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Chapitre 1

Intr oduction

Cettethéseprésentda fouille de textes(FdT) commeun processusl’extractionde connais-
sanceglansdesbasesde donnéeqdECBD) qui opéresur desdonnéedextuelles La probléma-
tique généraleen FAT estde tirer profit d’élémentsd’information extraits afin d’exprimer des
connaissancestilisablespour le domainetraité par les textes. Les nouelles connaissancesx-
traitessenenta enrichirles connaissanceactuellesd’un domainecontenuespar exemple,dans
unebasede connaissance&nsuite I'extractionde nouwelles connaissancgsermetde raisonner
surles connaissanceactuellegpour modifier (réviser spécifiey etc.)ou bienjustifier les connais-
sancesctuellesLa pertinencalesnouellesconnaissancestraitesparle processusle FAT est
jugéeparun analyste— un expertdu domainedefouille.

La FdT doit répondrea quatrebesoins: (1) de taille et de structuredesdonnéedextuelles
a fouiller (un texte, plusieursmilliers de textes), (2) d'indépendancear rapporta la naturedes
donnéedextuelleset desconnaissancea extraire, (3) d’'indépendancear rapporta I'ordre de
traitementdestextes et (4) d'indépendancear rapportau domainede fouille, c’est-a-direa un
besoindereproductibilité.

(1) Premierementune méthodologiede FAT doit permettreune caractérisatiorglobale du
contenud’'un ensemblale textes. Ce besoinseretrouve dansdesapplicationsde constitutionet
filtrage d’'uneterminolayie ou uneapplicationderecherched’information Deuxiemementia FAT
permetdetrouver desliensentrelestextes,commelesrégularitéslescontenusdifficiles arepérer
parunelectureséquentiellale 'ensembledestextes.Le besoinde fouille surplusieurstextesse
retrouve dansuneapplicationd’extractiond’information qui portesurplusieurstextes.

(2) Une méthodologiade FdT doit fonctionnerindifféremmentsur tout type de donnéesion
structuréesg’est-a-diresur destextes, deslistesde formuleschimiques,de séquence# DN de
protéines.etc. Le processugsloit étre robuste pour fonctionnersur cesdifférentesdonnéegex-
tuelles(pasdegestiond’erreurss’il y ena et pasde vérificationdetypesdedonnéeparexemple),
etce,quelquesoitle typedeconnaissanceécritparlestextes(compterendu,démonstratiorgtc.).

(3) Uneméthodologiale FdT doit donnedesmémegésultatenpartantd’'un mémeensemble
detextes,indépendammerte I'ordre dela priseencomptedestextes,c’est-a-direquelestextes
sontdoncanalyséslansleur globalité.

(4) Une méthodologiade FAT nedoit pasétread hoca un domaineparticulier elle doit étre
reproductiblepour un autredomaine.Seuleses donnéegextuelleset les connaissancedu do-
mainechangentLa méthodologiedoit doncresterstableet générique.



2 Chapitre 1. Introduction

Uneméthodologiele FAT soulé uncertainnombredeproblémesétantdonnéesescontrain-
tesliéesauxbesoinscitésci-dessusLes difficultésliéesa uneméthodologiede FAT concernent
(a)le choixd’'unereprésentatiodestextesenvuede leur traitementpourenextraire desconnais-
sances(b) le choix dela techniquedefouille de données appliquey (c) le choix dela méthode
d’évaluationdela qualitédesconnaissancesxtraites.

Un premierproblémeestla pertinenceet I'intérét ou non de fouiller dansdestextes hétéro-
génesla finalité d’'un processusle FAT estd’extraire desconnaissancegtiles et interprétables
étantdonnésun domaineet un objectif de fouille. Est-cepertinentde fouiller un ensemblede
textescollectésde fagonquelconqué Y a-t-il desrégularitésde contenua trouver entreun texte
debiologie moléculaireet unedocumentatioméronautiqu® C’estpeuprobablesaufsi on s'inté-
ressea identifier desélémentdd’information de langagegénéralindépendantslu domainelll est
doncimportantde disposed’un ensemblédhomogenale textesafin derendrepossibleet efficace
la tached’extractionde connaissancgsotentiellemenpertinentes.

Lesnouellesconnaissancesxtraitesdoivent étreréutilisablessi besoinpouruneautretache
du domaine Un modéledu domaing(par exempleuneontologie)ou, a défaut, desconnaissances
d’'un analystedoiventétredisponiblest pouwir étreenrichiesdecesnouwellesconnaissance§e
problémeseretrouwe, par exemple,dansdesapplicationsde structuiation d’une ontolayie d'un
domaine.

Un autreproblémequenoussouleronsestcelui d'identifier les élémentgd’information perti-
nentscontenuslansuntexte. L'identificationde connaissanceganslestextesposedesproblémes
analoguesa ceux d'applicationsen recherche d’information en extraction d’information et en
structuation de terminolaie. D’autre part, commentpeut-oncaractérisepuis classerun texte
par rapporta d'autrestextes? Cesdeuxquestionssonttraitéespar le choix d’une représentation
convenabledestextes— parexemple,unereprésentatiodestextesparun ensemblale concepts
dudomaine.

Ce chapitreintroductif résumele contenude notre mémoireen apportantnos réponsesaux
besoinsxpriméspourla FAT et auxdifficultésliéesa cesbesoingdécritsci-dessusLe mémoire
détaillenoschoix de représentatiodestexteset d’analysedesrésultatsque nousjustifierons.La
faisabilitédela méthodologiede FAT quenousavonsdéfinieestvalidéeparun outil opérationnel
surdesbasegletextesréalistede plusd’un millier detextes.

