estdéfiniepar: � i©¨�Pí\¥¤�^2§ �   \¥¤�^���  ¹�«ª i¬
 (4.1)

Trois valeursdeprobabilitésdesmotifs � , ¦ et ��v ¦ ont un impactsur la valeurdesmesures
quenousutilisons.Il s’agit respectivementde: PM\g�T^ , PM\ ¦�^ et Pí\g�£¡ ¦T^ [CherfietToussaint,2002a;
CherfietToussaint,2002b].

Nous rappelonsque la probabilitédu motif ��v ¦ est égaleà Pí\g�£¡ ¦T^ (cf. § 3.2.3). Cette
probabilitésignifie la probabilitéd’avoir simultanémenttous les termesde la partie � et de la
partie ¦ .

Pí\g��¡ ¦�^ § �  Ã\g�T^4¡­  \ ¦�^���  ¹�
4.2.1 Situation de référence

Unesituationderéférenceestunevaleurfixéed’unemesuredequalitéqui permetdecaractéri-
serunesituationparticulièrepourlesdonnéesmesuréesentermesd’événements: « cooccurrence
desmotifs � et ¦ dansles textesdu corpus». Deuxsituationsde référencesontmesurables: les
casd’indépendanceetd’incompatibilité.

Définition 4.1(Événementsindépendants) Les motifs � et ¦ sont dits indépendantssi la fré-
quenced’apparition du motif ¦ dansun texte ne dépendpasde la présenceou de l’absencedu
motif � dansce texte. Si les motifs � et ¦ sontconsidéréscommedesévénements,alors le cas
d’indépendancededeuxévénements� et ¦ dénotequela probabilitéd’avoir l’événement¦ n’est
pasinfluencéepar le fait d’avoir préalablementl’événement� .

Nousconsidéronsquedeuxmotifs � et ¦ sontindépendantssi et seulementsi :

Pí\ ¦I� �T^2§ W Ê¯®�°�±�ÎW Ê²®�Î § PM\ ¦�^ Ô c’est-à-dire Pí\g��¡ ¦T^2§ Pí\g�T^³�ÃPí\ ¦T^
Définition 4.2(Événementsincompatibles) Le casd’incompatibilitédedeuxévénements� et ¦
signifiequenousne trouvonsjamais(ou très rarement)cesdeuxmotifsprésentssimultanément
danslestextes.

Nousconsidéronsquedeuxmotifs � et ¦ sontincompatiblessi et seulementsi :

PM\g�£¡ ¦�^µ´��
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FIG. 4.3 – Principauxcasillustrant lesvariationsde  Ã\g��^ et  Ã\ ¦T^ –   estl’espacereprésentant
l’ensembledestextesducorpus.

4.2.2 Casdedistrib ution destermesdanslestextes

Plus  Ã\¥¤�^ estgrand(i.e. plus  Ã\¥¤�^ couvrel’espace  ), plus Pí\¥¤�^ estprochede 
 . Le motif¤ esttrèsfréquentet décrit presquetousles textes.Par conséquent,les connaissancespotentiel-
lementapportéespar ce motif et par la règle sous-jacente,du point de vue de l’extraction de
connaissancesparl’analyste,sontconsidéréescommedesconnaissancesnoninformativesou tri-
viales.La figure(FIG.4.3) représente,enparticulier, trois principalesdistributionsdestermes� et¦ qui nousintéressent:

Cas(a) – PM\g�T^ et PM\ ¦�^ sonttoutesdeuxprochesde 
 danscecas.Lesrèglesdu cas(a) sont
considéréescommeles moinsinformatives.Un ensemblede termesprésentdanspresque
touslestextesimpliquera,trèsprobablement,unautreensembleprésentdanstouslestextes.
Il y a de grandeschancesquecestermesdésignentdesconceptsgénériquesdu domaine.
Parexemple,deuxtermestrèsrépandusqui ont permisdesélectionnerlestextesdu corpus
d’expériencecomme« mutation» et « résistance» ne donnentaucuneinformations’ils
constituentla règle(« mutation» §I· « résistance») ;

Cas(b) – commePí\g�T^ estplusfaible,le cas(b) paraît,encesens,plus intéressant.L’incon-
vénientestquetout texte qui possède� auratendanceàposséder¦ ;

Cas(c) – ce casest le plus intéressant.Les termesy sont rareset apparaissentpresqueà
chaquefois ensemble(i.e. Pí\g��¡ ¦T^µÁ�PM\g�T^ÂÁ Pí\ ¦T^ ). Cestermessontdoncvraisemblable-
mentreliésdansun contexte du domaine;

Lesalgorithmesdefouille dedonnéesfavorisentle casdela figure(FIG. 4.3-(a))car, à l’ori-
gine,cesalgorithmesont pour but de rechercherde motifs fréquentsdansdesbasesde données
d’articlesdu panierdela ménagère afin detrouver quellesmarchandisessontachetéesconjointe-
mentdanslessupermarchés.Parexemple�¢Æ!yª0¡�ª Ô L � N¢Ä;Æ;L;L0ªTLn§/·CÄ#qMÆKOML ÔÄÃ Q0N�� � ¡;Ó�ª . Nousconsi-
déronsquela classedemotifsàchercherestdirigéeparla tâchefixéeparl’analystepourla fouille
danslestextestechniquesetquecen’estpasforcémentlesmotifs trouvésparlesalgorithmesclas-
siques(ceuxcorrespondantaucas(a))qu’il fautchercher. Encesens,nousrejoignonsla réflexion
de[Freitas,1998].

Nous nousintéressonsaux règlesqui reflètentles motifs de la figure (FIG. 4.3-(c)) car ils
sontporteursd’uneconnaissancetrèspeuprésentedansles texteset potentiellementutiles pour
l’analyste.Cetteconnaissanceestappelée« pépitedeconnaissance» dans[Azé,2003].
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4.2.3 Mesuresde support et de confiance

Nousréécrivonslesmesuresdesupportetdeconfiancedesrèglesd’associationenutilisantla
formule(4.1)par:

– La mesurede supportd’une règled’associationest la probabilitéconjointe Pí\g��¡ ¦�^ . Le
supportest la probabilitéque � et ¦ soientà vrais en mêmetemps.Dansla pratique,le
supportmesurel’intersectiondesdeuxensembles  \g�T^ et  Ã\ ¦T^ ;

– La mesuredeconfianced’unerègled’associationestla probabilitéconditionnelledetrouver¦ sachant� , soit PM\ ¦/� �T^ § W Ê¯®�°�±�ÎW Ê²®�Î . Dansla pratique,la confiancemesurela surfaced’inclu-
siondel’ensemble Ã\g��^ dans  \ ¦�^ .

Critique desmesuresde support et de confiance Lesmesuresde supportet de confiancene
différencientpaslescas(a), (b) et (c) dela figure(FIG. 4.3).Le supportreprésentel’intersection  \g�T^4¡­ Ã\ ¦T^ , il peutalorsdistinguer(a) de(b) etde(c) maisnepeutpasdistinguer(b) de(c). La
confiancereprésentela surfaced’inclusionde  Ã\g�T^ dans Ã\ ¦T^ etn’estpasunfacteurdiscriminant
decestroiscas.

Pour les raisonsci-dessus,les mesuresde supportet de confiancene sontpassuffisantes,à
elles seules,pour identifier les casdu plus significatif (c) vers le moins significatif (a). Leurs
caractéristiquesstatistiquesne reflètentpasla significativité de la règle.Le paragraphesuivant
montrequed’autresmesuresdequalitésontcapablesdedifférencierles trois caspossiblesde la
figure(FIG. 4.3).

4.2.4 Autresmesuresde qualité desrègles

Nousprésentonsd’autresmesuresdequalitéqui permettentdifférentsclassementsdesrègles
d’association.Lesmesuresquenousprésentonsconstituentdesmesuresclassiquesen fouille de
donnéeset sontsynthétiséesdans[Lavrač et al., 1999;Guillaume,2000;Guillet, 2004]. Cesme-
suresde qualitésontdestransformationsde la mesurede confiancePí\ ¦I� �T^ qui permettentde la
comparerà PM\ ¦�^ [Tan et al., 2002; Lencaet al., 2003]. La comparaisonse fait en centrantla
confiancesur PM\ ¦�^ avecdifférentscoefficientsd’échelleoubienendivisantpar Pí\ ¦T^ .
4.2.4.1 L’intérêt

L’ intérêt [IBM, 1998] (ou lift ) mesurela déviationdu supportde la règlepar rapportaucas
d’indépendance.La valeurdel’intérêt estdonnéepar:

ÆrÅ��ÇÆ � §I· ¦mÈ¢§ Pí\g��¡ ¦�^Pí\g��^��ÃPM\ ¦�^ (4.2)

L’intérêt variedansl’intervalle ÆÉ� Ô/Ê£Ë Æ . Cettemesuredénoteuneindépendancede � et ¦ si l’in-
térêtvaut 
 . Plus � et ¦ sont incompatibles,plus PM\g�£¡ ¦�^ tendvers Ì , et doncplus l’intérêt est
prochede Ì . Plus � et ¦ sontdépendants,plusl’ intérêtestsupérieurà Í .

Par définition, on a \§  \g�T^w¡¢ Ã\ ¦T^ÏÎÐ Ã\g��^ et \§ Ã\g��^w¡�  \ ¦�^3^�ÎÐ Ã\ ¦�^ . Plus  Ã\g��^ et  Ã\ ¦T^
sont petits dans   et donc sont prochesde leur intersection,plus la valeur de l’intérêt aug-
mente.Si Pí\g�£¡ ¦T^µÁ�PM\g�T^ alors Æ#Å��ÇÆ �A§/·¸¦sÈÑÁ W Ê²®�ÎW Ê²®�Î6Ò W ÊÓ±�Î § RW Ê¯±�Î , de la mêmemanièrelorsque
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PM\g�£¡ ¦�^µÁ Pí\ ¦T^ , nousavons ÆrÅ��ÇÆ �A§I·Â¦sÈ § RW Ê¯®�Î . Quand Pí\g��^ ou Pí\ ¦�^ tendentvers Ì , l’inté-
rêt augmente.Par conséquent,les règlesqui setrouvent dansle « bon» cas(c) sontclasséesen
premier. Enfin, l’intérêt estunemesuresymétriqueÆrÅ��ÔÆ � §I· ¦mÈT§�ÆrÅ��ÇÆ ¦ §I·���È .
4.2.4.2 La conviction

La conviction [Brin et al., 1997] privilégie les contre-exemplesà unerègle.Elle mesurela
déviationdusupportducontre-exempleàla règledûaumotif �xv�Õt¦ parrapportà l’indépendance
de � et Õt¦ . Dansnotrecontexte, Õ5¦ signifiel’absenced’aumoinsuntermedumotif dansaumoins
un texte de   \¥Ö ^ . �  Ã\×Õt¦�^��0§ �  Ã�r���   \ ¦�^�� etdonc Pí\×Õt¦�^2§Ø
|� Pí\ ¦�^ .

Ä»Q�ÅÙ{ÔÆ �Ö§I· ¦mÈ¢§ Pí\g��^»�ÃPí\×Õt¦�^PM\g�£¡�Õt¦�^ (4.3)

La conviction vaut Ú R�GÛ�Ü'Ý ®�Þrß p ±�àÄá , n’estpassymétrique,etmesurela validitédela directionde

l’implication (de � vers ¦ ) pourlescontre-exemples.
La valeurdeconviction augmentelorsque 
¸� PM\ ¦�^ estfaible(i.e. Pí\ ¦T^ élevé), PM\g�T^ estélevé

et lorsquePí\g��¡ ¦T^ÂÁ Pí\g�T^ car PM\g�T^ § Pí\g��¡ ¦T^ Ê Pí\g�£¡�Õt¦�^ . Cequi classeles règlesdu cas(c)
enpremier.

Commel’intérêt, cettemesurevariedansl’intervalle ÆÉ� Ô/Ê£Ë Æ . La mesuredeconviction dénote
une dépendanceentre � et ¦ si sa valeur est â¬
 , une indépendancesi elle est §�
 et pasde
dépendancesi savaleurestcomprisedans ÆÉ� Ô 
sÆ . La mesurede conviction n’est pascalculable
pour les règlesexactespuisquenousne pouvons diviser par PM\g�£¡�Õt¦�^ qui vaut � , car il n’y a
aucuncontre-exemplesà la règle.

4.2.4.3 La dépendance

La mesurede dépendanceestutiliséepourmesurerunedistancede la confiancede la règle
parrapportaucasd’indépendancede � et ¦ .

Ó;ª0O­Æ �Ö§I· ¦mÈM§ � Pí\ ¦I� �T^ã� Pí\ ¦T^�� (4.4)

Cettemesurevariedansl’intervalle Æ Ì Ô ÍoÆ carc’estunevaleurpositive. Plusla valeurdela dépen-
danceestprochede � (resp.
 ) plus � et ¦ sontindépendants(resp.dépendants).Cequi augmente
le plussavaleurestla taille de  Ã\ ¦T^ . Nousobtenonsalorsdesvaleurssensiblementégalespourles
cas(a) et (b). C’estparticulièrementnotablepour lesrèglesexactesoù la confiancePM\ ¦/� ��^ vaut 

etdonc Ó�ª�O¢Æ �Ö§I· ¦mÈ�§�
|� Pí\ ¦T^ nedépendpasde Pí\g��^ . Parconséquent,la dépendancepermet
deséparerlesrèglesdu cas(c) desrèglesducas(a) etdu cas(b).

Pourcetteraison,lesdeuxmesuressuivantesqui représententégalementdesdépendancessont
définies.

4.2.4.4 La nouveautéet la satisfaction

La mesuredenouveauté[Piatetsky-Shapiro,1991] estdéfiniepar:Å�Qo{ÔÆ � §I· ¦mÈM§ Pí\g��¡ ¦�^u� Pí\g�T^»�ÃPM\ ¦�^ (4.5)
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La valeurabsoluedecettemesurevaut ( Ó;ª0O­Æ �Ö§I· ¦mÈÑ�ÃPM\g�T^ ). Plus PM\g�T^ estfaible,plus la
valeurdela nouveautéestfaible.Ainsi, lesrèglesdu cas(b) sontrejetéesenfin declassementet
sontdifférenciéesducas(a),alorsquela dépendancenele fait pas.

Nousnousintéressonsauxvaleursfaiblesdedecettemesure(i.e. autourde la valeurd’indé-
pendance� ). La nouveautévarie entre È×��Í Ô ÍoÆ et prendunevaleurnégative lorsque Pí\g��¡ ¦T^}äPM\g�T^»�ÃPí\ ¦T^ . La nouveautés’approchede �x
 pourdesrèglesdefaiblessupportsPM\g�£¡ ¦�^ÂÁ�� .

Il faut soulignerun paradoxe pour la mesurede nouveautépar rapportà la dépendance.La
mesurede nouveautéestpour certainscascontre-intuitive. Par exemple,dansle cas(a), la dé-
pendanceentreles événements� et ¦ estforte puisquel’ensembledestextesayant � permetde
déduirel’ensembledestextesayant ¦ . Cependantnousavonsbien PM\g�T^»�ÃPí\ ¦T^}´yPí\g�£¡ ¦T^}´å
 .
Une règledu cas(a) sembleapporterunenouveautémêmesi les termesqui y apparaissentsont
dépendantsdansle corpus.
La nouveautéestsymétrique(c’est-à-dire,Å�Qo{í\g�A§/· ¦T^ §æÅTQ�{í\ ¦A§I·Â�T^ ) alorsquel’une peut
avoir plus de contre-exemplesque l’autre. Pour cetteraison,nousutilisons la mesuresuivante
appeléesatisfaction:

L � �ÇÆ � §I· ¦mÈ¢§ \gPí\×Õt¦�^ã� PM\×Õ5¦ ���T^3^Pí\×Õt¦T^ (4.6)

qui s’écrit également: � L � �ÇÆ � §I· ¦mÈ7�»§ W Ê¯±�Ç ®�Î¥ç W ÊÓ±�ÎR ç W ÊÓ±�Î §éè�ê Y�Ý ®�Þ�ßë±�àW Ê p ±�Î car PM\×Õ5¦T^ã� Pí\×Õt¦/� ��^§ \�
¸� PM\ ¦�^3^u� \�
ì� Pí\ ¦I� �T^3^5§ PM\ ¦/� �T^ã� PM\ ¦�^ , avec Pí\ ¦/� ��^ Ê Pí\ ¦/�ÉÕ5��^2§í
 .
En multipliant par Pí\g��^ on a L � �ÇÆ � §I·¸¦mÈ¢§ W Ê²®�Î6Ò W Ê p ±�Î¥ç W Ê²®�° p ±�ÎW Ê²®�Î6Ò W Ê p ±�Î en divisantpar Pí\g��¡îÕt¦T^

ona L � �ÇÆ � §I· ¦mÈ¢§ o*X6Û�ï'Ý ®�Þ�ßë±�à¿ç Ro*X6Û�ï'Ý ®�Þ�ßë±�à .
Cettemesurevarie dansl’intervalle È×� Ë Ô Í1È et vaut Ì en casd’indépendancede � et ¦ . La

satisfactionn’est pasutile pour classerles règlesexactescar savaleurest Í (puisqueles règles
exactesontuneconfiancePí\ ¦ �,��^2§�
 ).

Pourcettemesure,PM\ ¦�^ apparaîtaunumérateuret audénominateur, doncla variationdecette
mesuredépendde Pí\g��^ . Plus Pí\g��^ estfaible,pluscettemesureestélevée.Par l’intermédiairede
cettemesure,les règlesdu cas(a) sontrejetéesen fin declassementet sontdifférenciéesdu cas
(b). Nousnousintéressonssommesauxfortesvaleursdesatisfaction(i.e. prochedela valeur 
 ).

Ensomme,cesdeuxmesurespeuventêtreconsultéessimultanémentlorsqu’onsetrouve dans
les cas(a) ou (b) (i.e. pour desrèglesà faible dépendance).Plus la nouveautéest faible et la
satisfaction forte, plus la règleest considéréecommesignificative. L’utilisation conjointede la
nouveautéetdela satisfactionestillustrée,parun exemple,à la fin duparagraphe4.3.2.3.

4.2.5 Combinaisondesmesuresde qualité

Nousprésentonsun algorithmepermettantdecombinerlesdifférentesmesuresdequalitéque
nousavons présentées[Cherfi et al., 2003a]. De par leurs caractéristiques,nousproposonsde
classerles règlesd’associationselonlesvaleurscroissantesdesmesuresdequalité(saufpour la
mesuredenouveauté).