Le processusle fouille de textes

La fouille de textes délute par la modélisationdestextes en vue de leur préparationpour
I'étapedefouille dedonnéegt s’achewe parl’interprétationdesrésultatdela fouille pourl’enri-
chissementlesconnaissancedun domaine L’ensemblede cestrois tAchesconstitueunechaine
guenousappelons< processusle fouille detextes». Le processusle FAT s'alignesurle proces-
susd’ECBD présentépar Fayyadet al. [Fayyadet al., 19964 maispossédealesspécificitédiées
auxdonnéegextuellesmanipuléegparce processus! sufiit de parcourirun guidetouristique,un
manueld’instructions,un brevetd’'unemoléculechimigueou un articlescientifiquepourserendre
comptequ’ils nesontpascomparablegntermesde structureet de connaissanceshiculées.

Contrairemenauxdonnée<lassiquemenmnanipuléeen ECBD (basesle donnéesgdonnées
structuréesetc.),nousmontronsquel’étapede modélisatiordesdonnéegextuellesa unegrande
influencesurla qualitédesconnaissancestraitesa partir destextes.



Nousutilisonsdestechniquesiefouille dedonnéesfin d’extraire desélémentgl’information
susceptiblesle constituerdesconnaissancgertinentesLestechniquesiefouille dedonnéeont
montréleur capacitéa traiter de grandesmassesle donnéesDepuisune quinzained’années|a
disponibilité de grandesnassesle textes, principalemenen provenancedu Web et desbasedle
donnéedibliographiquesdesdomainesndustriels(documentationgechniquesn aéronautique,
automobile gtc.)ou médicaux(dossiergliniques,étudespidémiologiquesetc.)justifie l'utilisa-
tion detechniqueslefouille dedonnéegourla FdT.

Nousobseronslesélémentsl’informationgraceal’extractiondesréglesd’associationNotre
processuslefouille detextescherchedonca extraire,d’un ensemblaletextes,desréglesd’asso-
ciationportantsurlestermescontenuglanslestextes.Plusparticulierementla méthodedefouille
dedonnéegiuenousappliquonss’appuiesurla recherchele motifsfréquentgui permettentd’ex-
traire un ensemblede réglesd’association Nous estimonsquela facilité d’interprétationd’'une
regled’associatiorparun analysteestun point positif dela méthodedefouille dedonnéeparex-
tractionderéglesd’associationlUn motif estun ensemblale termesutilisé pourdécrireun texte.
Un motif estfréquents’il apparaiiau moinsun certainnombrede fois dansles textes.Nous uti-
lisonsI'algorithme Closepour I'extraction efficacedesmotifs fermésfréquents c’est-a-diredes
motifs qui ontla caractéristiquel’étre desmotifs fermés.

Uneregled’associatiorR estextraite a partir de deuxmotifs B etH telle queR : B = H. La
regleRr signifie quetouttexte qui posseédde motif B possedeaussile motif H avecuneprobabilité
P. Un sous-ensembleéduit de réglesd’associationdites informativesde I'ensembledesregles
d’associatiorpossiblesestextrait parnotreprocessus.

Nousconsidérongjuela représentatiod’un texte parun ensemblaletermesestbienadaptée
au calcul desréglesd’associationcar nous pouwvons considérercet ensemblede termescomme
un motif qui permettrad’extraire unerégled’associationEn revanche Je trésgrandnombrede
reglesextraitesconstitueun problémeau sensou I'ensembledesréglesdevient trop difficile a
appréhendeparun analyste.

Lesapports dela these

L’originalité de notretravail résidedansla mise au point d’'une méthodologieopérationnelle
defouille detextess’appuyansuruneapprochesymboligue Nousproposons I'analystedesélé-
mentsd’informationextraits d’un ensemblaletextesdansun ordrede pertinenceétabliet justifié.
En ce sens notre approchese démarquedesapprocheglassiquegn ECBD qui placentl'inter-
ventionde I'analysteau centredu processupour effectuertoutesles opérationgie prétraitement
desdonnéestd’interprétationdesrésultatsNousplacond’interventiondel’analystedansle role
de prise de décisionfinale pour interpréteret valider les connaissancegréalablemenéxtraites,
filtréesetjugéespertinenteparrapportaudomainedestextesfouillés.

Uneétuded’'un ensemblale mesuesde qualité probabilistegju’il estpossibled’attacheraux
reglesd’associationestmenéeafin de les classeret d’élaguerle nombreexponentielde régles
d’associatiorextraitesselonun critérede présencdorte/raredestermes.Les mesuresie qualité
sontfondéessur le principe de la cooccurrencelestermesdansun mémetexte. Un termeha-
bituellementprésentavec un autretermene peutpasétre dd qu'au hasardLa cooccurrencele
termesreflétesouentdesliens sémantiquegntretermesd’un texte. Noussuggéronsineclassi-
ficationdesréglesselondifférents« pointsdevue ». Pourcefaire,nousproposonsin algorithme
qui combineun ensemblale mesuregle qualité.Le criterede sélectiondesréglespertinentesest
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quelquefoiddésignéparla recherchale pépitesde connaissances.

Danscemémoire,il estclairemenimontréquelréle cesmesuresle qualitéapportental'inter-
prétationdesréglesextraites,commentllespeuwentinfluer surla qualitéglobaledu processusle
fouille detextesetcommentellespeuventétreutiliséespouralimenterdesontologiesdu domaine
destextes.L'interactionavecl’analysteestfacilitéecaril estguidédurantl’étaped’interprétation
graceauclassemengtla sélectionpréalableslesréglesd’associatiorextraites.

L'utilisation desconnaissancedu domaine gnparalléleavecles mesuregle qualité,renforce
les possibilitésde sélectiondesréglespar ce qu’ellesapportencommeconnaissancesouelles
al'analyste.Nousexploitonsun modélede connaissancegui exprime desrelationsde générali-
sationentretermes.Nous évaluonsla qualité d’'une régle d’associatiorpar rapporta un modele
de connaissancedu domaineen définissanunemesue de vraisemblancel.a méthodologieque
nousproposongermetd’avoir unedémarchencrémentalesnfouille de textescarle modéleest
progressiementenrichi et la valeurde la mesurede vraisemblanceal’'une regleestmodifiéepar
cetenrichissement.