Notations pour l’algorithme 4 : ¡ � Åñð¢\¥¤�^ renvoie la valeur de la mesurede qualité « ¤ »
associéeà la règle« ¡ ». Nousdironsque ¡ � ÅzðM\¥¤�^ estélevépourla règle ¡ si la positiondecette
règleestenhautde classementpourunemesurede qualité(respectivementfaible si la règleest
en basde classement).Le classementestune liste de l’ensembledesrèglesextraitesordonnée
décroissantepourlesvaleursdela mesure¤ .
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Algorithme 4: Combinaisondesmesuresdequalité
Entrée : Ð µ §y­ : l’ensembleinitialementvidederèglesintéressantes;
Sortie : Ð l’ensemblefinal derèglesintéressantes;
pour chaquerègleextraite ¡ faire

si rang(ÆrÅ�� ) estélevéalorsÐ µ § Ð|ò �,¡l¥
sinon

si rang(Ä»Q~Åz{ ) estélevéalorsÐ µ § Ð|ò �,¡�¥
sinon

si rang(Ó;ª0O ) estélevéalorsÐ µ §�Ð ò �,¡�¥
sinon

si rang(ÅTQ�{ ) estfaible alors
si rang(L � � ) estélevéalorsÐ µ § Ð ò �,¡l¥

renvoyer Ð
Nousrésumonsdansle tableau(TAB. 4.1) lescaractéristiquesdesdifférentesmesuresdequa-

lité quenousavonsutilisées.Pourchaquemesure,nousrappelonslesintervallesdedéfinitions,les
valeursparticulièremesurantlescasd’indépendancestatistiquedestermesdansle corpus.Nous
donnonségalementlesvaleursdessituationsderéférenceet nousindiquonslorsquela mesureest
symétrique.

TAB. 4.1– Caractéristiquesdesmesuresdequalitéutilisées

Mesure Formule Intervalle Valeurd’indépendance Situationderéférence SymétrieÆ#Å��ÔÆ �Ö§I· ¦sÈ W Ê¯®�°~±�ÎW Ê¯®�Î�Ò W ÊÓ±�Î ÆÉ� Ô/Ê�Ë Æ Í §�Ì , incompatibles ó�N¢ÆÄ0Q�Åz{ÏÆ � §I· ¦sÈ W Ê²®�Î6Ò W Ê p ±�ÎW Ê¯®�° p ±�Î ÆÉ� Ô/Ê�Ë Æ Í âô
 , dépendantsÆÉ� Ô 
sÆ , nondép. õ�Q~ÅÓ;ª0O¢Æ �Ö§I· ¦sÈ ö ÷ ~%ø ö ù � � ÷ ~%ø � ö Æ Ì Ô ÍoÆ Ì Á�
 , dépendants õ�Q~ÅÅTQ�{ÔÆ �Ö§I· ¦sÈ ÷ ~ ùuú ø � � ÷ ~ ù ��û ÷ ~%ø � È×��Í Ô ÍoÆ Ì Áô�x
 , supportfaible ó�N¢ÆL � �ÔÆ �Ö§I· ¦sÈ Ê W Ê p ±�Î¥ç W Ê p ±�Ç ®�ÎâÎW Ê p ±�Î È×� Ë Ô Í1È Ì §�
 , règleexacte õ�Q~Å
4.3 Application au corpusdebiologie moléculaire

Afin devalidernotreméthodologie,nousappliquonsl’algorithmedecombinaisondesmesures
dequalitédesrèglessur un corpusde textesde taille réelle.Cetteétapede validationet d’inter-
prétationdesrèglesd’associationconstituela dernièreétapede notre processusde FdT. Nous
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commençonspardécrirelesdonnéestextuellesenentréedeprocessusen§ 4.3.1,nousproposons
ensuite§ 4.3.2notreméthoded’interprétationdesrésultatsdu processusdeFdT. Nousdécrivons
globalementlesrésultatsduprocessus§ 4.3.2.1puisenconfrontantlesrèglesextraitesà l’avis de
l’analysteen § 4.3.2.2.Nousmontronset discutonsde l’adéquationdesconnaissancesextraites
parlesrèglesparrapportaudomainedefouille en§ 4.3.2.3et§ 4.3.2.4.

4.3.1 Description desdonnées

Notre corpusestcomposéde 
ãümý�
 documentsd’environ
� �m�»�m�s� mots,pour un volumede
 Ô ý Mø. Un documentest constituéd’un identifiant unique(i.e. un numéro),d’un titre, d’une

liste d’auteurs,du résumésousforme textuelle et d’une liste de termescaractérisantce résumé.
Lestextessontenanglaiset traitentdebiologiemoléculaire,plusparticulièrementdesmutations
génétiquesenlien avecunerésistanceauxantibiotiques.

Deux indexationsont étémisesenœuvreaveccecorpussur la biologiemoléculaire.La pre-
mièreindexationestentièrementautomatiqueet a étéréaliséeenutilisantFASTER. L’ensemble
destextesa étéindexé parun total de

�s�}þmþmÿ
termesqui correspondentà ü»ümüs� termesdifférents.

Parmi cestermes,
ã�mý � (soit
ÿm� Ô þ�� ) sontdestermesn’apparaissantqu’uneseulefois (i.e. des

termeshapax). Cettedistribution destermesdansle corpusestbienconnueenanalysedel’infor -
mationtextuelle.Elle estdue,notamment,auxtermespériphériquesdu domaineprésentsdansla
descriptiondestextesenlangagenaturel.

Une secondeindexation a eu lieu avec les
�m�*þmþÙÿ

termesfiltrés manuellementpar les docu-
mentalistesdel’ INIST. Cefiltragemanuelpermetd’éliminerunegrandepartieconsidéréecomme
dubruit – prèsdela moitié.Il résultequel’ensembledestextesaétéindexéparuntotalde 
#�³üs�s�
termesdont ýsü � différents(soit 
 þ Ô�� � � dunombredetermesdifférentsparrapportà la première
expérience).

4.3.2 Expérimentationset interprétation

Cettepartiecaractérise,d’un point de vue qualitatif, les règlesd’associationextraitespar le
processusde fouille ainsi que leur interprétationpar un analyste.Il faut noterque les mesures
présentéesen§ 4.2necouvrentqu’unepartiedeleursvaleurspossibles.Par exemple,nousn’ob-
servonspasdecasd’indépendanceentre � et ¦ pour lesrèglesextraites.De même,nousn’avons
pasdevaleursnégativespourla nouveauté.

4.3.2.1 Description desrésultats

Nousavonsappliquéle processusdefouille surle corpusaveclesdeuxindexationsintroduites
en§ 4.3.1.

Pourla premièreexpérienceportantsurles ü»üsüm� termesissusdel’indexationautomatiquede
FASTER, nousavonsfixé Ã ÆrÅíL,N;O à � Ô � � (correspondantà un seuilminimumdesupportde 
��
textespourlesrèglesextraites).Le seuildesupportaétéfixé àcettevaleurcar � � � destermesap-
paraissententre

ÿ
et 
 ÿ fois danslestextes.Nousavonsdoncchoisideprendrela valeurmoyenne

de 
r� . La valeur Ã ÆrÅ¢Ä»Q�Å�Å estfixéeà 
r�m� � (i.e. règlesexactes).Nousavonsobtenu 
 � � � règles.
Lesrèglessonttrop nombreusespourêtreanalyséesuneparune.Commele soulignent[Graset
al., 2001] : « ... le nombre de règlescalculépeutêtre très élevé et les tâchesde dépouillement,
d’interprétationet desynthèsedesrésultatspeuventalors devenir extrêmementcomplexes,voire
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inextricables,pour l’utilisateur ». Dansla secondeexpérienceportantsur les ýmü � termesfiltrés,
nousavonsfixé Ã ÆrÅ¢Ä»Q~ÅTÅ à

þ � � — nousacceptonsauplus
� � � decontre-exemplesàunerègle—

et nousavonsconservéÃ Æ#ÅíL�N:O égalà 
�� textes.Nousavonsobtenuü��Ù� règles,dont 
 ��þ règles
exactes.Nousdiminuonsle nombrederèglesextrait deplusd’un tiers.C’estunnombrederègles
interprétableenquelquesheuresparl’analyste.Le choixdesseuilsÃ Æ#ÅíL,N;O et Ã ÆrÅ¢Ä»Q�Å�Å estdélicat
etgénéralementproposéparl’analyste,dufait desonexpertisedansle domainedefouille. L’usage
de seuilscommecritèrede décisionen fouille de donnéesestuneétapeimportantepour mener
uneexpérimentationenFdT. Il estcourantdefixerplusieursseuilsetdefaireuncompromisentre
le nombrede règlesd’associationextraiteset la capacitéainsi quele tempsquepeutconsacrer
l’analystedurantla phased’interprétationdesrègles.

TAB. 4.2– Pourcentagederèglesobtenuesparcasdedistribution destermes

Cas
�

derègles
(a) 
��
(b)

�sþ � ÿ
(c) ��� ���

Plusde ýs� � desrèglesrelèvent du cas(c) de FIG. 4.3, le plus intéressantde notrepoint de
vue.

4.3.2.2 Méthoded’inter prétation et confrontation aux commentairesde l’analyste

Nous avons réalisél’outil TAMIS en deux versions: une versionavec une interfacede vi-
sualisationen Java et uneversionavec uneinterfaceWeb. Un ensemblede termesreprésentant
les textesestdonnéen entrée.Le traitementconsisteà extraire pour desseuilsde supportet de
confiancedonnésenparamétres,l’ensembledesrèglesd’associationinformativesvalides,puisà
calculerpour chaquerègleles mesuresde qualitécorrespondante,et enfin,de proposerà l’ana-
lystedevoir lesrèglessuivant le tri parlesdifférentesmesuresquenouslui suggéronsensuivant
l’algorithme4 proposéen§ 4.2.525.

Nousavonsalorsproposéles üs�m� règlesobtenueslorsdela secondeexpérienceàunanalyste,
expertdu domaine.Lesrèglesn’ont pasétéclasséesafin delui laisserunelibre appréciation.La
confrontationà l’avis del’analysteamontréquelesrèglesqu’il retenaitsetrouvaientdanslescas
deFIG. 4.3(c) et (b). Il estimportantderepérerlesrèglesqui lui paraissent« interprétables» pour
l’analyste.

Définition 4.3(Règleinterprétable) Une règle est interprétablepour l’analystes’il peut relier
tous les termesapparaissantdans � et ¦ . Cestermesdénotentunerelation sémantiquedansle
domaine(généricité,lien decomposition,causalité,synonymie, hypéronymie, etc.).Le travail de
l’analysteconsisteà expliquerpourquoi il estsémantiquementvalidequelestermesapparaissent
ensembledanscetterègle.

Analyse par l’expert. Les textes décrivent le phénomènede la mutationdesgènesdansles
bactériesprovoquantunerésistanceauxantibiotiques.Celasuit le principebiologiquede : « Ce
qui netuepasunebactérie,la rendplusforte».

25Unedécriptiondel’outil TAMIS enversionsJava etpourle Webenannexe C
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L’information génétiquea pour supportl’ADN présentdanschacunedescellulesqui com-
posenttout organismevivant.L’ADN détermineles caractéristiquesd’une cellule en interaction
avecl’environnement.Cetteinformationestprésentesousformedeséquencesnucléotidiques(i.e.
degènes)pouvantcorrespondreàdesséquencesprotéiquesdela cellule[ZaccaietGarrec,1998].
Certainsantibiotiquespermettentd’inhiber la synthèseprotéiqueen empêchant,par exemplela
productiond’enzymespar la bactérie.Cettebactérienesereproduitpluset/oumeurt.Au seindu
génomedela bactérie,certainesmutationspeuventprovoquerunerésistanceauxantibiotiquesqui
ne pourrontdoncplus sefixer sur la bactérie.C’est un schémadu phénomènede résistancedes
bactériesauxantibiotiques.

Voici huit règlesextraitesavec l’outil TAMIS et lesexplicationsassociéesdonnéespar l’ana-
lyste:

Numéro : 120
Règle: "determine region" v "gyrA gene" v "gyrase" v "mutation" §I· "quinolone"
pB : "0,008" pH : "0,059" pBH : "0,008" Support: "11" Confiance: "1,000" Intérêt: "17,012"
Conviction : "indéfinie" Dépendance: "0,941" Nouveauté: "0,008" Satisfaction: "1,000"

La règle 
 � � reflètele phénomènede résistance.Elle indiqueque les textescitésdécrivent
la mutationdu gène"gyrA" qui contrôlele comportementde l’enzyme"gyrase"dansunezone
précisedel’ ADN. Cetenzymeestresponsabledela résistanceauxantibiotiquesdela familledes
"Quinolones".Pouravoir le schémacompletdu mécanismederésistance,il manquedansla règle
le nomdela bactérie,qui n’intervientpascarcen’estpasla mêmebactériepourles 
s
 textes.

Numéro : 279
Règle: "mutation" v "parC gene" v "quinolone" §I· "gyrA gene"
pB : "0,015" pH : "0,046" pBH : "0,014" Support: "21" Confiance: "0,952" Intérêt: "20,574"
Conviction : "20,028" Dépendance: "0,906" Nouveauté: "0,014" Satisfaction: "0,950"

Le commentairesur la règle
� � � fait ressortirle fait quele gène"parC" a étédécouvert plus

récemmentquele gène"gyrA". Cesdeuxgènessontliés parmutationcombinéeet lesbactéries
résistentalorsauxQuinolones.Chaquefois qu’un textecite le gène"parC",cetexte fait référence
à "gyrA".

Numéro : 202
Règle: "grlA gene" §I· "mutation" v "staphylococcusAureus"
pB : "0,009" pH : "0,023" pBH : "0,008" Support: "12" Confiance: "0,917" Intérêt :
"40,245" Conviction : "11,727" Dépendance: "0,894" Nouveauté: "0,008" Satisfaction:
"0,915"

Numéro : 270
Règle: "mecA" v "meticillin" §I· "mecA gene" v "staphylococcusAureus"
pB : "0,009" pH : "0,012" pBH : "0,009" Support: "12" Confiance: "1,000" Intérêt: "80,059"
Conviction : "indéfinie" Dépendance: "0,988" Nouveauté: "0,009" Satisfaction: "1,000"

Lescommentairessur lesdeuxrègles
� � � et

� �s� indiquentquela "meticillin" inhibe le gène
"mecA" desbactérieset permetdeguérirdesinfectionsduesà la mutationdu gène"grlA" causé
parla bactérie"StaphylococcusAureus".
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Numéro : 293
Règle: "mycobacterium tuberculosis" §I· "tuber culosis"
pB : "0,053" pH : "0,067" pBH : "0,053" Support: "72" Confiance: "1,000" Intérêt :
"14,956" Conviction : "indéfinie" Dépendence: "0,933" Nouveauté: "0,049" Satisfaction:
"1,000"

Numéro : 335
Règle: "r estriction enzyme" §I· "enzyme"
pB : "0,008" pH : "0,112" pBH : "0,008" Support: "11" Confiance: "1,000" Intérêt: "8,954"
Conviction : "indéfinie" Dépendance: "0,888" Nouveauté: "0,007" Satisfaction: "1,000"

Certainesrèglescommecellesci-dessussontinintéressantes.La plupartsontduesà un effet
debordcréepar l’outil d’indexationqui, danssonprocessusd’extractiondetermes,procèdepar
reconnaissancedetermeslespluslongspuispardécoupageensous-termes.(ex. "mycobacterium
tuberculosis"dansla règle

� � ü et "restrictionenzyme"dansla règle ümü ÿ ).
Numéro : 183
Règle: "epidemic strain" §/· "outbr eak"
pB : "0,012" pH : "0,057" pBH : "0,012" Support: "16" Confiance: "1,000" Intérêt :
"17,449" Conviction : "indéfinie" Dépendance: "0,943" Nouveauté: "0,011" Satisfaction:
"1,000"

Numéro : 2
Règle: "agar dilution" §I· "dilution method"
pB : "0,019" pH : "0,025" pBH : "0,019" Support: "26" Confiance: "1,000" Intérêt :
"40,029" Conviction : "indéfinie" Dépendance: "0,975" Nouveauté: "0,019" Satisfaction:
"1,000"

D’autresrèglesrelientdestermesà leurssynonymes.Les auteursemploientindifféremment
destermeset leurssynonymespourdécrireun mêmeconcept(ex. dansla règle 
 þ ü ). Enfin, des
liensd’hypéronymie sontobservéssur plusieursrègles,commedansla règle

�
où la dilution de

l’"agar" estuneméthodededilution courammentutiliséedansle domaine.

4.3.2.3 Adéquation desmesuresde qualité à l’analyse de l’expert

Nous supposonsque le corpusde biologie moléculairede nos expérimentationsreflèteles
connaissancesdu domaine,et quel’indexation reflètele contenudestextesde cecorpus.L’ana-
lyste a globalementréussià interpréter, par rapportau domaine,les règlesque nouslui avons
présentées.Les règlescitéesci-dessoussont présentées,accompagnéesdesmesuresde qualité
correspondantes,enannexe D.

La mesured’intérêt, pardéfinition,classeenpremierlesrèglesayantdestermesraresen � et
en ¦ defigure(FIG. 4.3-(c)).Ons’attendàcequel’analystepréfèrecegenrederègle.L’expérience
montrebienquelesdeuxrègles

� �m� et
� � � , présentéesauparagrapheprécédent,ont desvaleurs

trèssupérieuresà la valeuren casd’indépendance§nÍ pour cettemesure.Cesdeuxrèglesont
respectivementcommevaleurd’intérêt

þ � Ô � ÿ � et �m� Ô � � ÿ . Cesrèglessontporteusesdeconnais-
sancespour l’analystepuisqu’il a réussià les expliquer facilement(voir en début du paragraphe
4.3.2.2).Parailleurs,la règle 
 ÿ � ("dna" v "gyrA gene" §I· "mutation")qui illustre FIG. 4.3-(b)
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ainsiquela règle
�m��þ

("Gyrase" v "protein" §I· "mutation")pourFIG. 4.3-(a)sontmoinsinfor-
matives.Leur intérêtet leur conviction sontplusprochesde Í (respectivement � Ô�� � � et

ÿ Ô � þ ý ).
Le comportementsymétriquede la mesured’intérêt peutserévélerintéressant.Par exemple,la
règle 
�� þ ("dalfopristin" §I· "quinupristin") et la règle üsü � ("quinupristin" §I· "dalfopristin")
ont la mêmeforte valeurd’intérêt (de � ÿ Ô ý�
m
 ). Cettemesurea permisde les rapprocherdansle
classement.Nousavonsmis envaleurdessimilitudesdecomportementdepopulationsdebacté-
riesen résistanceà deuxantibiotiques("quinupristine"et dalfopristine).Ce qui estconfirmépar
l’analyste.

En confrontantplusieursrèglesà fortesvaleursde conviction, nousavonsretrouvédansles
textesuneantérioritédansla découverte du gène 	s�;¡�
 par rapportà P � ¡�V . Nousavons vérifié
sur nosdonnéesquecettemesurerenforcela directionde l’implication de � vers ¦ . Dansnotre
exemple,l’analysteasoulignéque P � ¡�V et 	��;¡�
 sontdeuxgènesrégulièrementprésentsensemble
danslesrègleset il le justifiait parleurscomportementscomparablesdu point devuedela muta-
tion. Pourtant,le sensde l’implication �'�'� v P � ¡�V v �'�'� §I· �'�'� v�	��;¡

�v �'�'� dansdesrèglesde
fortesvaleursdeconviction contribueà lesdifférencier. Par exemplela règle

� � � , déjàprésentée,
a unevaleurde conviction largementsupérieureà Í (

� � Ô � �sþ ). En revanche,la règle
� 
 ÿ ("gyra

gene" v "paregene" §I· "parcgene" v "quinolone")dansle sens"gyrA gene"vers"parCgene"
estmoinsbienclassée( 
m
 Ô �mü ÿ ). La conviction peutainsifaireunedistinctionentrelesrègles

� � �
et
� 
 ÿ , alorsque l’intérêt les classede façonprochecar toutesles deux illustrent le cas(c) de

la figure4.3.Finalement,l’explication résidedansle fait queles texteslesplusanciensdenotre
corpusnetraitentquede 	s�:¡

 alorsquelestextesplusrécentstraitentde 	��;¡�
 et de P � ¡�V .

La dépendanceestforte pourdefaiblesvaleursde Pí\ ¦T^ , cequi nousplaceégalementdansla
figure(FIG. 4.3-(c)).Lesrèglesexactes

� �m� et 
 � � , ouàvaleurdeconfianceprochede Í (ex. règle� � � ) sontcellesqui sontlesplusdépendantes(car Ó�ª�OÑÆ ��§I· ¦mÈ�§�
¸� Pí\ ¦T^ ).
Enfin,lesdeuxrèglessuivantesillustrentle comportementdela nouveautéetdela satisfaction.

La règlenon informative
� �sü ("meticillin" §I· "staphylococcusAureus")correspondà la figure

(FIG. 4.3-(a)),alors que celle qui est mieux interprétée
� ý ÿ ("mecA gene" v "meticillin" §I·

"StaphylococcusAureus")— à causedela présencedu gène— correspondà la figure(FIG. 4.3-
(b)). Cesdeuxrèglesontdesvaleursdedépendancefaible(resp.� Ô �sümü et � Ô � � � ) . Néanmoins,le
classementparnouveautéplace

� �sü devant
� ý ÿ , alorsquela satisfactionlesclasseinversement.

Cesdeuxmesurespeuventdoncdistinguerle casmoinsinformatif (b) du casnon informatif (a),
là où la dépendancenepeutaiderà lesdifférencier.

La règle ü � � ("quinolone" v "substitution" §I· "gyrA gene")est confirméedanstous les
textesex. n�'�s�m�sü�
m
 :« Mutantswith thesingleSer-91 to Phesubstitutionin GyrA genewere...
lesssusceptibleto norfloxacinandciprofloxacinthanthewild type.». norfloxacinetciprofloxacin
sonttouslesdeuxdesquinolones.

4.3.2.4 Élémentsdediscussion

En extractionde connaissances,on aurait tendanceà chercherles règlesles plus génériques
vérifiéessurun grandnombred’exemples(i.e. ayantdessupportsélevés).Néanmoins,l’analyste
juge, par exemple,que la règle : ("aztreonam""clavulanic acid" "enzyme" §I· " � -lactamase")
estplus interprétableque : ("aztreonam""enzyme" §I· " � -lactamase"),qui se trouve êtreplus
génériqueetcouvreplusd’exemples( 
�ý textescontre 
s
 ).

Lesdeuxrèglesexactes
� 
 � ("gyrA gene""resistancemechanism"§I· "quinolone")et ü � ý

("quinolone""resistancemechanism"§I· "gyrA gene")portentexactementsurlesmêmestextes.



4.4. Approchescomparables 89

Commele mécanismederésistanceportesur lesquinolones,l’analystepréfèrela seconderègle.
Toutesles mesuresdiscriminantes(ici, intérêt et satisfaction) les classentdansle bon ordre. 
��
textessur 
s
 confirmentun phénomènederésistancedû à la mutationsur le gèneGyrA maisun
seul texte (n��
ã�mü � ) apporteunecontradictionà l’interprétationdesdeux règlespar la phrase:
« No changesin the quinolone-resistantdetermingregions of parC,parE,gyrA, or gyrB were
found in this mutant.». Ce qui montrequela négationdansles textes,si elle n’est paspriseen
comptedansle processusdefouille et pour le formalismedesrèglesd’associationenparticulier,
resteun problèmeentierqu’il nousresteàétudier.

4.4 Approchescomparables

Les travaux de [Azé et Roche,2003;Rocheet al., 2003] sedifférencientpar l’extractionde
règlesvérifiant certainescontraintes(au maximum � termesen � et un seul termeen ¦ ). Cette
contraintepermetde ne pasutiliser de seuil de support(difficile à fixer a priori). Cettestratégie
de diminution de l’espacede rechercheainsi que l’utilisation d’une mesuredite de « moindre
contradiction»,qui favorisel’extractiondesrèglesayantunminimumdecontre-exemples,permet
deréduirele nombrederèglesextraitesparunalgorithmeitératif qui affine l’espacederecherche.

Danslestravauxde[Faureet al., 1998], nouspartonsdeschémasdesous-catégorisationpour
« apprendre» unehiérarchiedeconcepts(i.e. ontologie)paruneclassificationhiérarchiqueascen-
dante(CHA) etparl’utilisation derelationsgrammaticalesdanslestextes,parexemple:Æ�� ¯�²���¯�¼ È������ ä ±��g¾À¿ ¯��í³ âÆ�� ¯,²���¯,¼ È���� ä ±G¾�¼ â

Cesschémasdesous-catégorisationsontapprisà partir d’exemplescontenusdansun corpus
étiquetésur les recettesde cuisine.Toutesles occurrencesdu verbe"sécher"font apparaîtreun
alimentencomplémentd’objetdirect( Vmó�� ) etuntermecomme"air" encomplémentcirconstanciel
( V:V ). [SuzukietKodratoff, 1998] reprendle corpusétiquetéparlesschémasdesous-catégorisation
et chercheà trouver les dépendancesles plus pertinentesentredesconceptset desensembles
de documentsen donnantunemesured’intensitéaux règlesd’associationgénérées.L’intensité
dansles règlesd’associationestégalementutiliséedans[Graset al., 2001] par le calcul d’une
pondérationdesrèglesavecunefonctionentropiquetenantcompte,à la fois descontre-exemples
à la règleetàsacontraposéeÕt¦ §I· Õ"� .

Enfin, dans[Feldmanet al., 1998], l’exploitation desrèglessefait par la sélectionde celles
pourlesquelleslestermesdans� et ¦ sontd’un certaintype.Celapermetdedescendrejusqu’àdes
indicesdeconfiancetrèsfaibles(del’ordre de � Ô 
 ). Parexemple,cherchertouteslescompagnies
qui ont fait allianceou qui ont fusionné: k;Æ#Å��»NMÆ�� Ä»QG¡»OñkìkrÅ�Q�{�ª  :  Ä»Q»¡GOñkn§I· k Ã ªG¡Ùð;ªG¡mk .
4.5 Conclusion

Nousavonsdécrit l’outil orpailleurdefouille de textesappeléTAMIS : Text Analysisby Mi-
ningInteresting_ruleS.C’estla partiedenotreétudeetréalisationd’un outil pourfairedela fouille
de textesdite syntaxique. L’outil TAMIS automatisele processusd’extractiondeconnaissancesà
partir de textesde Fayyadet al.. Nousavonsprésentéle problèmed’analysedesrésultatsd’un
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processusfondésur l’extractiondesrèglesd’associationinformatives.Nousavonsmontrél’uti-
lité du processusde FdT quenousproposonspour : (i) l’extractiondeconnaissancesà partir de
textes, (ii) l’identification du bruit pour améliorerl’indexation destextes.Notre contribution à
la résolutiondu problèmede sélectionpour l’analysedesrèglesextraitesconsisteà utiliser des
mesuresdequalitépourordonnerles règlesextraites.Lesclassementsparmesuredequalitédes
règlesdonnentdespointsde vue différentspour l’interprétationdesrèglespar l’analyste.Une
expérimentationportantsur un corpusde biologiemoléculairea montrél’adéquationdesordres
calculéspour l’aide à l’interprétationdesrèglesextraites.Lescritèresdesélectiondesrèglespar
les mesuresde qualitéportentsur les texteseux-mêmes.Nousn’utilisons pasles connaissances
du domainedécritesa priori dansun modèleexistantdu domaine,parexempleuneontologie du
domaine.Pourcefaire,nousdécrivonsauchapitre5 unesélectiondesrèglesqui utiliseunmodèle
deconnaissances.
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Intr oduction

Nousprésentonsdansce chapitrele deuxièmemodulede l’outil ORPAILLEUR de fouille de
textes, que nousavons développé,que nousappelonsSem-TAMIS (SemanticText Analysisby
Mining Interesting_ruleS). Sem-TAMIS s’appuiesur un classementdesrèglesd’un point de vue
sémantique,c’est-à-direquel’outil Sem-TAMIS estfondésuruneapprocheexploitantun modèle
de connaissancespour la sélectionde règlesd’associationextraitesà partir de basesde données
textuelles[Cherfietal., 2004a;Janetzko etal., 2004]. Nousmontronsl’utilité duprocessusdeFdT
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quenousproposonspour : (i) la sélectiondesrèglesd’associationapportantdesconnaissances
nouvelles.Nous appelonsconnaissancesnouvelles les connaissancesqui ne sont pasprésentes
dansun modèledeconnaissancesa priori ; (ii) l’enrichissementdecemodèledeconnaissances
àpartir desrèglesd’associationextraitesdestextes.Nousdéfinissonsle modèledeconnaissances
commeunesourced’informationdisponibledansundomaineparticulierà la manièred’un réseau
sémantiquetel qu’utilisédanslessystèmesdereprésentationdeconnaissances[Sowa,1992].

Sem-TAMIS estdoncun modulecomplémentairedel’outil TAMIS pour l’étudeet réalisation
d’un outil pourfairedela fouille detextesditesémantique. Dansle chapitre4, nousavonsabordé
la sélectiondesrèglesd’associationpar desmesuresde qualités’appuyantuniquementsur les
données(lestextes)enentrée.Chaquemesurepermetdemettreenvaleuruncertaintypederègles
d’association: cellesqui portentsur dessignauxd’information faibles(les pépitespotentielles
deconnaissances).Cesrèglessontcellesqui ont le moinsdecontre-exempleset qui sontstables
enprésencedebruit danslesdonnées[Azé, 2003]. Nousavonsproposéunecombinaisondeces
mesuresdequalité[Cherfiet al., 2003b].

À partir de l’expérienceacquiselors du développementde l’outil TAMIS, nousconstatons
les limites de la méthodologied’utilisation desmesuresdequalitésyntaxiquescar le classement
quenousproposonss’appuiesur les donnéeselles-mêmeset sefait sansprendreen compteles
connaissancesdu domaine.Il estdoncdifficile de développeruneapprochestatistiqueindépen-
dantedesdonnéespourmesurerla qualitédesrèglesextraitespuisquecesmesuress’appuientsur
le mêmeensemblededonnéesquele processusd’extractionderèglesd’association.

Nousdécrivons,en premierlieu, le processusde fouille de textes qui utilise un modèlede
connaissancestel quenousle concevons.Ce modèleestappelé« modèleterminologique» car
il portesur destermesdu domaine,de façonanalogueà un thésauruspour unedocumentation
technique.Nousdécrivons,par la suite,la miseen œuvrede ce processusdansun cadreproba-
biliste. Nousproposons,pour ce faire, unemesurede qualitédesrèglespar rapportau modèle
terminologiquequenousappelonsla vraisemblance. Nousévaluonsle comportementde la me-
surede vraisemblancesur un modèleformel, puis sur uneexpérimentationportantsur le même
corpusde biologie moléculairequecelui quenousutilisonspour valider l’outil TAMIS du cha-
pitre4. Enfin,nousproposonsunestratégiepourl’enrichissementdumodèleterminologiqueavec
lesconnaissancescorrespondantauxrèglesd’associationextraiteset validéesparl’analyste.

5.1 Fouille de textesavecun modèlede connaissances

Dansle schémagénéralde référenced’ECBD introduit dans[Fayyadet al., 1996a] et que
nousadaptons— pourl’appliquerauxtextes— enFIG. 2.1(cf. § 2.2.1),le processusdefouille de
donnéesestsuivi d’unephased’interprétation.Au coursdecettephased’interprétation,lesrègles
d’associationextraitessontévaluéesparunanalystepourdéterminersi unenouvelleconnaissance,
présentedanslesrègleset inconnuedecetanalyste,peutêtrevalidée.

Noussouhaitonsclasserlesrèglesd’associationqui sontprésentéesà l’analysteenlesclassant
par qualitédécroissanteen fonction desconnaissancesdisponiblessur le domainedesdonnées.
Nousconsidéronsqu’unerègled’associationestde bonnequalité si cetterèglecontientdesin-
formationssusceptiblesd’enrichir le modèlede connaissances.Les autresrèglessontqualifiées
de« triviales» puisqu’ellesreflètentuneconnaissancedéjàprésentedansle modèle.Notreobjec-
tif estde faciliter la tâchede l’analysteen définissantuneméthodologiede sélectiondesrègles
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dequalitéet de rejetdesrèglestrivialesqui exploite un modèledeconnaissances.Notremodèle
de connaissancesestdansle casprésentun modèleterminologiquecaractérisépar un réseaude
termesstructuréshiérarchiquementparunerelationdegénéralisationappeléeEST-UN. La relation
EST-UN a la sémantiqueclassiquede l’intension desensemblesd’objetsdénotéspar les termes.
Par exemple,dansFIG. 5.1,une« tarteauxpommes» EST-UNE « tarte» qui elle-mêmeEST-UN

« dessert»26, etc.La règled’association(“tarteauxpommes”§ � “tarte”) estconsidéréecomme
triviale.En revanche,la règle(“tarteauxpommes”! “chocolat” §�� “tarte”) ou (“tarteauxpom-
mes” § � “tarte” ! “chocolat”) nesontpastrivialescar le terme« chocolat» n’estpasrelié, par
la relationEST-UN, auxautrestermesdela règledansle modèleconnaissances.

Quiche

Tarte

T. FraiseT. Pomme

Chocolat

FIG. 5.1– Exempled’un modèleterminologique(lesliensentrelestermesreprésententla relation
EST-UN).

La relation EST-UN est antisymétrique,c’est-à-direque le sensdu lien dansle modèlede
connaissancesestimportant.Ainsi, nousconsidéronsquela règle(“tarte” § � “quiche”) n’estpas
triviale parrapportaumodèleterminologiquedeFIG. 5.1.Parconséquent,cetterèglenedoit pas
êtrerejetée.

Intérêt de l’utilisation d’un modèlede connaissance. Peud’approchespour la sélectiondes
règlesd’associationexploitentun modèledeconnaissances[Janetzko et al., 2004]. Or, la qualité
d’unerèglenedoit pasêtredéfinieà l’aide demesuresdequalitéstatistiquesissuesuniquement
desdonnées,maisenévaluantl’apportdela règleparrapportauxconnaissancesdudomainedéjà
acquises: il existesouventdessourcesdeconnaissancesdisponibles(parexemple,desontologies)
qui peuventêtreexploitées.Le modèledeconnaissancesdoit doncaiderà interpréterlesrésultats
du processusde fouille et réciproquement,les résultatsde la fouille doivent contribuer à la mise
à jour desconnaissances.Nous considéronsainsi que la constructionet l’enrichissementd’un
modèlede connaissancessontdesprocessusitératifs d’extractionde connaissances.À partir de
donnéesstablesau coursdes itérations,l’ensembledesrèglesd’associationsextraiteset leurs
mesuresdequalitéstatistiquesrestentidentiquesalorsquele classementdesrèglessuivantnotre
mesuredequalitéévolueenfonctiondesmisesà jour successivesdu modèledeconnaissances.

5.1.1 Modèle terminologique

Soit " §$#&%('&)�*�*�*+),%.-0/ un ensemblede termes%21 , 3546#.78)�*�*�*+):9;/ qui sertde vocabulaire de
référencepour indexer un ensemblede textes < §=#+>2'&)�*�*�*&)?>A@./ – notés >�B pour document–,C 4D#.78)�*�*�*+)FE / (cf. FIG. 5.2).

Définition 5.1(Relation EST-UN) La relation EST-UN estdéfiniesur GIHJG . Cetterelationest

26Celien n’estpasreprésentéenFIG. 5.1.
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PSfragreplacements

"
KL G

FIG. 5.2– Lesdifférentsensemblesdetermes: M : ensembledestermes,N : ensembledestermesd’indexationdes

textes, O : sous-ensembledestermesd’indexation N apparaissantdanslesrèglesd’association,et P : ensembledestermesdumodèleQ
.

réflexive, antisymétriqueet transitive. Elle constitueun ordre partiel. Le graphede la relation
EST-UN, nonnécessairementconnexe, matérialisele modèleterminologique.

Définition 5.2(Modèle terminologique) Nousdéfinissonsle modèlede connaissancescomme
un modèleterminologiquecaractérisépar un réseaude termesGSRT" structuréshiérarchique-
mentpar unerelationdegénéralisationEST-UN. Le réseaudetermesestun graphequi n’estpas
nécessairementconnexe. Un termeappartenantà ce modèlepeutêtre seulou être relié par la
relationdegénéralisationEST-UN à un ou plusieurs autrestermes.

Nous introduisonsles caractéristiquesdesrèglesd’associationpar rapportà un modèlede
connaissancesdu domaineencommençantparlesrappelssuivants:

Rappelde la définition d’une règle d’association

Chaquetexte estreprésentéparun ensemblede termesqui indexent soncontenu.
K

désignele
sous-ensembledetermesqui indexentaumoinsun texte.