Deuxapplications

L'usageet I'interprétationappropriéslesmesuregprobabilistesde qualité,I'exploitation des
connaissancedu domainedestextesont étéimplantésdansun systéemanformatiqueappeléTA-
MIS composéledeuxmodules.

Le premiermodule,dit syntaxiqueestfondésurl’extractiondesréglesd’associatiorinforma-
tives Le moduleTAMIS syntaxiqueclassdesreglesextraitesselondifférenteanesuresie qualité.
L’analysedesrésultatsproduitspar TAMIS syntaxiquepermetde trouver les pépitesde connais-
sancegarcombinaisordescesmesuresle qualitéselonun algorithmequenousproposons.

Le secondmodule,appeléSemTAMIs, élagueles reglesd’associatioren mesurant’apport
de connaissancedesréglesextraitespar rapporta un modéeledonnéa priori dudomainel’'ana-
lyse desrésultatsdonnéspar I'outil SemTAMmIs permetd’enrichir effectivementle modelede
connaissancatun domaineselonunestratégiede placementjuenousproposons.

Plan delecture du mémoire

Nousdécrivonsla structuredesdifférentschapitreslenotremémoireencommencanglanses
deuxpremierschapitresparsituernotreproblématiquelefouille etlier lesdifférentspointsabor
désauxlestravauxsimilairesexistantpourla FdT. Lesdeuxchapitressuivants(4 et5) constituent
notreapportaudomainede FdT.

Le chapitre2 définit le processusle fouille de textestel quenousle conceons. Le proces-
susde FdT estconstituéde plusieursétapesLa premiéreétapeestla modélisationdesdonnées
textuelles.Nousprésentongétapede modélisationdestexteset nousjustifionsnotrechoix dela
représentatiodestextesinclusedand’étapedepréparatiordesdonnéegourla FdT. Le bilanque
nousproposons la fin de ce chapitrenoussertd’appuipourle déweloppemente notresystéeme
deFdT.

Le chapitre3 présentdes approchesie fouille de donnéegsecondeétapedu processusle
FdT). Nousmettonsen paralléleles approchesxistantesou les travaux en courset la technique
gue nouschoisissongl’extraction de réglesd’association) Nous donnonsle cadrethéoriqueet



formel del'étapedefouille dedonnéesNousprésentonsgnsuite/intérét de cetteétapepourdes
différentesapplicationsopérantsurlesdonnéegextuelles.

Dansle chapitre4, nousdécrivonsl’outil ORPAILLEUR de FdT, que nousavonsdéweloppé,
appeléTamis : Text Analysisby Mining Interesting_ruleSL’outil TAMIS automatisde processus
d’extractionde connaissancespartir detextes.Dansun premiertemps nousprésentonsanalyse
desrésultatgde notre processuen les confrontanta I'avis de I'analyste.Puisnousdécrivonsdes
expérimentationportantsurun corpusdebiologiemoléculairemontrel’adéquatiordu classement
calculépourl'aide al'interprétationdesreglesextraites.

Lescritéresdesélectiordesréglesparlesmesureslequalitéportentsurlestexteseux-mémes.
Cependantnousn’utilisons pasencoreles connaissancedu domainedécritesa priori dansun
modéledu domaine,par exemple une ontolagie du domaine.Pour ce faire, nousdécrivons au
chapitreb unesélectiondesréglesqui utilise un modélede connaissances.

Le chapitre5 constituele secondvolet de notre outil pour une FdT dite sémantiqueNous
définissonaune mesue de vraisemblancajui permetd’évaluer 'adéquationdesréglesextraites
aumodeélede connaissancedu domaine En effet, Nouspouwnsclasselesréglesendeuxcaté-
gories.D’une part,lesreglesqui sontstrictementonformesaumodeélesontditestriviales et sont
élaguéesD’autre part,lesréglesqui nedérivent pasdu modélesontpotentiellemenporteusesie
nouellesconnaissancedlousmontrondespropriétésetl’intérét de cettemesuregourenrichirle
modélede connaissances.

Le chapitre6 constituela conclusionde cettethése.L’apport de notre théseau domainede
la FAT y estprésentélLe besoind’applicationsenfouille detextesestde plusen plusimportant,
nousdécrivons brievementce besoinet nousdonnondes spécificitéssouhaitables’un outil de
FdT guenousavonsdégagéeparretourd’expérienceslecetravail dethése.

Afin desimplifierlalecturedecemémoire certainepartiestechniquesontmisesenannees.
L’annexe A présentecertainemotationsissuesdesoutils de traitementautomatiquede la langue
quenousavonsutilisésdansnotreprocessusie FdT. Cetteannee présenteéégalemente codage
guenousavonschoisipourreprésentelesdonnéesextuellesenentréedenotreprocessusle FdT.
L’annexe B contientcertainegustificationset démonstrationsle la formalisationmathématique
desreglesd’associatiomui sontprésentéesn chapitre3. L'annexe C décritl’'outil TAMIS dans
saversionactuelle Enfin, 'annexe D donnele détaildel'interprétationde certaineséglesdurant
la confrontationde nosrésultatsa I'avis I'analyste.Le mémoiretermine par une bibliographie,
un glossairequi donnecertainesdéfinitions, sigleset acrorymes, suvis d’'un index destermes
importantsdu domaineutilisésdansles chapitresde notremémaoire.
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Chapitre 2

Définition dela fouille de textes

« An exampleof dataminingmight beto extractobjectsfrom a databaséhat
have the attribute femaleandtherelationshipchild to anotherobject. This
would establistthe classdaughter Databasenarketing might establish
aclass'yuppie conserative with a guilty conscience"Sucha classcould

be usedby a charitableorganisatiorto solicit donationsIf the datamining
is donewell, the organisatiorcanexpecthigherreturns»  Anonyme
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Intr oduction

Le termex« fouille detextes» distingue dansla littérature,desméthodologiegtdesoutilstrés
différents.Selonla culture scientifiquedeschercheurgui s'intéressené la fouille de textes, ce
termerecouvredestravauxenrechercheal’information,enextractiond’information,enextraction
determinologiesenstructuratiord’ontologies pourlessystémesiequestions/réponsetc.Dans
ce mémoire,nousdéfinissongen § 2.2) la fouille de textes (FdT) par le contenucommeétant
un processugsl’extraction de connaissancedansdesbasesde donnéegECBD) appliquéa des
donnéegextuelles Notre finalité estde définir une méthodologiede fouille pour cesdonnées

7
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textuelles.Pour ce faire, nousdiscutonsdes propriétésdesdonnéegextuellesen soulevant des
problémesoncernant'analyseet la représentatiodescontenusiestextes. Cetteproblématique
reléwe destravaux existantsen traitementautomatiquede la languequi peuwent, selonle cas,

répondreou nhon a nosbesoingpour la modélisationdesdonnéedextuelles.La modélisationdes
textesconstitud'étapedepréparatiormiesdonnéesextuellesenvuedela miseenceuvredesétapes
suivantesdu processugde FdT— I'utilisation destechniqueslefouille dedonnéeslinterprétation

desconnaissancextraites.Cechapitres’attachea caractériselesdonnéesextuellesdefagonnon

exhaustve, notammenten ce qui concernd’application d’outils de traitementautomatiquedes
languesL 'étudeexclusvementlinguistiqued’un texte ne constituepasla préoccupatiomajeure
de notretravail. En revanche les caractéristiqueslesdonnéedextuellesque nousdéweloppons
dansce chapitre(§ 2.3) sontissuesd’un besoinet, surtout,d’un retourd’expériencegjue nous

avonsmenéegpour extraire desconnaissancespartir d’'un corpusdetextes.

Dansla secondepartie de ce chapitre(8 2.4), nousdécrivons le processusle modélisation
du contenudestextes que nousavons mis en ceuvre .Nous nousfocaliseronsdansles chapitres
suivants de ce mémoiresur I'étape de fouille de donnéeset I'interprétation par I'analyste qui
meénenta une mise a jour d’'une basede connaissance@.e. un modeleterminologiquedansun
domaine).

2.1 Extraction de connaissanceslansdesbasesde données ECBD)

L'Extraction de Connaissanceslans des Basesde Données(ECBD) est une actvité qui
consisteaanalyseunensemblaledonnéedrutespourenextrairedesconnaissancesploitables.
Les connaissancesontdesélémentgqui possédentine syntaxe et une sémantiqueformalisées
dansun langagede représentationde connaissances.es connaissancesontmanipuléesiansun
Systémea Basede Connaissanceg$SBC) pourrésoudredesproblémest effectuerdesraisonne-
ments.Un raisonnemenpermetd’inférer de nouelles connaissancea partir de connaissances
existantes.

Un expertdu domainerelatif aux données|’ analyste estchagé de diriger I'extraction.Ces
nouwelles connaissancegiennentcompléterle savoir de I'analystesur le domaine.En fonction
desesobjectifs,'analysteva sélectionnetes donnéest utiliser les outils de Fouille de Données
(FdD) pour construiredesmodeélesdu domaineexpliquantles donnéesL’analystepeutensuite
sélectionneet exploiter lesmodélegqui représententin point de vue« satishisant».

L' ECBD fédeéretrois grandsdomainesierecherche

— l'apprentissage— trouver desrelationsentre les propriétéspossédéepar desinstances.
Uneinstanceestuneentité ou un individu possédantin certainnombrede propriétés Par
exemple Jearestuneinstancede personneajui peutétrecaractériséparsonnom,sondate
de naissancesataille, sa profession.etc., qui, lorsqu’ellessontdéfinies(i.e. lorsqu’elles
prennentesvaleurs)constituensespropriétés

— la rétro-conceptiordansles basesde donnéegelationnelles— extraire desdépendances
fonctionnellesentreles propriétésdansun schémal’'unebasede données

— lareprésentatiode connaissances- donnerunereprésentatiotogiqueauxéléments!’in-
formationmanipulégoureffectuerun raisonnemenparexempleuneinférencepardéduc-
tion ou parinduction(i.e. ou généralisation).
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Un systemed’ ECBD [Simon,2004 s’articuleautourde quatrecomposantes

(a) UneouplusieurshasegsledonnéegtleurssystémeslegestionUn systemeal’ECBD doit étre
capabledetraiterdesmassesle donnéesolumineusesl e passage I'échelle d’'une petitea
unegrandeapplicationdoit sefairedefagontransparentpourl’analyste;

(b) Un systemeabasedeconnaissancegui permetala fois la gestiondesconnaissancestla ré-
solutiondeproblémediésaudomainedesdonnéeslLe SBC utilise unebasedeconnaissances
(par exempleuneontologiedu domaine)qui estenrichiegraceaux nouwelles connaissances
inféréesparle SBC;

(c) Un systemede fouille de donnéegFdD) pouvant s’appuyersur destechniquesymboliques
commel’extractiondesréglesd’associatiof Agrawal et Srikant,1994, la classificationpar
treillis de Galois[Barhut et Monjardet,1970;Davey et Priestlg, 1994 oul'induction pardes
arbresde décision[Breimanet al., 1984;Quinlan,1984. La FdD peutégalemens’appuyer
surdestechniquesiumériquegelle quel’analysedesdonnéesu lesstatistiques

(d) Uneinterfacesechageantdesinteractionsavecl'analysteet dela visualisationdesrésultats.
L'analysteestchagé de guiderlesrecherchegt de valider les connaissancesxtraites.ll est
doncaucentrede cesquatrecomposantes.