Une règle d’associationest une implication de la forme U VW �YX avec U�R K
, XZR K

etU\[�X W^] . Soit U W #&% ' )�*�*�*_),%8`A/ l’ensemble des termes de la partie gauched’une règle
d’association a et X W #&% `cb '&)d*�*�*&),%�eA/ l’ensemble des termes de sa partie droite. a :%('f!g*�*�*�!h% ` VW �Y% `cb 'i!g*�*�*�!h%�e signifie quetous les textesde < contenantles termes%(' et%
j . . . et %8` ont tendanceàconteniraussilestermes%.`cb ' et %8`cb;j . . . et % e avecuneprobabiliték .

Rappelde la définition desmesuresde support et de confianced’une règle

La mesurede support de a est le nombre de textes contenantles termesdu motif Ul!�XW #&%2'�)�*�*�*+),% ` )m*�*�*&),%�eA/ . La mesurede confiancede a est le rapportentrele nombrede textes
contenantl’ensembledestermesUl!�X et le nombredetextescontenantU ( %('&)�*�*�*&),% ` ). Cerap-
port définit la probabilitéconditionnellekmnoX p Urq . Le supportet la confiancesontdeuxmesures
associéesaux règlesd’associationet exploitéespar les algorithmesd’extractionderèglespour
enréduirela complexité (cf. § 4.2.3).Deuxvaleursdeseuilsontdéfinies: E 3_9;s�N:O pourle support
minimal et E 3+9;tvuA9rw pourla confianceminimale.

Du fait desseuilsEm3_9;s�N;O et E 3+9;t�u�9rw , touslestermesde
K

nesontpasprésentsdanslesrègles
d’association.Nousdisposonsd’unensemblederèglesd’associationx(1zy�U21 W �{X|1}p�3546#.7v)�*�*�*_):9|/ ,
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préalablementextraitesparnotreprocessusdeFdT. Nousdésignonspar
L

, le sous-ensembledes
termesprésents,au moinsunefois, en U21 ou en X(1 , de l’ensembledesrèglesd’association,i.e.L W�~ �?� n�U21i!�X|1cq . FIG. 5.2montrelesintersectionset inclusionspossiblesentre

K ) L et G . L’en-

sembledestermesG du modèleestà dissocierde l’ensembledestermesindexant les textes
K

.
En effet, nousnepouvonspasgarantiruneparfaiteadéquationentrele modèledeconnaissances
initial et le contenudestextes.Notamment,il noussembleintéressantdeconsidérerqu’unmodèle
n’estpascompletausensoù il necontientpasde façonexhaustive tousles termesdu domaine.
Plus

K [JG estgrand,plusle modèleestcompletparrapportà l’ensembledestextes,plus
K [ L

estgrand,meilleureestla couverturedu modèleparrapportà l’ensembledesrèglesextraites.

5.1.2 Définition d’une règle tri viale

Nouscherchonsà supprimerlesrèglesd’associationexprimentunerelationEST-UN, c’est-à-
direpourlesquellestouslestermesde U sontliésparunerelationdegénéralisationaveclestermes
de X dansle modèledeconnaissances.Cesrèglessontappeléesrèglesd’associationtriviales.

Commentdéfinircequ’estunerègletrivialeparrapportaumodèledeconnaissancesintroduit?
La constructionet la mise à jour d’un modèleconsistentà ajouterde nouveauxtermeset des
relationsdegénéralisationentrelestermes.

Définition 5.3(Règled’associationtri viale) Une règle d’associationentre deuxtermes� et � ,
notée� W �Y� , esttriviale si la relationdegénéralisationquel’analystepeutajouteraumodèleà
partir decetterègle, i.e. � EST-UN � , estdéjàprésentedansle modèle.

Par exemple,le terme« tarte» estplusgénéralquele terme« quiche» et la règle(“quiche”W � “tarte”) estconsidéréecommetriviale et doncà rejeterpuisqu’elleexprime unerelationde
généralisationconnuedansle modèleterminologiquedeFIG. 5.1.Enrevanche,la règle“tarteaux
fraises” W � “chocolat” ! “quiche” doit êtreconservée.Cetterègleexprimepotentiellementune
relationintéressanteentre« tarteauxfraises», « chocolat» et« quiche» pourlesquelsil n’existe
pasdelien hiérarchiqueEST-UN.

Il nousfautpréciserquedansle cadrede la FdT, unerègle � W �{� signifiequechaquefois
qu’il y a uneoccurrencede � dansun texte, il y a (avec unecertaineconfiance)aussiuneoc-
currencede � . Cela ne signifie pasformellementque,dansle modèleterminologique,on peut
systématiquementajouterque( � EST-UN � ). L’ajout d’une telle relationde généralisationestà
l’initiati ve etsousle contrôledel’analyste.

Notreapprocheviseàopérerunesélectiondansl’ensembledesrèglesextraitesenrejetantles
règlesqui sonttrivialespar rapportau modèlede connaissancesdonné.Les règlestrivialessont
aussiappeléesrèglestaxinomiques.

5.1.3 Modèledeconnaissancesprobabiliste

Le modèledeconnaissancespourla sélectiondesrèglesd’associationprésentéci-aprèsetex-
ploité dansun modèleprobabiliste,construitsur n�G�HJGd) EST-UN q et noté � . L’objectif estde
définir la vraisemblanced’unerègle a : � W ��� commela probabilitéde trouver un chemin,on
réflexif, de“ � ” vers“ � ” dansle modèledeconnaissances(i.e. la probabilitédetransitionde � vers� ). nousneconsidéronspasla transitionréflexive “ �\��� ”, “ ���D� ”, etc.
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Étapesde définition d’un modèle Nousdéfinissonsun modèlede connaissancesprobabiliste
parlestrois étapessuivantes:

I. Calculer lescheminsde longueur minimale La distribution deprobabilitésestcalculéeen
utilisantle chemindelongueurminimalequi relie,dansle modèle� , un terme% 1 à un terme% B .
Lescheminsquenousconsidéronssontnonréflexifs. La longueurdu cheminminimal entre%(1 et%�B dans� estnotée�vn�%(1&),%�B&q .
II. Calcul d’une fonction décroissante� pour lescheminsminimaux Considéronsla situation
où il existeunchemin(minimal)entre% 1 et % B dansle modèle� . Selonla théoriedel’activation
enexpansion[Collins et Loftus, 1975], pluscecheminestlong, plus la valeurdevraisemblance
doit êtrefaible.Nousintroduisonsdoncla fonctionstrictementdécroissante� . Cettefonctionest
définiepar: �^yvGIHJGI�|�Y�o�2)+7��n�%(1&),%
B+qi��|� 7�vn�%21�),%
B+q
III. Définition d’une distribution de probabilités sur le modèle Pourêtreconformeà la no-
tion de distribution de probabilités,il estimpératif quela sommedesprobabilitésassociéesaux
divers cheminsminimaux entre %(1 et tous les autrestermesde G soit égaleà 7 . Soit ��1 W#+�h4gG�p�%(1,�(s0%l� N.9 b �2/ l’ensembledestermes� de � reliésà %21 par un cheminde longueur� 7 . La cardinalité p ��1_p estappelée,par la suite,le facteurdebranchementde %(1 . Il s’agit donc
denormaliserla fonction � parla fonction � définiepar:��y�GI�|�Y�o�2)+7��%(1���|� �m��� � �.n�%(1&)?��q: �¡ '

L’effet de cettenormalisationpar � , intuitivement,estqueplus il existe de transitionsentre
le terme % 1 et d’autrestermesdu modèle � , plus �rn�% 1 q est faible. À l’inverse,moinsil y a de
transitions,plus �rn�%(1�q estfort. Cequi équivautà pondérerla longueurdescheminsparle facteur
debranchementdunœuddedépart%21 .
En réunissantlestrois fonctions�0)�� et � précédentes,nousdéfinissonsla distribution deprobabi-
lités ¢ Q n:4�£¤�r)+7&��q sur � par: ¢ Q n�%21�),%
B+q W �rn�%21¥qg¦§��n�%21&),%
B+q (5.1)

Cequi définit la ¢ Q probabilitéd’unetransitionentredeuxtermesdansle modèle� . La proba-
bilité ¢ Q estconformeà la théoriedel’activationdepropagation,« spreadingactivationtheory»
[CollinsetLoftus,1975], selonlaquelleunmarqueurd’informationpartd’un nœudduréseauetse
propageà traversceréseau.La forcedecemarqueurestfonctiondu nombrederelationsexistant
entrele termededépartet lestermesd’arrivéedumarqueur. Depluscetteforces’affaiblit defaçon
proportionnelleà la distanceparcouruepar le marqueur. La forcedu marqueurpartantde � pour
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aller à � dansle modèleestdéfiniepar la probabilitéde transitiond’un terme“ � ” versun terme
“ � ” La distribution deprobabilitésattribueà chaquecoupledetermesn�%(1&),%�B&q du modèle� une
probabilitédetransitionde %21 vers %
B .
Pourle calcul,nousréécrivonsla fonction ¢ Q de(5.1),définiepar �A)�� et � , enuneseulefonction
de � telleque: ¢ Q y�GIHJGI�|�Y�o�2)+7&�n�%(1&),%�B&q¨��(� ©ª«��n�%(1�),%�B+q�H ¬­ �� �F® ¯±°³² Pµ´c¶ �¸·c¹ ¶ ¡�º -¥» °c¼ 7�vn�%(1&)?�
q0½¾�¿À ¡ ' (5.2)

Pourla définitionde ¢ Q dans(5.2),le premierfacteurassurequeplusle cheminentre%(1 et %
B est
court,plusla probabilitéestforte.Le secondfacteurassurequela sommedetouteslesprobabilités
detransitionsde % 1 verslesautrestermesauxquelsil estrelié dansle modèleestégaleà 7 . Si le
facteurdebranchement��1 estgrand,c’est-à-direque%(1 estuntermereliéparEST-UN àbeaucoup
d’autrestermesdu modèle,alorsles probabilitésde transitionsà partir de %21 serontplus faibles
quesi ��1 estpluspetit,c’est-à-direquele terme%(1 estrelié àpeud’autrestermesdu modèle� .

5.2 Définition de la vraisemblanced’une règle

Nousdéfinissonsla vraisemblanced’une règled’associationsimple � W � � , où � et � sont
deuxtermes,commeunemesureassociéeàchaquerègled’associationextraite.La vraisemblance
estdéfinieparla probabilité¢ Q nÁ�()��³q . Plusle lien hiérarchiqueentre� et � estfort dansle modèle,
pluscettevraisemblanceestforte,etdoncplusla règleestconsidéréecommetrivialepourunana-
lyste.Nousobservonscependantquecettedéfinitionnepermetdecalculerquela vraisemblance
de règlessimplespour lesquelleson supposequeles termesindexant les texteset présentsdans
lesrèglessontégalementdécritsdansle modèle,c’est-à-direque �2)��Â4 L [ÃG .

Prenonsl’exempledu modèle � introduit en FIG.5.3(a),la distribution de probabilitésest
représentéepar la matricedonnéeFIG. 5.3(b).Cettetablenousdonnepour tout couple n�Ä±Å«),Ä¸Æ_q la
valeurde ¢ Q n�Ä Å ),Ä Æ q . Pourunchemincourtentredeuxtermes– parexemple(b,c)– la distribution
donneuneforteprobabilité( �r)�Ç�� ) alorsquepouruncheminlong– parexemple(b,d)– elledonne
unevaleur faible ( �r)��
È ) – en italique dansFIG. 5.3(b)–. Le calcul de vraisemblancepour une
règlesimplesefait parunsimpleaccèsàcettematricedeprobabilités.Parexemple,la règle � W �É apourvraisemblancedansle modèle� : ¢ Q n¸� W � É q W ¢ Q n¸�_) É q WËÊ )�Ì Ê .

Nousgénéralisonsdans§ 5.2.2le calculdevraisemblancedesrèglesd’associationparrapport
à un modèle� . En effet, pourquele processusdesélectiondesrèglespuisseêtreutilisé surdes
donnéesréelles,nousdevonsrésoudredeuxproblèmes:

– Lesrèglessimplesoù p U p W p X�p WTÍ nereprésententqu’unsous-ensembleréduitparrapport
à l’ensembledesrèglesextraites.Il estdoncnécessairede généraliserla définition de la
vraisemblancepourtraiterlesrèglescomplexes(où p UZHZX p.Î Í ) ;

– Nousconsidéronsqu’un modèledeconnaissancespeuttoujoursêtreenrichi.Nousdevons
pouvoir calculerla vraisemblanced’unerèglemêmesi certainstermesdela règlen’appar-
tiennentpasau modèlede connaissances.Nousdevonsdoncétendrenotredistribution de
probabilitéspour prendreen comptele modèle � (dont les termessontdans G ) et l’en-
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sembledestermesprésentsdansles règles(que nousavons noté
L

). La distribution de
probabilitésdoit doncêtreétendueà l’ensemble

L$Ï G .
Nousdissocionsla présentationdecesdeuxpoints.La section5.2.1proposetroispossibilitéspour
étendrela distribution deprobabilitésetdiscutedel’impact deceschoixsurla vraisemblancedes
règlescomplexes.La section5.2.2supposequela distribution deprobabilitésestétendueà

LÐÏ G
parl’une destroispossibilitéset définit la vraisemblancepourlesrèglescomplexes.

5.2.1 Extensionde la distrib ution deprobabilités

La distribution deprobabilitésqui a étéintroduiteenparagraphe5.1.3doit êtreétenduepour
traiterdeuxcasdefigure:

1 – L’équation5.2en§ 5.1.3qui définit la distribution deprobabilitéspermetdecalculerla pro-
babilitéd’unetransitionentredeuxtermesdu modèledeconnaissances� qui sontreliéspar
aumoinsunchemin.Lorsqu’il n’existepasdecheminentredeuxtermesÄ«Ñ et Ä«Ò , la probabilité
n’estpascalculableet doit êtrefixéearbitrairement;

2 – Il existe destermesprésentsdansles règlesd’associationqui ne font pas(encore)partiedu
modèledeconnaissances� . CesontlestermesÄ�4 L^Ó G . Pourlesprendreencompte,il est
possibled’étendrela distribution de probabilitésà l’ensemblecontenantà la fois les termes
dumodèleet lestermesdesrègles,c’est-à-dire,à l’ensemble

LÐÏ G . Tout termeÄ�4 LËÓ G se
trouve ainsi inclusdansle modèledeconnaissancesentantquetermeisolé: aucunerelation
n’a étédéfiniedansle modèlepourceterme.Cepointnousramènedoncauproblèmeévoqué
aupoint 1 ci-dessus.

Nousconsidéronsà présentquele modèledeconnaissancesestétendude G à
LÔÏ G . Trois

stratégiespeuventêtremisesenœuvrepourtraiter lescasoù il n’existepasdecheminentredeux
termes.

Probabilité nulle : La premièresolutionconsisteà associeruneprobabilitéde transitionnulle
pour tout couplede termesentrelesquelsil n’existe pasde chemindansle modèlede connais-
sances.Cetteapprocheest intéressantelorsqu’il s’agit de règlessimples.En effet, la valeur �
permetd’identifier facilementlesrèglessimplesnontaxinomiquesà partir de la matricedespro-
babilitésdetransitions.L’analystepeutalorschercherà interpréterunerègletaxinomiquesimple
et, éventuellement,en déduirequ’il faut mettreà jour le modèle,c’est-à-dire,introduireun lien
taxinomiqueentreles deuxtermes.En revanche,cetteméthodedéfavorise les règlescomplexes.
Il suffit qu’il existeun coupledetermessanstransitionpourquela vraisemblancedela règlesoit
nulle. Il n’y a doncpasde continuitédansla vraisemblance.Dèsqu’il y a un couplede termes
nontaxinomique,la vraisemblanceestnulle, inversement,lorsquela vraisemblanceestnonnulle,
tous les couplesde termessont taxinomiques.Afin d’éviter ce problème,nouspouvonsutiliser
unevaleurfixearbitrairequenousdéfinissonsci-dessous.

Valeur fixe arbitrair e : Afin deréduirele nombrederèglesdont la vraisemblanceseraitnulle,
unesecondestratégieconsisteà attribuer unevaleurfixée arbitrairementaux couplesde termes
pour lesquelsil n’existe pasde transition.Cettevaleur est la probabilitéminimale pour � :k8Õ8n�%.Ö�),%
×&q W ØÙ b Ø avec 9 le nombredetermesde G . Ainsi, dansFIG. 5.3(b),¢ Q nÚ�m)³tvq W Ø- b ' W 'Û car 9 W È .
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Par exemplepour ( �;)³t ), nousavons : ¢ Q nÚ�m)³tvq W 7lHÝÜ+ÜÞÇ�H ''_ß�à Ü±áhH 'Û ß&ß ¡ ' W �r)�Ç et pour

(�;)?> ) : ¢ Q nÚ�;)?>�q W 'Û HÝÜ_ÜFÇ�H ''0ßâà Ü:á�H 'Û ß+ß ¡ ' W �2)��
È .
Stratégiemixte : Une troisièmestratégie— cellequenousadoptonspournotreexpérimenta-
tion — consisteà associeruneprobabiliténulle dansle casde règlessimpleset à appliquerune
valeurfixearbitrairedansle casderèglescomplexes.