Il y a parfoisconfusion,pour certainsauteursentreFdD et ECBD. Cesauteursconsidérentue
I'utilisation d’outils de FdD sufiit a extrairedesconnaissance€r, la FdD estuneétapecontenue
dansle processusl’'ECBD.

Dansla section§ 2.2 qui suit, nousnousappuyonssur le processusl’ECBD pour définir la
fouille detextescommeétantun processusl’ ECBD prenantenentréedesdonnéedextuelles.

2.2 Fouille detextes: un paradigmedel’ ECBD

La fouille detextes,ou text mining, estintroduite au milieu desannéegjuatre-vingt-dixsous
le termeKnowled@ Discovery in Textual DatabasegKDT) [Feldmanet Dagan,1995 ou Text
Data Mining (TDM) [Hearst, 1999, puistraduitenfrancaisdans[Kodratof, 20004 parExtrac-
tion desConnaissancea partir de Textes(ECT). Nousgardonde terme« fouille detextes» car
c’estle plususitédansla littérature,bien quele termeECT nousparaitplus approprié Dansle
texte introductif de I'atelier « Text Mining » dela conférencek DD 2000, lesorganisateur§Gro-
belnik etal., 200d écriventque: « I'objectif dela fouille detextesestd’ exploiter I'information
contenualanslesdocumentsextuelsdedifférentesnaniéresincluantlesanalyseslassiquement
faitesenfouille dedonnées découvrirdespatronset destendanceslanslesdonnéestrouver des
associationgntreles notions,construiredesréglesde prédiction,etc. ». Dans[Hearst,1999 :
« la fouille de donnéegextuellesestun processusl’analyseexploratoirede donnéesjui permet
de révélerde nouwlles connaissancésou de permettrede répondre de faconpertinente & des
guestions». Pour[Kodratof, 20004 : « le but d’'un processusle fouille detextesestde trouver
desrelationsintéressante§ . .) impossibleudifficiles a détecteparuneanalyseséquentiellale
I'information. ». Toutescesdéfinitionssontenaccordavecnotrevisiondela FdT.

Nous considéronda fouille de textes (FdT) commeun paradigmede I' ECBD au sensou
le processusle FAT prendmodélesur celui de ' ECBD, c’est-a-direque c’est uneinstancede

!Le motinformationestempla/é dansla versionoriginalede cettecitation.
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FiG. 2.1-La chainedetraitementpourle processuslefouille detextes.

I"ECBD appliquéeauxtextes.Lestextessontdesdonnéepeustructuréesomparéegauxdonnées
qui sontmodéliséest décritesdansdesbasesde donnéesNous montronscommentextraire, a
partir destextes,desélémentsd’information qui deviennentparla suitedesconnaissance®ous
faisonsl’hypothésequ’un texte contientdesconnaissancesxplicites (descriptionsfaits, etc.) et
implicites(domainedu discoursfenvois versfaitsanneesnondécritsdangle texte). Il fautsavoir
représenteles connaissancesxplicites et les exploiter pour inférerles connaissancesplicites
contenueslanslestextes.

Nousprésentonges différentesttapesd’'un systémede FdT en § 2.2.1,puis housnousfoca-
lisons,en§ 2.2.2,surla placequetient'étapedevalidationet d’interprétationdesconnaissances
potentiellesextraitesdurantce processusl’étapede validation et d'interprétationdesconnais-
sance®xtraitesd’'un processusle FdT n'a pasfait I'objet d’'unegrandeattentiondanslestravaux
antérieursen FdT. En effet, la diversité des définitions et destravaux se réclamantde la FdT
nousamenea nouspréoccupesurtoutdel’utilisation desconnaissancesxtraitesafin derésoudre
desproblémesou pour apporterdesconnaissancesou\elles a un analystedansun domainede
spécialité.

2.2.1 Chainedetraitement pour le processusie FdT

Nousdécrivonsle processusgle FdT parla figure2.1 qui estcalquéesurle schémalel’ ECBD
présentélans[Fayyadet al., 19964 et montreles différentesétapesde traitementdansun pro-
cessugle FdT. Les donnéedraitéessontconstituéesi’'un ensemblade textes. Chaquetexte est
représentar un ensemblele mots-clés Cettereprésentatiomststockéedansune basede don-
nées.

Nousconsidéronsn texte commeuneentité porteused’une informationqu'il faut préparer
représenteet organisempourquenouspuissionautiliser desoutils defouille dedonnéestvalider
lesrésultatsde la fouille. La transformatiordesdonnéegextuellesen connaissancese compose
doncdetrois principalesétapes

(1) Lamodélisatiordu contenudestextes;
(2) Lesoutils defouille dedonnéegproprementits;
(3) Le moduled’analysedesrésultatsetleur validation.
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La modélisatiordu contenudestextespermetd’extraire lesdonnées partir destextes.Nous
nousappuyonssurunereprésentatiodetype: untexte = {un ensembla&le mots-clés}qui estune
représentatioggalementommunémenttiliséeenrederche d'information car cettereprésenta-
tion nouspermetd’utiliser, parla suite,desoutils de FdD.

De la mémefagconquepourun processusl’ECBD, les outils de FdD constituente module
calculatoired’'un systémede FdT. Lesalgorithmesde fouille de donnéegjuenousréutilisonset
adapton®ntmontréleurintérétparla capacitétraiterdegrandesnassesledonnéesgequi nous
permetd’ervisagerde traiter les donnéedrésvolumineusextraitesdestextes. Par conséquent,
I'utilisation destechniquexistantesde noussemblepertinente~dD dansle processusle FdT.

La contritution de I'analysteestindispensablgour les étapesd’analyseet la validationdes
connaissancegsotentiellesextraitescar cesdeuxétapesie peuvent passefaire de fagconautoma-
tique.Le processusle FAT estsemi-automatiqueCe n'estqu’unefois lesrésultatsvalidésqu’ils
prennentle statutde connaissance€esconnaissancegeuwent alimenterune basede connais-
sancesu étre exploitéesa nouveaupar le processusle FdT afin d’affiner la modélisationdes
textes.Nousappelonsparla suite,cettebasede connaissancdsontolagie du domaine De notre
point de vue, uneontologiedu domaineestunehiérarchiede conceptsd’'un domainede spécia-
lité. Chaqueconceptestreprésentéar un termé. L'ontologie estune descriptionvalable pour
unetacheciblée et dansun domainerestreint.Une ontologiedu domaine(domainontolagy) est
différentede la définition classiqued’une ontologie (top-level ontolayy) qui serta représenter
desstructureonceptuellegt méta-structureapplicablesa despointsde vuesphilosophique gt
logiquesde 'univers[Maedcheet Staab2004.

2.2.2 Acquisition itérati ve et incrémentale de connaissances

Le processugie FAT n’est paslinéaire commele suggeérea premiérevue FIG. 2.1. 1l est
possibled’effectuerunretourentredeuxou plusieursétapesuccessiesdela chainedetraitement
afin d’améliorerle résultatde chaquestapeet d’'affiner, aufinal, le résultatdu processusPource
faire,nousavonsajoutéa FiG. 2.1 uneétapamportantequenousavonsobservéeappelée« retour
surl'indexation», afin demontrerquele processusle FdT estitératif.

Nousadoptond’hypothéseforte qu’un systemede fouille detextesdoit s’appuyersur l'utili-
sationde connaissancedu domainédors deI'extractionde connaissancegspartir de textes.Nous
exploitonscettehypothésejuenousdécrivonsau chapitreb. La FAT estainsivue commele pro-
cessusalimentantun systémed basede connaissancesles connaissancesxtraitessontstockées
dansla basepourétreréutiliséesdansd’autresapplicationset misesa jour le caséchéantChaque
étapedu processuslefouille detextess’appuiesurl’étapequi la précedela chainedetraitement
pour le processugle FdT (cf. § 2.2.1) estfortementincrémentale Les élémentsd’information
identifiésdansuneétapesenenta enrichirl’étapesuivanteet ainside suite.L’analystechoisitun
pointdevueaanalyseisurtout ou unepartiedesdonnéesle départ.

La chainede traitementpour le processusle FdT quenousdécrivonsen § 2.2.1rendle tra-
vail de I'analysteefficaceen lui donnantaccesprioritairementa desconnaissancesares et/ou
potentiellemenhouvellesL'analystedoit avoir le réle de prisede décisionfinale pourvaliderou
pasles connaissanceextraites,filtrées et jugéespertinentegar rapportau domainedestextes

2Nousdéfinissonsici, un termecommeétantunesuited’un ou plusieursmots.Nousdéfinironsplus précisément
untermeeng§2.4.2.
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fouillés. Le jugementde pertinencesefait selondescritéresde qualité que nousnousfixons et
quenousdéwlopponsaux chapitres4 et 5. Les critéresde qualité sont: (1) d’ordre syntaxique
pour la recherchele « pépites» de connaissancegarmil’ensembledesinformationsprésentes
danslestextes,(2) d’ordresémantiqugourla recherchelenouwellesconnaissancdaaconnuesie
I'analysteet nondécritesdansunebasede connaissancegu domaine parexempleuneontologie.
En cela,le processusle FAT décriten § 2.2.1sedémarquedu processuslassiqued’ ECBD qui
placel’analysteau centredu processupour effectuertoutesles opérationsde prétraitementes
donnéesd’interprétationet devalidationde connaissancesxtraitesa partir dedonnées.

Pourcommencetla descriptiondétailléedesétapesi’un processusle FdT, nouscaractérisons
les donnéegextuellesen entréede ce processusPar la suite,nousdonnonsdesnotionsde I'uti-
lisationd’'unetechniquede FAD qui extrait desmotifs fréquentset desréglesd’associatioret sur
laguellenousrevenonsendétailau § 3, Nousfaisonsensuiteun bilandela FdT.

2.3 Modélisation du contenudestextes: desliensavecle TAL

Nousproposonsineétude plusprécisémentineréflexion, surla caractérisatiodenotrepoint
devuedesdonnéesextuellesafind'utiliser cesdonnéeslansun processusle FdT parle contenu.
Noussoulignonsdurantcetteréflexion certainstravaux existantsen TraitementAutomatiquede
la Langue(TAL). Lestravauxde TAL quenouscitonscorresponderd nosbesoinsdereprésen-
tation et d'utilisation desdonnéegextuellespourla FdT. La réflexion que nousproposonsians
cettesectionn’estpasexhaustie carelle résulted’'un besoind’exprimerdesélémentsl’informa-
tion contenuglanslestextesafin d’appliquerdesoutils de FdD.

Les travaux en TAL ont pour but, desl'apparition de I'Intelligence Artificielle (IA) dans
les annéescinquante de traiter automatiquementdestextes en s’appuyantsur desthéorieslin-
guistiqueset un modeleformel de la langueafin de produireune syntase, plus précisémentine
grammairegénératiie. Cettegrammaire dite opérationnellesertde modélea la compréhension
du langagelChomsly, 1957. Il s'avérequel'utilisation d’une grammairene sufiit pascartoute
grammairene peutétreexhaustve etreconnaitré¢ousles caspossiblesie constructiorde phrases
correctedansunelangue.ll apparaidoncquele traitementautomatiquale textesne peuts’ap-
puyeruniguemensur desanalysedinguistiquesmais égalemensur desconnaissancegsycho-
logiqueset sociologiguesLes théoriespsycholinguistiges sont nécessairepour analyserles
connaissanceghiculéegaruntexte.