5.2.2 Vraisemblancedesrèglescomplexes

À présent,la distribution deprobabilitésestdéfiniepour touslescouplesdetermesn�Ä«Ñ.),Ä:Òoqã4n LzÏ Gäq�Hån LzÏ Gäq . Le calculdela vraisemblancepourunerèglecomplexeestfondésurle calcul
dela probabilitédansla théoriedel’activationdepropagationpourchaquecoupledetermesissu
du produit cartésiende la partiedroiteavec la partiegauchede la règle.Étantdonnéeunerègle
complexe a5yvÄ Ø *�*�*¤Ä:Å��æÄ±Å b Ø *�*�*¤ÄÁç (où U W #&Ä Ø )�*�*�*�),Ä:Å:/ et X W #&Ä±Å b Ø )�*�*�*�),ÄÁç
/ ), la probabilitéduproduit
cartésienest: ¢ Q n�UZHZX2q W èé�êÚë+ì êîí�ï ²0ð_ñ8ò ¢ Q n�Ä«Ñ.),Ä:Òoq (5.3)

qui s’écritenextension:¢ Q n�UÃHZXrq W�ó nÁ¢ Q n�Ä Ø ),Ä:Å b Ø qc*�*�*�¢ Q n�Ä Ø ),ÄÁç8qc*�*�*�¢ Q n�Ä:Å«),Ä±Å b Ø qc*�*�*�¢ Q n�Ä±Å:),Ä�ç8q,q
Nousobservonscependantqueplusle nombredetermesprésentsdansunerègleestimportant,

plus la probabilité ¢ Q n�UZHZXrq estfaible.Or le nombredetermesprésentsdansunerèglenedoit
pasaffecterla vraisemblanced’une règle.L’équation5.4 généralisel’équation5.3 en prenantla
moyennegéométriquede la probabilitédu produit cartésien.Nousdéfinissonsainsi la vraisem-
blanced’unerègle:¢ Q n�a+ÅÞq W�ô õ � ô�övô ÷ � ôø ¢ Q n�UJHÃXrq W ô õ � ô�övô ÷ � ô èéùê ë ì ê í ï ²_ð?�¥ñ8ò�� ¢ Q n�Ä«Ñ8),Ä«Òoq (5.4)

Noussoulignonsquel’équation5.4 pour les règlescomplexesestégalementapplicableaux
règlessimplespuisquep U p W p X p W$Í .
5.3 Exempleformel

Prenonsunexempleformelreprisde[Pasquieretal., 1999b] afind’étudierle comportementde
l’équation(5.4) pour identifier lesrèglesd’associationtriviales.Soit le modèledeconnaissances
décritparla FIG. 5.3(a)qui doit êtreinterprétédela façonsuivante: “ � ” EST-UN “ � ”, “ ú ” EST-UN

“ t ”, etc.Surcemodèle,nouscalculonsla distribution deprobabilitésdont la matriceestdonnée
parFIG. 5.3(b).Nousallonsétudierun ensembledetextes #+û Ø )�*�*�*&)?û.ü0/ décritsparun ensemble
determesd’indexation #+�2)�*�*�*_) É / parrapportàcemodèle(cf. FIG. 5.4(1)).
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e c

a

d

b

ý
a b c d e

a 0,22 0,22 0,11 0,22 0,22
b 0,05 0,30 0,30 0,05 0,30
c 0,10 0,10 0,60 0,10 0,10
d 0,10 0,10 0,10 0,60 0,10
e 0,06 0,06 0,40 0,06 0,40

FIG. 5.3– (a)Le modèledeconnaissancesþ – (b) Probabilitésdetransitionpour þ .

5.3.1 Comportementde la vraisemblancepar rapport au modèle

Le but de cet exempleestde pouvoir illustrer le comportementde la vraisemblancesur un
ensembleréduitderèglesetunmodèledeconnaissancesdepetitetaille.Vingt règlesd’association,
numérotéesa Ø )�*�*�*&)�a+ÿ�� , sont extraitesavec un supportminimal Em3_9;s��;O W 7 et une confiance
minimale Em3_9;t�u�9�w W �r)+7 et leursvaleursdevraisemblancesontcalculéesà la FIG. 5.4 (2). Par
exemple,pourla règle a_ü , nousavons:¢ Q nÚ� W � �2)³t�)�ú
q = nÁ¢ Q n¸�_)?�
q}Hä¢ Q n¸�_)��&q0HD¢ Q n¸�_) É q,q '��	� = n¸�2)���ÈhHg�2)�ÇhH �r)�Ç
q '��	� W �2)+7�

È .

Nousclassonscesrèglesen8 classes.La colonnedegauchedeFIG. 5.4(2) contientdesrègles
taxinomiquesdites � -règleset la colonnededroitedesrèglesnon taxinomiquesdites 
�� -règles,
c’est-à-diredesrèglesnon triviales qui relient destermesentrelesquelsil n’existe pasde lien
taxinomique.Les lignesdecettetableregroupentles règlesen fonctionde leur structure,i.e., le
nombrede termesprésentsdansU et X : en ligne 7 setrouvent les règlessimples� -règles n,78)+70q
taxinomiqueset 
�� -règles n,78)+70q non taxinomiques,en ligne á les � -règles n,78):9(q et 
�� -règlesn,7v):9(q , puis nÚ9m)+70q et nÚ9;)FE;q avec 9;)mEäÎ 7 .

TexteTermesû Ø {acd}û8ÿ {bce}û�� {abce}û�� {be}û�� {abce}û8ü {bce}

n� � n/d ���������� � b! e 0/1 0,300� �"� a! c 0/0 0,111�$# b! c, e 0/2 0,300��% a! b, c, e 0/2 0,176��& b! a,c, e 1/2 0,165�$' e! b, c 1/1 0,163��( a! c, d 0/1 0,157� �*) e! a,b, c 2/1 0,121�$+ b, c! e 1/1 0,173��, a,b! c, e 0/3 0,217��- a,e! b, c 1/2 0,160

n� ./� n/d � � ��� �� � ( e! b 1/0 0,000�$#0) c! a 1/0 0,000

� � , d! a,c 2/0 0,100� � % c! b, e 2/0 0,100� � + c! a,d 2/0 0,100� � & c! a,b, e 3/0 0,100

� � ' c, e! b 2/0 0,081� �1# b, c! a,e 3/1 0,110� � - c, e! a,b 4/0 0,081

FIG. 5.4– (1) La basededonnéestextuelles– (2) Mesuredevraisemblancepour lesrèglesdel’exemple
FIG.5.3(a)et le modèleþ .

L’analysede cet exempleformel montrequela vraisemblancepermetd’attribuer unevaleur
forte auxrèglestrivialesparrapportaumodèle� et unevaleurfaibleauxrèglesqui sontfaible-
menttaxinomiques.
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FIG. 5.5– Lesvariantes� Ø et ��ÿ dumodèledeconnaissances� deFIG. 5.3(a).

Nousconstatons,de façonempirique,un seuil 2 = �r)+7�7.7 qui sépareles � -règles( ¢ Q n�a&Å¸q ��r)+7�7�7 ) des 
3� -règles( ¢ Q n�a&Å¸q54 �r)+7�7�7 ). Cepointseradiscutéensection5.3.2.
Les � -règles n,7v)+7Aq sontpurementtaxinomiques.En accordavec la définition 5.4 de la vrai-

semblance,plus la longueurdu lien taxinomiqueest importante(la longueurest 7 pour a Ø etá pour a Ø,Ø ), plus la valeur de vraisemblanceest faible ( ¢ Q n�a Ø q Î ¢ Q n�a Ø,Ø q ). Ainsi, a Ø,Ø est
moins triviale que a Ø (selonla propriétéen § 5.1.3). À l’inverse,pour les 
�� -règles n,78)+7Aq , il
n’y a pasde cheminde“e” vers“b” (règle a Ø76 ) ni de “c” vers“e” (règle a ÿ�� ). Nousavonsdonc¢ Q n�a Ø76 q W ¢ Q n�a+ÿ��+q WËÊ . Notonsquela directiondesrelationstaxinomiquesestrespectée.

Les � -règles n,78):92q , nÚ9m)+70q et nÚ9;)FE;q de FIG. 5.4 (2), nouspouvonsvérifier deuxprincipesdé-
coulantdespropriétésattenduesde la vraisemblancequenousavonsdéfinie: (i) moinsil y a de
liensnontaxinomiquesentrelestermesde U etde X , plusla valeurdela vraisemblanceestélevée.
(ii) plusleslienstaxinomiquessontdirects,plusla valeurdevraisemblanceestélevée.

La colonne9980> de FIG. 5.4 (2) donnele nombredecouplesde termesde UÃHZX qui nesont
pasdesrelationstaxinomiques(noté 9 ) et le nombrede relationstaxinomiquesdirectesavec un
cheminde longueur 7 (noté > ). Par exemple,pour la règle a�: , 7;8�á pour 9<80> signifie que,parmi
les p UÃHZX�p W>= H =lW@? couplesdetermes,un coupleestnontaxinomique,i.e. ( ú2):� ) et quedeux
couplessonttaxinomiquesdirects,i.e. ( �r):� ) et ( úr)³t ). Il y a doncun coupletaxinomiqueindirect,
i.e. ( �2)³t ).
5.3.2 Discussion

Les deuxcolonnesde FIG. 5.4 (2) séparentles règlestaxinomiquesdesrèglesnon taxino-
miques.Cependant,la questionde l’existenced’un seuil s pour la valeur de vraisemblancese
pose.Nousmontrons,danscettesection,queceseuilnepeutêtredéfini formellementet dépend
dumodèlechoisi.Noussouhaitonségalementcaractériserle comportementdenotreméthodologie
lorsquele modèleévolue.Pourcela,nousprenonsle mêmeensemblederègles#&a Ø )�*�*�*&),a+ÿ��0/ .

Si nousopéronssur le modèledesmodificationsmajeures,par exemple,en créantun lien
taxinomiqueentredeuxtermesn�ÄBA�),ÄBCAq intervenantdansle calculdela vraisemblanced’unerèglex , alors l’analysefaite en section5.3.1 montreque le calcul de vraisemblancesur le nouveau
modèledonneunevaleurplusfortepour x .

L’impact de modificationsmineuresdu modèleengendredeschangementspour la vraisem-
blanced’unerèglequi sontplussubtils.Nousdéfinissonsunemodificationmineurecommesuit :
prenonsles couplesde termes n�ÄBAr),ÄBC0q du modèle � qui interviennentdansle calcul de la vrai-
semblancedesdifférentesrègles.S’il existeuncheminentreÄBA et ÄBC , alorsle nouveaumodèleque
nousdéfinissonspréserve l’existenced’un chemin(éventuellementdifférentdu chemindans� ).
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TAB. 5.1– Mesures¢ Q � (à gauche)et ¢ Q # (àdroite)pourles á.� règlesdeTAB. 5.4

n�ED F �3GH � bI e 0,286H # bI c,e 0,187H , a,bI c,e 0,149H + b,cI e 0,148H % aI b,c,e0,143H ( aI c,d 0,119H & bI a,c,e0,109H - a,eI b,c 0,104H ' eI b,c 0,092

n�>JKD F �3GL�MBN b,cI a,e 0,091H � , dI a,c 0,083H � % cI b,e 0,083H � + cI a,d 0,083H � & cI a,b,e0,083L�MBO eI a,b,c 0,074L M�M aI c 0,069H � ' c,eI b 0,063H � - c,eI a,b 0,063H � ( eI b 0,000H #0) cI a 0,000

n��D F �EPH � bI e 0,231H # bI c,e 0,127H + b,cI e 0,117H % aI b,c,e0,116H , a,bI c,e 0,108H ( aI c,d 0,092H & bI a,c,e0,073H - a,eI b,c 0,069

n�>JKD F �EPL�MBN b,cI a,e 0,105H � , dI a,c 0,062H � % cI b,e 0,062H � + cI a,d 0,062H � & cI a,b,e0,062L�Q eI b,c 0,052L M�M aI c 0,046L�MBO eI a,b,c 0,044H � ' c,eI b 0,043H � - c,eI a,b 0,043H � ( eI b 0,000H #0) cI a 0,000

S’il n’existepasdecheminentre ÄBA et ÄBC , alorsle nouveaumodèlepréserve égalementle fait que
cecheminn’existepas.

Noussouhaitonsmontreravecl’ensemble#&a Ø )�*�*�*+),a_ÿ��0/ que:

1. Cesmodificationsmineuresontuneincidencesurla valeurduseuil;

2. Unerègleclasséedans� commetaxinomiquepeutsetrouver classéeparmilesrèglesnon
taxinomiques.

Nousintroduisonsdeuxmodèles� Ø et �µÿ (cf. FIG. 5.5)légèrementdifférentsde � . Pourassurer
quelesmodificationssurlemodèle� sontmineures,cesmodificationsportentsurlestermespuits
(enthéoriedesgraphes[Berge,1985]), i. e., destermesqui nesontà l’origine d’aucunerelation
avec un autreterme.“ t ” et “ > ” vérifient cettepropriété.Dans � Ø , l’introduction du terme“ w ”
rallongetouslescheminsentreun termequelconque(différentde“ t ”) et le terme“ t ”. Le fait de
n’introduirequ’unseulnouveauterme,augmentefaiblementle facteurdebranchement.Dans� ÿ ,
la longueurdescheminset le facteurdebranchementsontaugmentésparrapportà � Ø .

Nousobservons l’évolution desvaleursde vraisemblanceaffectéesaux règlesd’association#&a Ø )�*�*�*&) a+ÿ��_/ . Dans � , les règles #&a Ø )�*�*�*&)ãa Ø,Ø / étaientclasséescomme � -règleset les règles#&a Ø ÿ )�*�*�*&)¨a ÿ�� / comme
�� -règles.Dansla mesureoù la naturedesliensentretermesdans� Ø et��ÿ resteinchangée,nousconsidéronsquela règle a Ø ÿ restela règleseuilséparantles � -règleset
les 
�� -règles.Danscesconditions,on observe un abaissementdu seuilde 2 W �r)+7�7.7 pour � , à2 Ø W �2)��SR(7 pour � Ø et 2 ÿ W �2)+70��È pour � ÿ .

Nousobservons particulièrementles règlesoù le terme“ t ” estprésentet nousremarquons
que:

– La règle a Ø � estconsidéréecommetaxinomiquedans� . a Ø � adeuxliensnontaxinomiques
((e,a),(e,b))contreun lien taxinomiquedirect (e,c).De ce fait, cetterègledevrait êtrenon
taxinomique.L’affaiblissementdu lien taxinomique(e,c) dans � Ø suffit à faire passerla
règle a Ø � parmilesrèglesnontaxinomiques.A fortiori, dans�µÿ ;

– La règlea�T aunevaleurdevraisemblancelégèrementsupérieureà a Ø � , i.e. plustaxinomique,
dans � que a Ø � puisqu’elleimplique un lien non taxinomique( úr):� ) pour un lien taxino-
miquedirect (e,c).Elle resteclasséetaxinomiquedans � Ø maisdevient non taxinomique
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dans� ÿ ;
– Pour � Ø et ��ÿ , la règle a Ø,Ø purementtaxinomiqueindirectepasseégalementparmi les

règlesnontaxinomiques;
– Seulesles règlesd’associationayantle terme“ t ” enpartiedroite X changentdestatut,ce

qui estconformeà nosattentescomptetenudesmodificationschoisiespourdéfinir � Ø et�µÿ .
Cesrésultatss’analysentcommesuit :

1 – La mesuredevraisemblancequenousproposonssecomportedefaçoncohérenteparrapport
à sadéfinitionlorsquenousl’appliquonssurlesdonnéeset quela hiérarchiedu modèlesubit
desmodifications« mineures». Le scoredevraisemblancenemodifiepasle classementdes
règlesd’associationpurementtaxinomiquesoupurementnontaxinomiques;

2 – Lesvaleurspour le seuil desrèglestaxinomiqueset non taxinomiquesne sontpasindépen-
dantesdu modèlede connaissanceschoisi.Par conséquent,les valeursde seuilsne peuvent
êtrefixéesa priori ;

3 – Si les règlesprésententdesconnaissancesnouvelles,alorsle modèlede connaissancespeut
êtreenrichidefaçonincrémentale.Et nousavonsle moyendecompléter, aprèsvalidationpar
l’analyste,cemodèleavecdenouveauxtermesidentifiésgrâceauxrèglesd’association.

5.4 Expérimentation sur desdonnéestextuelles

L’ensembledestextesde notrecorpusa été indexé par le mêmeensembledestermesd’in-
dexation

K
, avec p K p W 
.Ç
á termes,quenousavons décrit en § 4.3.1.Nousavonsobtenu Ç�U/V

règlesd’associationaveclesseuilsE 3+9msW�;O W 70� et Em3_9;t�u�9�w W �2)$X (cf. l’expérimentationdécrite
en§ 4.3.2.1).Le modèledeconnaissancesutilisé pourla sélectiondesrèglesestissudu métathé-
saurusUMLS [UMLS, 2000]. Il contientquelques70á�È��.��� termesvenantd’environ 70�.� thésaurus
médicauxet biologiques.Alors quele métathésauruscontient 7.7 relationsdifférentes,nousnous
sommeslimités auxrelationsdetypeEST-UN (“PAR” : parent).Cemodèlenecouvre

K
quepar-

tiellement.Au total, U�ÇSX termesde G sontidentiquesàceuxde
K

( YZV��/[ destermes).Le modèle
estdoncincomplet.Parmi les Ç\USV règles,enfixant unseuil s W � , 70Ç\
 d’entreelles(soit Y]U
�S[ )
ont unevraisemblancêW � et cesonttoutesdesrèglescomplexes.Nousnoussommesfocalisés
surdesrèglesdevraisemblancenullesoit á(7.7 règlesdont U/
 simpleset 7�

È complexes.

Nousavonsréaliséuneclassificationdesrèglesd’associationenrèglestriviales/ nontriviales.
Certainesrèglesnonrejetéessonttrivialesmaisl’incomplétudedu modèlen’a paspermisde les
identifier. De même,certainesrèglesrejetéesne sontpastrivialesen raisondesprobabilitésde
transitiontrèsélevéesdecertainslienstaxinomiquesparrapportàd’autresliensnontaxinomiques.

Pourévaluerla qualitédecetteclassification,nousdéterminons4 classesderègles: lesvraies-
positives(nontaxinomiques
�� et évaluéescommenontriviales),lesfaussespositives( 
�� , mais
qui sonttriviales),lesvraies-négatives(taxinomiqueset triviales)et lesfausses-négatives(taxino-
miques,maisnontriviales).

L’évaluationdesrèglesestréaliséepar l’analysteafin de leur assignerunede ces4 classes.
Parmi les 70Ç\
 règlesqui ont été rejetéespar notreprocessusde sélectiondesrègles, 7Aá.á (soitR.�/[ ) sont vraies-négatives et 7�U (soit 70�/[ ) sont fausses-négatives. Le faible pourcentagede
règlesfausses-négativesmontrequela mesuredevraisemblancequenousproposonsestcapable
d’identifier lesrèglestaxinomiques.
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Parmi les á(7.7 règlesd’associationqui sontnon rejetées( 
�� ), il y a 7.7AÈ (soit È.ÈS[ ) qui sont
vraies-positiveset R\
 (soit U�È\[ ) qui sontfausses-positives,i.e. déjàconnuesdel’analyste.Le fort
pourcentagede règlesvraies-positivess’explique par l’incomplétudedu modèledisponibledans
le domainetraitéparlestextes.Enrevanche,le fort pourcentagedefausses-positivesnouspermet
desoulignerlestermesabsentsdu modèleet depouvoir l’enrichir decesnouveauxtermes.

TAB. 5.2résumelesrésultatsobtenussurnostextesdebiologiemoléculaire.

TAB. 5.2– Confrontation: Connaissancesdel’analyste/ Calculdela vraisemblanceselon þ
Évaluationparrapportauxconnaissancesdel’analyste

Vraisemblancecalculéesur þ Taxinomique Non taxinomique
Taxinomique 90%(vraiesnégatives) 10%(faussesnégatives)

Non taxinomique 45%(faussespositives) 55%(vraiespositives)

Sur nos donnéesde biologie moléculaire,nousvoyons que la mesurede vraisemblancese
comporteenaccordavecsadéfinition5.4.La distributivité du calculdevraisemblancepourune
règle,c’est-à-direles probabilitésde chaquetermede U avec chacundestermesX , montreque
certainesconfigurationsdestermesen U et X donnentla mêmevaleurdevraisemblancepourune
règle.Par exemple,la permutationd’un termede U et d’un termede X . Ce qui est illustré par
les valeursde vraisemblancepour les règlestaxinomiques#&a Ø ),a+ÿA),a��A),a��A/ du tableauci-dessous.
Nousvoyonsaussiqu’unesous-règle#&a ü / d’unerèglenontaxinomique#&a��0/ estnontaxinomique.

N _ Règle Vraisemblance Taxinomiquea Ø �r)����|7_�\U "aztreonam"! "lactams"W � "lactam" Ouia+ÿ �r)����|7_�\U "aztreonam"! "lactam"W � "lactams" Ouia�� �r)����|7_Ç|7 "aztreonam"! "lactamase"! "lactams" W � "lactam" OuiaW� �r)����|7_Ç|7 "aztreonam"! "lactam" ! "lactamase"W � "lactams" Ouia � �r)������.��� "aztreonam"! "clavulanicacid" ! "enzyme"W � "lactamase" Nona+ü �r)������.��� "aztreonam"! "clavulanicacid" W � "lactamase" Non

5.5 Enrichissementincrémental du modèleterminologique

Nousproposonsunediscussionsur l’enrichissementdu modèlede connaissanceet sur l’im-
pactdecetenrichissement.Afin deminimiserl’interventiondel’analysteet d’automatiserle pro-
cessusd’enrichissementdu modèleterminologique,nousproposonsunestratégiede placement
destermesdansle modèleterminologique.Nous illustrons,en FIG. 5.6 et FIG. 5.7, l’insertion
de termesdansle modèlegrâceà desrèglessimples,par exemple #a` ' )�*�*�*+)	`/bA/ , et à desrègles
complexes,parexemple #a`�cA)	` Û )	`�d0/ , décritesci-dessous.

La possibilitéd’enrichirnotremodèledeconnaissances(i.e. l’ UMLS) àpartirdesrèglesclas-
séescommeétantnontaxinomiquesestunatoutmajeurdel’approchequenousproposons.Enef-
fet, supposonsqu’unerègle ` soit classéecommenontaxinomiquedansnotremodèledeconnais-
sancesqui noussert initialementà classerles règlesdu corpusde biologiemoléculaireLa règle
seraidentifiéeparmi l’ensembledesrèglescar k�e,Õ�f�gvn1`2q W � . Supposonsque l’analystela juge
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triviale. L’enrichissementconsisteà ajouterles termesde la règlequi en sontabsents.Le nou-
veautermeseraplacédansle modèleen liens taxinomiquesavec les termesdonnéspar la règle.
Nousillustronsnotrediscussionavecdesexemplesderèglesqui nedemandentpasd’expertiseau
lecteur. Nousdistinguonsdeuxcas,lesrèglessimpleset complexes.

h�i
: "outermembraneprotein" jlk "membraneprotein"hKm
: "polymyxin b" jlk "polymyxin"hKn
: "dnatopoisomeraseatphydrolysing" jlk "gyrase"h;o
: "disk diffusion" jlk "dif fusiontest"

Règlessimples: Le casd’unerèglesimpleproduitunemodificationmineuredansle modèle
UMLS. Si le termeabsent% -$pBq esten partie U de la règle,alorsnouspouvons ajouterun lien
taxinomiqueEST-UN entre %.-$pBq et % ò . Parexemple,la règle `|' estinterprétéedansle contexte de
biologiemoléculairecommela « membraneexterned’uneprotéine» EST-UNE « membraned’une
protéine». Nousplaçonsle premiertermeendessousdu second.

Si le termeabsent%8-$pBq estenpartie X , alorsnouspouvonsajouterun lien taxinomiqueEST-
UN entre % ð et %8-$pBq , puisnouspouvonsajouterun lien taxinomiqueentre %8-$pBq et tousles termes
auxquels% ð est auparavant relié. Par exemple,pour la règle ` j , la « polymyxin b » EST-UNE

« polymyxin ». De plus, l’analystesait que« polymyxin b » EST-UN médicamentantibiotique:
« drug.antibiotic». Nouspouvonsdoncinsérer« polymyxin » entre« polymyxin b » et « drug.
antibiotic».

Si lestermes% ð et % ò sonttouslesdeuxabsentsdel’ UMLS, alors: – (i) si l’analystedécouvre
quece sontdeuxtermessynonymes,alorsnouspouvons les relier entreeux et nousles plaçons
sousle termeracine« NO_PARENT ». Par exemple,dansla règle `�� , « dnatopoisomeraseatp
hydrolysing» et« gyrase» sontdeuxtermesqui désignentla mêmeenzyme.Nouspouvonsdonc
les relier mutuellementet les placersous« NO_PARENT ». – (ii) si l’analystedécouvrequece
sontdeuxtermestaxinomiquesalors % ð estreliéà % ò , qui est,lui-même,reliéà« NO_PARENT ».
Parexemple,dansla règlè b , la « diffusionpardisque» EST-UN « testdediffusion» desbactéries
dansunesouchecontaminée.Deplus,« testdediffusion» estplacésous«NO_PARENT ».

outer memb. protein

memb. protein
drug. antibiotic

polymyxin

polymyxin b

NO_PARENT

diffusion test

disk diffusion

dna topo...gyrase

FIG. 5.6– Schémadeplacementpourlesrèglessimples.

Règlescomplexes: Dansle casd’unerèglecomplexe, si le termeabsent%.-$pBq estenpartie U
dela règle,alorsnouspouvonsajouterun lien taxinomiqueEST-UN entre %.-$pBq et le parentde % ð .
Les termes% ð et %8-$pBq sontplacéscommedesfrèresdansl’ UMLS. Par exemple,la règle `�c est
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interprétéecommel’« infection» (termeabsentdumodèle)del’« appareilurinaire» (présentdans
l’ UMLS) EST-UNE « infectionurinaire» (absentdel’ UMLS). Nousplaçons« infection» entant
quefrère de « appareilurinaire» qui est,à l’origine, placésous« NO_PARENT » en insérant
« infectionurinaire» entre« appareilurinaire» et « NO_PARENT ».

hKr
: "infection" s "urinary tract" jlk "urinary infection"hKt
: "clavulanicacid" jlk "enzyme" s " u -lactamase"hKv
: "agardilution" s "microdilution" jlk "dilution method"

Si le termeabsent%8-$pBq estenpartie X , alors %.-$pBq estplacécommefrèrede % ò et unerelation
taxinomiqueentreles termesde % ð et %8-$pBq estétablie.Par exemple,dansla règle ` Û , l’« acide
clavulanique» inhibe l’« enzyme» appelée« w -lactamase» (absentde l’ UMLS). Nousplaçons
« w -lactamase» commetermefrère de « enzyme» et nousajoutonsun lien taxinomiqueentre
« acideclavulanique» et « w -lactamase». Le terme« w -lactamase» devrait êtreplacé,par la
suite,sousle terme« enzyme» carla w -lactamaseestuneenzyme, maisseuleslesconnaissances
del’expertoula présenced’uneautrerègle,commeparexemple« w -lactamase» W � « enzyme»,
pourraitenrichir le modèledecettenouvelle relationtaxinomique.

Si touslestermesdela règlesontabsents,alorsnousajoutonsunsous-arbreà«NO_PARENT»
danslequel tous les termes % ð sont reliés à tous les termes % ò qui, à leur tour, sont reliés à
« NO_PARENT ». Par exemple,dansla règle `/d , la « dilution agar» et la « microdilution »
SONT-DES « méthodesdedilution ». Nousplaçons« agardilution » et « microdilution» sousle
terme« dilution method» quenousrelionsà « NO_PARENT ».

urinary infection

NO_PARENT

urinary tractinfection

b_lactamaseenzyme

clavulanic acid

dilution method

NO_PARENT

microdilutionagar dilution

FIG. 5.7– Schémadeplacementpourlesrèglescomplexes.

Le processusd’enrichissementdu modèlede connaissancesest incrémental.Nouspouvons
envisagerde réutiliser le modèleenrichi pour classerà nouveaules règlesselonla mesurede
vraisemblance.L’implication dansunerègled’associationne signifie pas,pardéfaut, la relation
EST-UN. Par exemple,nousnepouvonspasdire pour« urinary infection» W � « urinary tract»
qu’un « appareilurinaire» EST-UNE « infection urinaire ». Cetterègle simpleestclasséenon
taxinomique.La validationparl’analysteest,donc,obligatoireavanttoutemodificationdumodèle
deconnaissances.
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5.6 Approchescomparables

Denombreuxtravauxderechercheenfouille detextessesontconcentréssurla façondegérer
le très grandnombrede règlesd’associationextraitesà partir de corpusde textes.Cependant,
la plupartde cestravaux ont abordéle problèmedu point de vue statistique,sanschercherà y
introduiredesconnaissances.

Les travaux de [Basuet al., 2001] sedistinguentet constituentuneexceptionpar rapportà
ce point puisqu’ils proposentune approcheexploitant une basede connaissancespour réduire
l’ensembledesrègles.Au lieu de s’ancrerdansune approcheprobabilistecommela nôtre, ils
introduisentunemesuredesimilaritésémantiqueentremots.

Lesrèglesd’associationgénéralisées[SrikantetAgrawal, 1995;Han,1995;Hipp etal., 2002]
constituentuneapprochedifférentepuisquel’extractiondesrèglesexploite le fait queles termes
appartiennentà différentsniveauxd’uneontologie.Si l’on connaîtlesancêtresd’un terme,alors
un critèreestappliquéafin decontraindrele processusd’extraction(bloquerlesrèglesqui intro-
duisentà la fois un termeet sonancêtre,par exemple).Ce processusrested’une grandecom-
plexité calculatoireet le nombrederèglesgénéréestaufinal encoreplusélevé. Enfin, un travail
similaire exploitantun modèlede connaissancespour la classificationde termesestproposépar
[Resnik,1999]. La similaritéestfondéesur l’information mutuelle.L’information mutuelleentre
deuxtermes%2' et % j estdéfiniepar: x
n�%('�),% j q W kmn�%('�qf�åk;n�%('_p % j q , c’est-à-direla différenceentre
la probabilitéd’avoir le terme % ' et la probabilitéconditionnelled’avoir cemêmetermesachant
le terme % j . L’information mutuelleentre %2' et % j vautzérosi et seulementsi %2' et % j sontsta-
tistiquementindépendants,sansfaireaucunehypothèsesur la relationa priori entre %(' et % j . La
mesurede similarité définiedanscestravaux sertà affecterun seulsensà destermesambigus
selonla proximitésémantiquequ’ils ontavecleursvoisinsdansun thésaurus(i.e. WORDNET).

Enfin, un certainparallèlepeutêtre fait avec l’approchede la gestiondu nombrede règles
extraitespar l’utilisation desconnaissancesdel’analyste,présentéeen§ 4.1.2(page74).Le pro-
cessusdeFdT quenousdéfinissonsestfondésurunegestionaposterioridesrèglesextraitesparle
classementdesrèglesparrapportauxconnaissancesdudomaine.Lesapprochesdans[Sahar, 1999;
Liu etal., 1999b;Ganter, 1999] font appelauxconnaissancesdel’analystedansle processusd’éla-
gaged’un certainnombrederèglesqu’ils jugentinintéressantesavant (parfoispendant)l’activa-
tion destechniquesdeFdD. Cesapprochesprésentéesen§ 4.1.2nesontpasreproductibleslors-
qu’on changededomainedefouille. En effet, il faut redéfinir, avec l’analyste,lesconnaissances
qu’il nesouhaitepasextrairepourchaquedomainedefouille, et ensuite,solliciter à nouveauson
avis pour l’interprétationdesrésultats.Notreapprochepar l’utilisation de la mesuredevraisem-
blancepermetdetrier lesrèglesd’associationextraitesetplacel’interventiondel’analysteenbout
dechaînedeFdT uniquementpourla prisededécisionfinale.

5.7 Conclusion

Danscechapitre,nousavonsproposéuneméthodologiedesélectiondesrèglesd’association
par l’utilisation d’un modèlede connaissances.Cetteméthodologieappliquesuccessivementun
processussymboliqued’extractionderèglesd’associationet un processusprobabilistedecalcul
d’unemesuredevraisemblanceentreunerègleetun modèledeconnaissances.

Nousavonsappliquécettemesurepour la sélectiondesrèglesnon taxinomiquesen rejetant
cellesqui sont taxinomiquescar ellessont trivialesdansun domainede spécialité.Nousavons
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étudiéet montréquelespropriétésdela mesuredevraisemblanceestcohérenteavec lesattentes
d’un analysteenfouille detextes.Cettemesuregardeunecohérencesuiteàdesvariationslégères
du modèle.Enfin, la méthodologiequenousavonsprésentéepermetunedémarcheincrémentale
enfouille detextescarle modèleestprogressivementenrichiet la mesuredevraisemblanced’une
règleestreflétéeparcetenrichissement.

Cetteapprochepeutêtreétenduesuivant plusieursdirections.Tout d’abord,noussouhaitons
généraliserla mesurede vraisemblancepour prendreen compted’autresrelationsqueEST-UN.
La relationde causalitéentretermesest transitive et peut,à ce titre, êtreappliquéede la même
manièrequela relationtaxinomiqueEST-UN.

Si nousdisposonsd’un modèled’acceptation(par oppositionà rejet) de règles,alors nous
pouvonsenvisageruneapprochesoulignantla conformitéd’unerègleà un modèle.Par exemple,
unsystèmelogiquedepreuves.uneexpérimentationdanscedomainenousparaîtintéressante.La
méthodologiequenousavonsprésentéeneconsidèrepasles liensexistantà l’intérieur de y ou à
l’intérieur de z . Il noussembleintéressantdeproposerunevariantedecettemesurequi prenden
compteles liensentretermesapparaissantdu mêmecôtéd’unerègle.Le choix d’un seuil empi-
riquedemeuredélicat.Il estfixé parjugementdel’analyste.Nousenvisageonsdedéfinirunmoyen
pourapprendreceseuilàpartirdela topologiedumodèlechoisi.Parexemple,la probabilitéqu’un
termedu modèleapparaissedansunerègle,le nombredetermesdansle modèleet le nombrede
termesprésentsdansles règlespeuvent constituerdesparamètrespour l’apprentissagedu seuil
de vraisemblance.L’enrichissementdu modèlepeutégalementêtreautomatisé,nousexplorons
quelquepistespourlestermessynonymesqui apparaissentdanslesrèglesnonrejetées.



Chapitr e 6

Conclusionet perspectives

6.1 Conclusion

Ce mémoirede thèseprésenteune expériencecomplètecombinantune méthodede traite-
mentautomatiquedecorpusdetexteset un processusdefouille dedonnéesqui prendencompte
uneévaluationdesrésultatspar l’analyste.L’ensemblede cesprocessusconstitueuneapproche
de la « fouille de textes». Noussoulignonsl’exigenced’avoir unebonneindexation de départ
pourextrairedesrèglesinformatives.En revanche,cetteindexationpeutêtreamélioréeenfiltrant
lestermespériphériquesaudomaineet enrichiepardenouveauxconceptstrouvésdanslesrègles
d’association.Noussuggéronsuneclassificationdesrèglesselondifférents« pointsdevue» grâce
à l’utilisation dedifférentesmesuresdequalitésdesrègles.Bien quecelainduit unesubjectivité
liée à touteexpertisehumaine,nousavonsconfrontéde façonopérationnellela valeurdesme-
suresde qualitédesrèglesprésentéesà l’analyste.Nousavons trouvéqu’unecombinaisondes
mesuresd’intérêtet deconviction permettentdeclasserles règlesqui sontlesplussignificatives
et qui illustrent la le casd’une distribution rare destermesconstituantdespépitesde connais-
sancespotentielles.Nousavons identifié ce cascommeétantle plus informatif du point de vue
del’analyste.Lesmesuresdequalitédenouveautéet desatisfactionpermettentdedistinguerdes
règlesàfaiblemesurededépendance. Le but decetteméthodologieestdes’assurerdel’apportde
mesuresqualitativespourclasserenpremier, parmilesnombreusesrèglesextraites,cellesqui sont
lesplus informativeset qui conviennentle mieuxpourun analystedu domaine.La connaissance
qualitative sedéfinit parfoiscommeuneconnaissancenonsusceptibledeseprêterà l’attribution
devaleursnumériquesou demesures.Cettevision peutêtreconsidéréedefaçonplussouple.La
complémentaritéentreconnaissancesqualitativesetquantitativesestdéfinieaucoursdenotretra-
vail. Nousavonsdéfini unemesurequalitative à partir de mesuresquantitatives: unemesurede
vraisemblancepourunerègleextraiteparunprocessussymboliquedépendantd’un modèledonné
parunedistribution deprobabilitésdestermesdansunmodèleterminologique.

Nousavonsréaliséle systèmeTAMIS qui permetde classerles règlesselondifférentesme-
suresde qualitéditessyntaxiquescar les mesuressontcalculéesà partir desdonnées(de la dis-
tribution destermesdanslestextes).Nousproposonsun algorithmepourcombinerlesdifférents
classementsdesrègles(cf. algorithme4, § 4.2.5).D’autrepart,nousavonsproposéunemesurede
vraisemblanceditesémantiquequi s’appuiesurdesconnaissancesdu domaine.La vraisemblance
permetde classerles règles,en éliminant les règlesdéjàprésentesdansun modèlede connais-
sancesdudomaine.
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Spécificationspour un systèmede fouille de textes
Avec le développementde la veille stratégique(appeléeégalementbusinessintelligence), les
grandescompagniesindustriellesont développédesoutils pour la fouille detextesens’appuyant
sur destechniquesnumériqueset symboliquesde recherchedocumentaire,de catégorisationde
documents,etc.
Un sondagedeKDNUGGETS27 réaliséenseptembre2003auprèsde {\{S{ chercheursou organisa-
tionsdifférentesposelesdeuxquestionssuivantes:|~}

: quelleestvotreexpérienceenfouille detextes?