Le problemedelareprésentatiortdel utilisation desconnaissanceseposedoncaun niveau
méta-linguistiquec’est-a-direau niveauconceptuelLe niveauconceptuelpermetd’unifier les
différenteggraphiesde motsutilisésenlangagenatureldanslestextesainsi queleurssynorymes
autourd’un termeuniquedit attestépar un analystedu domaine.Ce termeservirade concept
pourdésignercesdifférentsmots.D. Kayser[Kayser 1989 parled’ailleursd’unefamille ouverte
d’entités,chacuned’elle dénoteuneinterprétationpossibledu concept.Par exemple,les termes
enbiologie moléculairex DNA topoisomerasé/», « topoisomerasé » et « DNA gyrase» sont
indifféremmenutilisésparlesauteurgpourdésignet'enzyme« gyrase». Selonl’expérienceaite
enlaboratoire un destermesqui dénotente conceptde « gyrase» serautilisé. L'analyste expert
du domaine sait suvant le termeutilisé le type d'expérienceréalisée(dosagejn vivo, in vitro,
etc.).L'analystejoue doncunrdle plusclassiquede terminol@ue puisqu'il relie plusieurstermes
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dudomainea un seulconcept.

Nousinsistonssurle fait quenotreproblématiqueportesurlafouille detextesparle contenull
s’agitde prendreencompteunereprésentatioosonceptuellale contenud’un texte pourpermettre
unraisonnemergurlesconnaissancesui sontvéhiculéegparcetexte. Nousreprenonsacetitre,
la définition de [Lévy, 1994 : « Le but d’un traitementsémantiquec’est-a-direle traitementdu
contenudu texte, estde trouver pour un corpuset un objectif, un systemed’interprétationcorve-
nable,c’est-a-direles faits et reglesqui produisenta partir du texte les élémentautiles a l'usage
projeté». Contrairemenala vision chomskienngui considérde traitemensémantigueommela
productionde primitives constituantunegrammaireg(cf. lestravaux de sémantiqugrammaticale
de Montague[Montague, 1974 fondéssur unelogiqued’ordre supérieur))a démarcheen FdT,
s’appuyantsur la sémantiqudexicale estmoinsambitieuseen ce sensque la formalisationde
connaissancesefait a partir d’'un corpusdonnéet pour unetadchedonnée Néanmoinsunetelle
démarchesstcourantedansbeaucoupetravauxen TAL, notammenenredcerched’information
et en extraction d’information que nousdéfinissongplus tard, parcequ’elle estopérationnelle.
Lesdonnéesextuellessontuneforme particulierededonnéesusensoulesdonnéesextuellesne
sontpasdélimités,structurée®t étiquetéssémantiquemerde fagonexplicite contrairementiux
informationsdansunebasededonnées.

Nousexaminonsles caractéristiqued’une donnéetextuelle en § 2.3.1a traversles connais-
sancegjuevehiculece texte. Nousdiscutonsdesdifférentsniveauxd’analysed’un texte envue
desacompréhensioen§ 2.3.2,classiqguementn TAL, puisensuite denotrepointdevue.Nous
expliquonsquelstypesde textesnousvoulonstraiteren § 2.3.3.Différenteseprésentationpos-
siblespouranalyseie contenud’un texte sontdonnée€n § 2.3.4et enfin,la motivationdu choix
denotrereprésentatiodestextesy estexpliquée.

2.3.1 Caractéristiquesd’une donnéetextuelle

Un texte peutétrevu commeune suite de mots (ou lexémes)séparégpar desespacet par
un ensemblale caractéresle ponctuationLes motssontgroupésdansdesphraseselles-mémes
groupéegnun paragraphelne séquencele paragraphesonstitueunesection,unesuitede sec-
tions constitueun texte. La caractérisationinguistigueen TAL d'un texte passepar I'étude de
sesconstituants@u niveaustructurel(mots,phrasesparagraphestc.).La dimensionlinguistique
expriméedansun texte estconsidéréeeommeun moyen d'accesa l'information quereprésente
untexte. L'étudeexclusivementlinguistiqued’un texte n’estd’ailleurs pasl’objet de notretravail.
Eneffet, nousdéfinissonsintexte parl’ensembledesconnaissanceagu’il véhiculecaruntexte est
plus gu’unesuite de sectionguxtaposéesUn texte véhiculedesconnaissancegui peuvent étre
énoncéesousdifférenteformes:

— Propositionnelldfait, description,etc.) qui prendunevaleurde vérité vrai ou faux. Par

exemple « le chatdela voisineboit du lait. »;

— Prédicatve. Parexemple,« le prénomdu chanteuidu groupeThe CureestRobert.» dontle

prédicatet savaleursont: Prénom(chanteur, “The Cure”) = “Robert” ;

— Modale(croyance éwlution, intention,etc.).Par exemple,« je croisdeplusenplus... »;

— Temporelle parexemple,« uneaugmentatiofbrusquede la températurestsignificatve si

elle nesurvientpasapréda miseenrouted’'un dispositifde chaufe. » [Ligozat,1994 ;

— Spatiale parexemple,« le campusestausuddelaville. »;

— Liée ala quantificationPar exemple,« tousleshommessontmortels.»;
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— Oudescombinaisonentrecesdifférentesformes.Par exemple,« je crois de plusenplus
quele prénomdu chanteudu groupeThe CureestRobert.».

Desmarqueurdinguistiquescommedesadwerbes(avant, aprés.etc.), desverbes(croire, es-
pérer etc.)ou desgroupesnominaux(a proximité de,le prénomdu, etc.),ainsiquelestempsdes
verbes(passéprésentfutur, etc.)peuentrenseignesurlesformesde connaissancest lesrela-
tionsentreconnaissancefesformesde connaissancesnstituentequ’il estpossibledetrouver
dansuntexte paruneanalyseTAL ducontenud’un texte.

De plus, les connaissanceghiculéegpar un texte obéissené un ordreet a un enchainement
logiquesqueproposd’auteurdutexte. Parexemple soitle résumésuivantextrait du corpusdebio-
logie moléculairequenousutilisonsdansnosexpérimentationslLestextesdu corpussontchoisis
dansun domainede spécialitérésrestreintqui concernda mutationde génesdansles bactéries.
La mutationrendcesbactériegésistanteauxantibiotiques.