PourcentageRéponse{��/� A utilisédesoutils libresouderecherche{��/� Utilise actuellementlesoutils libresouderecherche{��S� A utilisé lesoutils commerciaux{���� Utilise actuellementlesoutils commerciaux{��S� Aucun,maisenvisagédanslessix prochainsmois���/� Aucun,nonenvisagédanslessix prochainsmois

Cesondagen’estpasfait surunéchantillonstatistiquereprésentatifdela communautédeFdT.
Cependant,commele détaille le tableauci-dessus,il révèleque �S�S� dessondéss’intéressentà
la FdT, cequi traduit un fort besoinet un grandintérêtpour la fouille de texte. Nousobservons
égalementquel’utilisation, passéeou actuelle,desoutils libresou de rechercheestsupérieureà
l’utilisation desoutilscommerciaux.|��

: quel pourcentagede tempsdansvotre projet d’extractionde donnéesestpasséesur la
suppressiondeserreurset la préparation?

Parmi {��\� réponsesàcettedeuxièmequestion,plusdela moitiédéclarequela préparationdes
donnéesdemande�S�S� del’effort enFdT.

D’aprèsl’expériencequi fait suiteànotretravail, nousestimonsquele besoinexpriméparles
scientifiqueset lesindustrielsdefairedela FdT passeparle développementdesystèmescapables
detraiterdegrandesmassesdedonnées.De plus, l’utilisateur doit pouvoir passerd’unebasede
textesdepetiteéchelle(uncompterenduderéunion,unebrochureou un articlescientifique)vers
unegrandeéchelle(unedocumentationtechnique,desbrevets,destextesde loi du journal offi-
ciel, le Web)defaçontransparente.Le processusdoit êtreadaptablepourdesdonnéesstructurées
(lesbasesdedonnées),lesdonnéessemi-structurées(lesdocumentsdu Web)ou lesdonnéespeu
structurées(lestextesenlangagenaturel).Le processusdefouille detextesnedoit pascomporter
demodulesad hocà la basedetextesqui sertd’applicationdurantla phasededéveloppementet
de tests.Un systèmede fouille doit, par conséquentêtregénériqueet indépendantedu domaine
destextes.

6.2 Perspectives

À courtterme,nouspensonsquele processusdefouille detextesgagneenprécisionetenqua-
lité desconnaissancesextraiteslorsquelestermesqui indexent lestextesn’ont pastousun statut
identique.Lestravauxde[Caietal., 1998] qui définissentunefonctiondepondérationsurlespro-
priétésdesindividus d’unebasededonnéessontunepisteintéressante.Nouspensonsappliquer

27KDNUGGETS estle siteWebderéférencepourla communautédefouille dedonnées.
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cettepondérationauxtermespourreprésenterle contenudestextes.L’étudeduseuil � devraisem-
blancequi séparelesrèglesd’associationtaxinomiquesdecellesqui apportentdesconnaissances
nouvellesestà menertrèsprécisément.Soit ����� ��� le nombredetermesdu modèleterminolo-
gique � dudomaine.Nouspensons,dansunepremièreétape,quele seuilempiriquepourraitêtre

��� {
���Z{ pour les règlesditessimples. Par la suite,il nousfaut affiner ce critèreselonle type

de texteset les valeursde supportet de confiancedesrèglesquel’on veutextraire.L’apprentis-
sageautomatiquedeseuilsnumériquescommecritèreservantà prendredesdécisionultérieures
estclassiquenonseulementenapprentissagestatistiquemaiségalementdansle domainedel’ap-
prentissagesymboliqueen généralet plus particulièrementen fouille de données.Par exemple,
[Claveauetal., 2003] combinelesmesuresderappeletdeprécisionpourl’extractionet la décou-
vertedespatronsnom-verbe(qualia) par une techniquesymboliquede programmationlogique
inductive (PLI) pourl’extensiondesrequêtesenrecherched’information.

À moyenterme,la reproductiondel’expérimentationavecunanalystedifférentousuruncor-
pusdifférentnouspermettrad’avoir unevalidationsystématiquedesdeuxapproches,syntaxique
et sémantique,quenousproposons.La combinaisonderelations,autresquela relationEST-UN,
qui possèdentles propriétésd’ordre partiel nousparaîtun problèmedifficile pour lequel il nous
fautdéfinirunestratégiedecombinaison.Noussouhaitonsgénéraliserla mesuredevraisemblance
pourprendreencompted’autresrelationsqueEST-UN. La relationdecausalité,parexemple,re-
posesur unetransitivité desliens entreles termeset peut,à ce titre, êtreappliquéede la même
manièrequela relationtaxinomiqueEST-UN. La seulechosedont nousavonsbesoindanscette
relationestla fermeturetransitive pour faire un pré-ordre(la réflexivité existe pardéfaut).Nous
n’exploitonspasl’antisymétriedanscet ordre.Le pré-ordresuffit et afin de construireun ordre
partiel, nouspouvons partir d’une relation quelconque,la rendretransitive et réflexive; encore
quela réflexivité n’intervientpasdanscepré-ordre.L’enrichissementdumodèledeconnaissances
à partir desrèglesd’associationextraitesdestextessefait par l’ajout de nouveauxtermesdans
la hiérarchiedu modèle.La stratégiedeplacementdestermescontenusdansles règlesn’estpas
triviale. Une étudede la sémantiquedu type flèche— utilisé dansles règlesd’inférenceet de
typagenotammentpour la constructiondegrammairesdedépendances[Dikovsky, 2001] pour le
langagenaturel— s’avèrenécessairepour l’ajout de liens entretermesde la hiérarchie.Enfin,
uneprojectiondu treillis desconcepts,extrait à partir destextes,sur le modèledeconnaissances
du domaineestunetâchequi nousparaîtdifficile maisintéressantepuisqu’il nousfautpasserdu
niveauterminologiqueversle niveaude conceptsdont la sémantiqued’intension/ extensionest
différentedecellequenousmanipulonsdurantnostravauxdethèse.

À long terme,nouscomptonsréaliserun systèmed’extraction d’information, en amontde
TAMIS, pour travailler sur desdonnéesde type objets.Pourcela,il nousfaut (i) identifier les
fragmentsdetextespertinents,i.e. contenantuneinformation, (ii) définir unestructurederepré-
sentationdel’information, (iii) développerdesrèglesd’inférencepermettantd’identifier l’infor -
mation, (iv) remplir la structureproposée.
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Étiquetage,variations terminologiques
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Cetteannexe apportedesprécisionssur la façonde prétraiterles textesde notre corpusde
biologiemoléculairedonnéenentréedel’outil TAMIS. Le prétraitementsefait à l’aide d’outils de
traitementautomatiquedeslangues(TAL). Il s’agitdel’étiqueteurdeBrill qui associela catégorie
morpho-syntaxiqueàchaquemotdestexteset del’analyseursyntaxiqueFASTER qui indexe les
textespardestermes-clésdu domaine.lesétiquettespour l’anglaiset le françaissontdonnéesen
annexe A.1 ; puisquelquesexemplesdevariationsterminologiques,repéréesparFASTER, entre
les termesprésentsdansles texteset les termes-index sontprésentéesen annexe A.2 ; enfin, le
formatdestextesenentréedu processusdeFdT estdonnéenannexe A.3.

A.1 Étiquettesde Brill

Nousdonnonslesétiquettesdel’outil développéparE. Brill [Brill et Pop,1999] et quenous
avonsutilisépouraffecterunecatégoriemorpho-syntaxique(nom,verbe,etc.)à touslesmotsdes{E�S� { résumésdenotrecorpusdebiologiemoléculaire28.

L’étiqueteurdeBrill intègredeslexiquesissusdedifférentscorpus(Wall StreetJournal, The
Brown Corpus, Switchboard, etc.),desrègleslexicaleset contextuelles– appeléespatronslexi-
caux –, ce qui rend cet étiqueteuradaptableà un nouveaudomainescientifiquepour lequel le
vocabulaireestplusspécifiquecaril suffit d’adapterlesrègleslexicales.

28Cetravail a étéfait encollaborationavecl’ URI : Unité Rechercheet Innovationdel’ INIST : INstitut de l’Infor -
mationScientifiqueetTechnique.
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TAB. A.1 – Étiquettespour corpusspécialisés(à gauche)et pour les textesd’anglaisgénéral(à
droite)

N ¡ ÉtiquetteSignification

1 CC Coordinatingconjunction
2 CD Cardinalnumber
3 DT Determiner
4 EX Existential“there”
5 FW Foreignword
6 IN Prepositionor subordinatingconj.
7 JJ Adjective
8 JJR Adjective,comparative
9 JJS Adjective,superlative
10 LS List item marker
11 MD Modal
12 NN Noun,singularor mass
13 NNS Noun,plural
14 NP Propernoun,singular
15 NPS Propernoun,plural
16 PDT Predeterminer
17 POS Possessive ending
18 PP Personalpronoun
19 PP$ Possessive pronoun
20 RB Adverb
21 RBR Adverb,comparative
22 RBS Adverb,superlative
23 RP Particle
24 SYM Symbol
25 TO “to”
26 UH Interjection
27 VB Verb,baseform
28 VBD Verb,pasttense
29 VBG Verb,gerundor presentparticiple
30 VBN Verb,pastparticiple
31 VBP Verb,non-3rdpersonsingularpresent
32 VBZ Verb,3rdpersonsingularpresent
33 WDT Wh-determiner
34 WP Wh-pronoun
35 WP$ Possessive wh-pronoun
36 WRB Wh-adverb

N ¡ ÉtiquetteSignification

1 AN Auxiliary Verb(untensed)
2 AT Auxiliary Verb(tensed)
3 CC Coordinatingconjunction
4 CO Complementizer
5 DT Determiner
6 JJ Adjective
7 NE Negation
8 NN Noun
9 PDT Predeterminer
10 PN Pronoun
11 PR Prepositionandsubordinat.conjunc.
12 RB Adverb
13 RP Particle
14 TO To
15 UH Exclamation
16 VBG PresentParticiple
17 VBN PastParticiple
18 VN Main Verb(untensed)
19 VT Main Verb(tensed)

Lesétiquettessontempruntées,etdonccompatibles,aveccellesutiliséesparl’étiqueteurplus
généraldu projetPennTreebank[Marcusetal., 1994] etd’autresétiquettesdel’anglaisclassique
Old English.

A.1.1 Étiquettesde Brill pour l’anglais

Nousreprenonsl’exempleenanglaisde(§L’étiquetagemorpho-syntaxique2.4.1.2).La phrase
(1) estétiquetéeen(2).

(1) Two resistantstrainswereisolatedafterfour roundsof selection.

(2) Two/CDresistant/JJstrains/NNS:pl were/VBDisolated/VBNafter/INfour/CDrounds/NNS:pl
of/IN selection/NN./.
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La listenonexhaustivedesétiquettespourl’anglaisapprisesàpartirdecorpusspécialisésetcelles
issuesdel’anglaisclassiqueestdonnéeTAB. A.1.

A.1.2 Étiquettesde Brill spécifiquesau français

Nousreprenonsl’exempleenfrançaisde(§ 2.4.1.2).La phrase(a)estétiquetéeen(b).

(a) Lesfractionspectiquescontiennentdesproportionshautementestérifiées

(b) Les/DTN:pl fractions/SBC:pl pectiques/ADJ:pl contiennent/VCJ:pl des/PREP:pl propor-
tions/SBC:pl hautement/ADV estérifiées/ADJ2PAR :pl ./.

La listenonexhaustivedesétiquettesdufrançaispourl’outil WINBRILL développéàl’ INALF/CNRS
estdonnéeTAB. A.2.

TAB. A.2 – ÉtiquettesdeBrill pourle français

Étiq. Signification

ABR abréviation
ADJsg adjectif(saufParticipepassé)ausingulier
ADJpl adjectif(saufParticipePassé)aupluriel
ADV adverbe
CAR cardinal(enchiffresouenlettres)
COO coordonnant
DTNsg dét.degroupenominal,sing.,noncontracté
DTNpl dét.degroupenominal,plur., noncontracté
DTCsg dét.degroupenominal,sing.,contracté
DTCpl dét.degroupenominal,plur., contracté
FGW mot étranger
INJ interjection,onomatopée,etc.
PFX préfixe détaché
PREP préposition
PRVsg pronomsupportéparverbe(conjoint,clitique)
PRVpl pronomsupportéparverbe(conjoint,clitique)
PRV++ pronomsupportéparverbe(clitique,réfléchi)
PROsg autrepronom,singulier
PROpl autrepronom,pluriel
PRO++ autrepronom,genreindéterminé
PUL particulenonindépendante
REL relatif (pronom,adjectifouadverbe)
SUB subordonnant
SUB$ subordonnantpossible= Codedéfautde«que»

Étiq. Signification

SBCsg substantif,nomcommunsingulier
SBCpl substantif,nomcommunpluriel
SBPsg substantif,nompropreouà majuscule,singulier
SBPpl substantif,nompropreouà majuscule,pluriel
SYM symboleou signemathématique
ACJsg verbe«avoir», conjugué,singulier
ACJpl verbe«avoir», conjugué,pluriel
ANCFF verbe«avoir», nonconjugué,infinitif
ANCNT verbe«avoir», nonconj.,gérond./ part.présent
APARsg verbe«avoir»,nonconj.,part.passé,singulier
APARpl verbe«avoir»,nonconj.,part.passé,pluriel
ECJsg verbe«être», conjugué,singulier
ECJpl verbe«être», conjugué,pluriel
ENCFF verbe«être», nonconj., infinitif
ENCNT verbe«être», nonconj.,gérond.oupart.présent
EPARsg verbe«être», nonconj.,part.passé,sing.
VCJsg autreVerbe,conjugué,singulier
VCJ plautreVerbe,conjugué,pluriel
VNCFF autreVerbe,nonconj., infinitif
VNCNT autreVerbe,nonconj.,gérond.ou part.présent
VPARsg autreVerbe,nonconj.,part.passéapr. «avoir»
VPARpl autreVerbe,nonconj.,part.passéapr. «avoir»
ADJ1PAR part.passéapr«être», adjectival ouverbal,
ADJ2PAR Part.passéadjectival, sing./plu.(nonapr. auxil.)

A.2 Variations repéréespar l’outil FASTER

Nousillustrons,dansTAB. A.3, certainesvariationsrepéréesentrele termedansle texte et le
termed’indexation ainsi qu’un commentairesur la variationopéréepar le systèmed’indexation
automatiqueFASTER. NousutilisonscesystèmedurantnotreprocessusdeFdT pourreprésenter
le contenudestextesdenotrecorpus(cf. § 2.4.2.3).
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TAB. A.3 –Variationsdansl’indexationentrelagraphiedutermetrouvéedansle texteetlagraphie
d’indexation

Termed’origine Termed’indexation Variation

amoxicillin Amoxicillin changementdegraphie
aftertreatment After-Treatment compositiondu terme

Aftercare synonymie
model Models termeattestéestaupluriel
mice Mouse
numbers Number termesimplemis ausingulier
colonies Colony
sensitivities Sensitivity
antibioticresistantstrains antibioticresistantstraintermecomposémis ausingulier
sensitive helicobacterpylori strainsensitive strain termecomposémis ausingulieretsuppressionde

mots(XX,16,Ins)
isolated Isolate verbemisà l’infinitf conjuguéIsolateou la forme

progressif
started Starting verbemisà la formeprogressive “ing”
higherdosage high dosage remplacementdel’adjectif
inoculation Vaccination synonymie
dosage dosage termesimpleinchangé
treatmentgroup treatmentgroup termecomposéinchangé
treatmentfailure failureof treatment termedetrois motspermutationet insertionde

“of ” (XXX,10,Perm)
strainsweretested testedstrain nominalisationverbeconjugué+ sujet
mouseweretreated treatmouse nominalisationverbeinfinitif + sujet(XX,31,Perm)
not not gene introductiondel’ambiguïté: transformationnégationen

nomdegène

A.3 CodageXML d’un textedu corpus

Nousdonnonsici le formatdecodaged’unenoticebibliographique(correspondantàun texte
denotrecorpusd’expérimentation).ParexempleenFIG. A.1, la notice �l¢ �S�\�S�S�\� estcomposée:
du titre £¥¤ ¦�§ , du texte qui estun résuméd’article scientifique£¥¨\©ª§ , de la liste destermes
d’indexationproduitsparl’outil FASTR £¥«�¬­§ , dela listedesauteurs£¯®S¨�§ , deleuraffiliation£¯¨\°�§ , de la basedetextesdontestissule texte £]±S²­§ , de l’annéede la publication £¯®\³ª§ ,
dupaysdela publication £´¬�®µ§ et dela langueutilisée £¥¶/¨µ§ .
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<record>
<TI>Appearanceof a metronidazole-resistantHelicobacterpylori strainin an infected-ICR-mousemodelanddiffe-
rencein eradicationof metronidazole-resistantand-sensitive strains</TI>
<AB>Thenumbersof coloniesisolatedfrom 56 ICR mice2 weeksafter4 daysof treatmentwith metronidazole(3.2,
10, or 32 mglkg of body weight) or amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg),with treatmentstarted4 daysafter H. pylori
CPY2052inoculation,werecounted,andtheisolatedstrainsweretestedfor theirsensitivitiesto two antibioticsto rule
out thepresenceof antibiotic-resistantstrains.Wetestedwhetherantibiotic-resistantstrainsappearedin vivo afterthe
failur eof tr eatmentusingtheHelicobacterpylori-infectedeuthymicmousemodel.Thenumbersof coloniesisolated
from 56 ICR mice 2 weeksafter 4 daysof treatmentwith metronidazole(3.2, 10, or 32 mglkg of body weight) or
amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg),with treatmentstarted4 daysafterH. pylori CPY2052inoculation,werecounted,
and the isolatedstrainswere testedfor their sensitivities to two antibioticsto rule out the presenceof antibiotic-
resistantstrains.Onemetronidazole-resistantstrainwasdetectedin amousetreatedwith 10mgof metronidazoleper
kg, andthe M IC of metronidazolefor this strainwas25 · g/ml, comparedto a M IC of 1.56 · g/ml for the original
strain.However, noresistantstrain wasdetectedin theamoxicillin treatmentgroup.After theexaminationdescribed
above, mice challengedwith a metronidazole-resistantor -sensitive strain isolatedfrom the stomachof a mouse
weretreatedwith metronidazoleor amoxicillin. Themetronidazole-resistantstrainwasmoredifficult to eradicatein
vivo thanthe sensitive strainafter tr eatmentwith metronidazolebut not after treatmentwith amoxicillin. Thus,a
metronidazole-resistantH. pylori strainwasselectedby insufficient treatment,but noresistantstrainwasselectedwith
amoxicillin.Eradicationof ametronidazole-resistantH. pylori strainin vivo requiredahigherdosagethaneradication
of a metronidazole-sensitive H. pylori strain.Theseresultsmay explain oneof the reasonsfor H. pylori tr eatment
failur e. </AB>
<MC>
<terme><mot>failureof treatment</mot>
<var><st>failureof treatment</st><tr>0</tr></var>
<var><st>treatmentfailure</st><tr>XXX,10,Perm</tr></var></terme>

<terme><mot>detectstrain</mot>
<var><st>strainwasdetected</st><tr>XX,31,Perm</tr></var></terme>

<terme><mot>aftercare</mot><sy>after-treatment</sy>
<var><st>aftertreatment</st><tr>0</tr></var></terme>

<terme><mot>NOT gene</mot><sy>NOT</sy>
<var><st>not</st><tr>0</tr></var></terme>

<terme><mot>treatmentfailure</mot>
<var><st>failureof treatment</st><tr>XX,37,Perm</tr></var>
<var><st>treatmentfailure</st><tr>0</tr></var></terme>
</MC>
<PA>Matsumoto-S; Washizuka-Y; Matsumoto-Y; Tawara-S; Ikeda-F; Yokota-Y; Karita-M</PA>
<AF>Division of Chemotherapy, New Drug ResearchLaboratories,Fujisawa PharmaceuticalCo., Ltd., 2-1-6,Ka-
shima,Yodogawa-ku,Osaka,Japan; HofuonsenHospital,1640,Daidou,Houfu,Yamaguchi,Japan</AF>
<SO>Antimicrobial-agents-and-chemotherapy. 1997;41 (12) :2602-2605</SO>
<IS>0066-4804</IS>
<PY>1997</PY>
<CP>United-States</CP>
<LA>English</LA>
</record>

FIG. A.1 – ExempleauformatXML dela notice �l¢ �S�\�S�\�S� denotrecorpus.
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B.1 Nombremaximal de règlesgénérable

Nousmontronsquele nombremaximal ¸ derèglesquenouspouvonsengendrerà partir des
donnéesestégalà : ¸¹�Z��º¼»½�Kº¿¾EÀ��Á{ .

Soit � Âµ���¥� , ¸ estle nombretotalderèglessur Â .
Unerègle Ã = Ä À �ÆÅÇÄ�È où Ä À¼É Â , ÄlÈ É Â et Ä ÀEÊ ÄlÈË�ZÌ et Ä ÀaÍ Ä�ÈÏÎ�ZÌ .
Nouscherchonsà trouver ¸ ?
Soit ÐÒÑÓ�KÔ avec � Ð��SÕÁ� .
Le nombrederèglesgénérablespasÐ : Il y ena autantquedesous-ensembles� de Ð telsque�µÎ�@Ì et �µÎ�¥Ð , c’est-à-dire: �9Ö ×;Ö�»Ø� .
Or, pourunerègle Ä À �ÆÅÇÄ È donnée,il existeun motif Ð uniquetel que ÐÙ�¯Ä ÀÛÚ Ä È .
Donc:

¸¹� Ü
×�Ý È	ÞÖ ×;Ö ß È

à � Ö ×;Ö »½�\á

¸­�Áâ�ã ºÜ
â�ã

È
à � â »½�Sáåäæ�9ç�Ð/è�Ã/éëê/é¼Ð<ç�ì<í;î<�¼êSéëì�ï�í�ðSð�éëñ

¸­� â�ã ºÜ
â�ã

È
à � â »½�Sáòäôó âõ

¸­�Áâ�ã ºÜ
â�ã

È ó âõÛö â » ö â�ã ºÜ
â�ã

È ó âõ
131
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Or

â�ã ºÜ
â�ã

È ó âõ � â�ã ºÜ
â�ãø÷

ó âõ »Øó }õ »½ó�ùõ �@� º »Ó�¹»´{
Donc

â�ã ºÜ
â�ã

È ó âõ ö â �Áâ�ã ºÜ
â�ãø÷

ó âõ ö â » ö ó }õ »½ó ùõ �Zâ�ã ºÜ
â�ãø÷

ó âõ ö â »½�;�~»´{
De plus

â�ã ºÜ
â�ãø÷

ó âõ ö â � à �ë�Z{;á º �Z� º
Carparle principedu triangledePascal:

à ïë�òè9á º �@ú ã ºÜ
ú ãø÷

¬ úº äûï ú äüè ºaý ú
D’où

¸­�Z� º »Ø���¹»´{þ»½� à � º »ÿ�Ï»´{;á
Aprèssimplification,nousobtenons:¸­�Z� º »½� º¿¾EÀ �Á{ �

B.2 Probabilité conditionnelle

Quelleestla probabilitéqu’unindividu possèdel’ensembledespropriétés� sachantqu’il pos-
sèdel’ensembledespropriétés© ?

Soit � unevariablealéatoireappartenantà � .
Soit � un motif tel que � É Â .

® à � Älç9�\���é�ê/é��Ù��� Älç9�S�	�é�êSéë©lá =


 ® à � Ä9çl�S���é�ê/é�� « �S¤ » � Älç9�\���é�ê/éë©lá® à � Ä9ç9�\���é�ê/éë©�á �
Soit î la fonctionqui relis � et � :

î�
S� Ô »�� ������ »�� î à � á������ Ñ��ü����� Ñ�� �"!#� à �$��%'&(&")*�+�* � á-,
® à � Älç9�\���é�ê/é¼Ðøá�� � î à Ðøáa��.� � � ��/SÄ\Ä9ç�ÃSì à Ð á
d’où


 ® à � Älç9�S�	�é�êSéë© Ú �9á® à � Älç9�\���é�ê/éë©lá � =


 ��/SÄ\Ä9ç�ÃSì à © Ú �9á��/SÄ\Ä9ç�ÃSì à ©�á � /* Cequi montrequelaconfianceÑ10 � Í {32 */.
Dansle cadredela fouille detextes,parexemple:



B.3. Règlesredondantes 133

Ensembledetermes:4 �5��ï Í è Í�6 , ,©¹�5��ï Í è7, Í �­��� 6 ,
Ensembledetextes:8 �5��ê À Í ê È Í ê�9(,

:<; + } + � +�=> ä ä? ä ä ä@ ä ä

Soit © É Â , � É Â© à �/á������ªÑA� �B�9ÄÙÑ © Í Ä	!C� à �ëÄ9çl�S���é�ê/éë©�á-,� à �/á������ªÑA� �B�9ÄÙÑD� Í Ä	!C� à �ëÄ9çl�S���é�ê/é��lá-,
6 ç;�lîlí�ïK� 6 é à ©Ï�ÆÅE�lá �


 � © àGF á Ê � àGF áa�� àGF áa� �à � Älç9�S�	�é�êSéë© é�ìH� Ä9çl�S�	�é�êSé��9áI Å à �lÄÙÑ © Í Ä	!C��áKJ à �lÄ ÑL� Í ÄM!N�/áI Å à �lÄÙÑ à © Ú �9á Í Ä	!C��á I ÅO� Ä9çl�S���é�ê/é à © Ú �9á �
B.3 Règlesredondantes

Nousreprenonsici TAB. 3.3de§ 3.2.4.4etnousmontronsquelorsquelesrèglesd’association
sontconsidéréesavec le formalismede la logiquepropositionnelle,nousvoyonsque les règles
redondantessontvraieslorsquela règlededépartestvraie:

TAB. B.1 – Ensemblederèglesd’associationredondantesengendréesparunerèglevalide

RèglededépartRègleredondanteïKèCPÆÅ 6ïKè#PÆÅ 6 ê ïKèCPÆÅ êï;è 6 PÛÅ êï;èlêQPÛÅ 6
Soit ï Í è Í�6SÍ ê quatrepropositionsetsoit la règled’associationï�Jµè#� 6 JÙê notéesoussaforme
logique.Nousavons:

ï$J�è#� 6 JªêI ÅSR�ï$TURÛèHT à 6 JÙê�áI Å à R�ï$TURÛèHT�R 6 áKJ à R�ïVT�RÛèHTUR�ê/á
Si

à R�ïVT�RÛèWTLR 6 á alors
à R�ïVT�RÛèHTUR 6 TUR�ê/á

Si
à R�ïVT�RÛèWTLR�ê/á alors

à R�ïVT�RÛèHTUR 6 TUR�ê/á
Pourque ï$J�èC� 6 JÙê soit vraie,il fautquelesquatresous-règlesdeTAB. B.1 soientvraies. �
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AnnexeC

Description de l’outil TAMIS

« Un joli exemplevautmieuxqu’un longdiscours.»
Anonyme

Commenousle signalonsen§ 4.3.2.2,nousprésentonsici l’outil TAMIS. Nouscommençons
parla versionJava puisla versiondisponiblesurle Webà l’adresse:X'Y(Y(ZH[(\]\B^_^_^	`.a(b]cMd3e�` f(cg\ihkj�Xgl]c'fmd�\3n'b'a�o(pMdBq'lr\3pmd(j3cgb�sMd�b'\�tgl�u�v�a3Yge]Y�u]\iZ�e�wgl�qge]x�d�wge�Ymd3b�qm` X'Y�yma

La FIG. C.1 montreunerègled’association.Deux listesdetermescorrespondantrespective-
mentauxmotifs z et { sontsuiviesd’un tableauqui donnela listedesmesuresdequalitéattachées
à la règle; puis la liste destextesqui ont permisd’extraire la règle(à gauche)et celledestextes
qui sontdescontre-exemplesà la règle(à droite).Nouspouvonschoisir de proposerun classe-
mentdesrèglessuivantchacunedesmesures(parordrecroissantet décroissant).Afin defaciliter
la visualisation,nouspouvonschoisir le nombrederèglesà afficher parpage(curseuren hautà
gauche)et nouspouvonscommencerla visualisationenmilieu ou fin de classement(curseuren
hautàdroite).

FIG. C.1– Aperçu1 del’interfacedenavigationJava del’outil TAMIS.
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Poursefocalisersurcertainesrèglesd’association,le classementparmesuresdequalitépro-
poséci-dessusnesuffit pas,la FIG. C.2montrel’utilisation d’un langagederequêtequenouspro-
posonsà l’analyste.Ce langagecomprendl’opérateurdeprésencede termes|(} (les termessont
sélectionnésparl’analysteetchoisisparmilestermesenpartie z , { oulesdeux),deseuilspourles
valeursdesmesuresdequalité(lesrèglesayantunemesuredeconviction supérieure/inférieure à
unevaleurdonnée); cesontlesopérateursdisponiblespourlesrequêtesatomiques.Deplus,nous
proposonsl’opérateurunaire}�~'� (pourexclurelesrèglequi possèdentun termeenpartie z , { ou
lesdeux),enfinnousproposonsdesopérateursbinaires��}�� , }�����}�� , ~'� et }��1~'� pourcombiner
desrésultatsderequêtesatomiques.

FIG. C.2– Aperçu2 del’interfacedenavigationJava del’outil TAMIS.

La FIG. C.3 présentela versionWebde l’outil TAMIS. La versionWeb proposeà l’analyste
les mêmesinformationset fonctionnalitésquela versionJava de FIG. C.1. Les classementspar
mesuredequalitésontdisponiblesdansle cadregauchedel’interfaceWeb. Nouspouvonségale-
mentchoisir le nombrederègleaffichéesparpageainsiquela règlededépart.Un clic surun des
numérosde textesnousamèneà visualiserl’interfacede FIG. C.3 qui présentela noticebiblio-
graphiqueducorpus(titre, auteurs,résumé,termesd’indexation).Un codedecouleurdifférent,et
dégradésdecouleurs,sur-ligne chaquetermed’indexationainsiquesesoccurrencesdansle texte.
Cequi permetà l’analystederepérerplusfacilementle termequ’il cherchedansle texte.
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FIG. C.3– Aperçudel’interfacedenavigationWebdel’outil TAMIS.

FIG. C.4– Aperçudel’interfaceprésentantun texte etsestermes-index.
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AnnexeD

Détail desrèglesd’associationextraites
du corpusde biologiemoléculaire

Nousdonnons,danscetteannexe, le détail desmesurescorrespondantaux règlesquenous
avonscité au chapitre4, ainsi quenombrede textesqui possèdentle motif z��C{ – constituant
les textes qui ont permisd’extraire la règle – et le nombrede textes qui possèdentle motif z
uniquement(noté z��UR�{ ) – ce sontdestextesqui constituentde contre-exemplesà unerègle
approximative–. Lesrègleset leursvaleursdemesuressontdonnéesdansl’ordre deréférenceà
partir du § 4.3.2.3.

Numéro : 270
Règle: "meca" � "meticillin" P�� "meca gene" � "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��_� ���-���m� �m���-�M��� �����g� �¡ ���3�   �"�-���m� ���-�m�m� ���-���m� �_� �
Numéro : 202
Règle: "grla gene" P�� "mutation" � "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��_� �"�-���(¢ £M���i��£	� �����-¢M��¢ �"�-����£ ���-�m�m� �"�-���_� �m� �
Numéro : 159
Règle: "dna" � "gyra gene" P�� "mutation"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen �"�r� Nb textesen ���¤�'���¥ �"�-���m� £"�-�M��� £��-¦�£M� ���-¥�£�£ �"�-���(� �"�-¢m¢�� ��� �
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Numéro : 228
Règle: "gyrase" � "pr otein" P�� "mutation"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen �"�r� Nb textesen ���¤�'��_� �"�-��¦m¦ �	�-�m�m¥ ���-���(¢ ���-¥m¥�� �"�-�m��¥ �"�-�m��� �(� �
Numéro : 108
Règle: "dalf opristin" P�� "quinupristin"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��(� �"�-��£m£ ¢M�	�-¥��m� �]¢"�-¢m¢m� �"�-��¦M� ���-���_� �"�-��£m£ �(¢ �
Numéro : 332
Règle: "quinupristin" P�� "dalf opristin"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��(¢ ���-���m� ¢M�	�-¥��m� �����g� �¡ ���3�   �"�-���m¢ ���-���_� ���-���m� �(¢ �
Numéro : 279
Règle: "mutation" � "par c gene" � "quinolone" P�� "gyra gene"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_���� �"�-�m�m� �����i��¢�£ ���"�-�M��� �"�-���m¥ ���-���]£ �"�-�m��� ��� �
Numéro : 215
Règle: "gyra gene" � "par e gene" P�� "par c gene" � "quinolone"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��_� �"�-���(¢ £7�g�i���m¥ �����-¢m¦m� �"�-���M� ���-�m�m� �"�-���_� �m� �
Numéro : 120
Règle: "determine region" � "gyra gene" � "gyrase" � "mutation" P�� "quinolone"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��m� ���-���m� �(¢��-���_� �����g� �¡ ���3�   �"�-��£7� ���-�m�m� ���-���m� �m� �
Numéro : 273
Règle: "meticillin" P§� "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen �"�r� Nb textesen ���¤�'��m� �"�-��¥M� ¥��i��£M¦ ¥"��£�£M¥ ���-¢m¦�¦ �"�-�M��� �"�-��£M� £	� ¢



141

Numéro : 265
Règle: "meca gene" � "meticillin" P�� "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen �"�r� Nb textesen ���¤�'��_� �"�-��¦m¦ ¢��-�M��¢ �(¦��-���(¥ ���-�m��� �"�-�m��� �"�-�M��¦ �]£ �
Numéro : 329
Règle: "quinolone" � "substitution" P�� "gyra gene"

SupportConfiance Intérêt Conviction DépendanceNouveautéSatisfactionNb textesen ���r� Nb textesen �����_��(¦ �"�-�m��¦ �(���-��£7� �(���-¦m��� �"�-��¢m¢ ���-�m�m� �"�-���(� �_� �
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Glossaire

Nous donnonsdansce glossaireles définitions correspondantà certainssigles,acronymes et
termesimportantsutilisésdansnotremanuscrit.

FDT : Fouille detextes
ACF : Analysedeconceptsformels,du termeanglaisFCA : FormalConceptAnalysis
EDCD : Extractiondesconnaissancesàpartir debasesdedonnées
IDF : InvertedDocumentFrequency : mesurele nombrede classesou de textesdanslequelun

termeapparaît
IA : Intelligenceartificielle
TF : TermFrequency : mesurele nombred’occurrencesd’un termedansun texte
TAL : Traitementautomatiquedela langue

Corpus : Ensembledetexteschoisipournotreexpérimentation

Itemset : motif constituéd’un ensembledepropriétés

Syntagme: Ensembledemotsconstituantuneunitésyntaxiqueélémentaire

Thésaurus: Ressourceterminologiqueconstituéed’unenomenclaturedetermes
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Résumé

Cetravail dethèseportesurla problématiqued’extractiondeconnaissancesàpartir detextes,
plus communémentappeléela fouille de textes (FdT). Il s’articule autourdesproblèmesliés
à l’analysedestextes, la fouille de textes proprementdite, et l’interprétationdesélémentsde
connaissancesextraits.Danscecadre,unsystèmed’extractiondesconnaissancesnécessairespour
analyserlestextesenfonctiondeleur contenuestétudiéet implanté.Lesméthodesdefouille de
donnéesappliquéessontla recherchedemotifs fréquents(avecl’algorithme« Close») et l’extrac-
tion de règlesd’association.Le mémoires’attacheà définir précisémentle processusde fouille
de texteset sesprincipalescaractéristiqueset propriétésens’appuyantsur l’extractiondemotifs
fréquentset derèglesd’association.En outre,uneétudeminutieused’un ensembledonnédeme-
suresdequalitéqu’il estpossibled’attacherauxrèglesd’associationestmenée,toujoursdansle
cadrede la fouille de textes.Il estmontréquel rôle cesmesurespeuvent avoir sur la qualitéet
sur l’interprétationdesrèglesextraites; commentpeuvent-ellesinfluer sur la qualitéglobaledu
processusdefouille detextes.L’utilisation d’un modèledeconnaissancesvientappuyeretsurtout
complétercettepremièreapproche.Il estmontré,parla définitiond’unemesuredevraisemblance,
l’intérêt dedécouvrirde nouvellesconnaissancesenécartantlesconnaissancesdéjàrépertoriées
et décritespar un modèlede connaissancesdu domaine.Les règlesd’associationpeuvent donc
êtreutiliséespouralimenterun modèledeconnaissancesterminologiquesdu domainedestextes
choisi.La thèseinclut la réalisationd’un systèmeappeléTAMIS : « Text Analysisby Mining In-
terestingruleS» ainsiqu’uneexpérimentationetunevalidationsurdesdonnéesréellesderésumés
detextesenbiologiemoléculaire.

Mots-clés: Fouille de textes, règlesd’association,mesuresde qualité, interprétation,apprentis-
sage,raisonnementstatistique,modèledeconnaissances,biologiemoléculaire.