Titre : A Corynebacteriunglutamicumgeneconferringmultidrug resistancen the heterologousostEscherichig
coli.

Résumé A chromosomaDNA fragmentfrom the erythromycin-sensite bacteriumCorynebacteriunglutamicum
ATCC 13032was shavn to mediateresistanceagainsterythromycin,tetrag/cline, puromycin,and bleomycinin
Escherichiacoli.

Multicopy cloning of the fragmentdid not causea resistancgphenotypen C. glutamicum.The correspondingyene|
encodes hydrophobigroteinwith 12 potentialtransmembrane-spannieg-helical ssgmentsshaving similarity to
drug-H+antiporters.

Le titre nousinforme qu’un génede la bactérieCorynebacteriunglutamicumla rendrésis-
tanteaplusieursantibiotiquesdansun ervironnemenbactérierdonné(Escherichiaoli). C'estun
schémeclassiquede mutationmaisil estincomplet.La premiérephrasede ce résuméprécisele
schémalela résistancea savoir :

— Le nomdela protéine,qui estuneséquencele génesdela bactérieCorynebacteriunglu-

tamicumqui estl'objet del'étude ATCC 13032;

— Les antibiotiquesauxquelsla bactérierésiste: erythromycin,tetragcline, puromycin et

bleomycin;

— Le caractéraestreintet local de la mutationdu génedansun fragmentde 'ADN : DNA

fragment.
Pouravoir uneanalysecomplétedesconnaissancesontenueslansce résuméd’article, nousne
pouwonspasnoussatishire uniquemente cesinformations.ll nousfautrepérede nomdu géne.
Si nouspoursuvons la lecturedu résumé J'information sur le géneest-ellerenseignéalansla
troisiémephrasedu résumé « The correspondinggeneencodesa hydrophobicproteinwith 12
potentialtransmembrane-spannirgg-helical segmentsshaving similarity to drug-H+ antipor
ters». Malheureusementhoustrouvons seulementine descriptiondescaractéristiquedu géne,
c'est-a-direqu’il participeala compositiordeprotéineydrophobesyantdessegmentsdeforme
particuliere.Cesprotéinessontprochesd’une famille, les « drug-H+antiporters», connuesdans
le domaine.ll nousfautrecourira la lecturede la suite (i.e. du corps)du texte pour trouver le
nomdu geneidentifié par I'étude. Le nom de génecmr esteffectivementcité plusieursfois dans
le corpsdutexte.

Lesprobléemeguenoussoulevonsdande résumé&i-dessusonthnombreuxNousnousposons
la questionde la pertinencalesinformationscontenueslansun texte. Cesinformationssont-elles
compléteset sufisante®? Nousdiscutonsce point au § 2.3.2en décrivant les différentsniveaux
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d’analysed’un texte. Quel statutfaut-il donnera cesinformationslorsqu’ellessontdécritespar
partiesenplusieursendroitsdu texte (dansplusieursphraseslu résuméunepartiedansle résumé
et la suitedansle corpsdu texte). Nous discutonsce point au 8 2.3.3en décrivant la typologie
d’'un texte. Par conséquentousnousinterrogeonssur la fagcond’identifier et de représenteces
informationsqui permette d’une part, d’analyserdestextes en rendantcomptede leur contenu
et, d'autre part, d’activer desoutils de FdD. Nousdiscutonsce point au § 2.3.4endécrivantles
différentegeprésentationdu contenudestextes.

2.3.2 Niveauxd’'analysepour la compréhensiond’un texte

Plusieursniveauxd’analysepermettent’analysemuntexte auniveauTAL pourlacompréhen-
siondesoncontenuMémes’il n'y apasun consensusurla dénominatiordesdifférentsniveaux
d’analysed’un texte, lestravauxen TAL décomposenin texte enaumoinscing niveaux:

(1) L'analyselexicale établitdesliens entremotset permetde construireunereprésentatiodela
phrase

(2) La syntaxe de la phrase,i.e. 'analysede la constructiongrammaticalel'analyse morpho-
syntaxique

(3) Lasémantiqualela phrasej.e. le sensdela phraseen dehorsdu contexte et endehorsde la
compositionde sensaveclesautresphrasesiu mémetexte;

(4) Lastructuredudiscoursj.e. cequi gerel'articulation entreles paragraphestl’enchainement
desphraseslanslesparagraphes

(5) Enfin, la structurelogique du texte (introduction,hypothésefait, commentaireconclusion,
etc.).

Chaqueniveaus’appuiesur I'analysefaite au niveauqui le précédeNousretrouvons, dansces
cing niveaux,la nécessité@le formaliserle sensdu texte (i.e. les connaissanceghiculéegarle
texte). Les probléemegyui seposentsurlesquatrepremiersniveauxselonG. SabaH Sabah 2004

sont:

Au niveau(l) Lexical: quellien existe-t-il entrelesmotsetleurssens?

Au niveau(2) Syntaxique: quel sensestporté par les structureggrammaticaleslanslesquelles
interviennentesmots?

Au niveau(3) Sémantigue commentsontreprésentéesptenuest traitéescessignifications?

Au niveau(4) Pragmatique quellessontlesinfluencesdesconnaissancesurle mondeet la si-
tuationpourdétermineille sens?

Cesquatreniveauxfont destextes desdonnéeplus complees a traiter que desdonnéesd’une
basede donnéeglontla sémantiqualesrelationsestgénéralemenplus simple et a fait I'objet
d’'unemodélisatioraupréalable.

Commell n'existepasal’heureactuelledesémantiqueinifiéepourlareprésentatiodel'inté-
gralitédu contenud’un texte, la premiéreétapede notreprocessugstdoncde définirunemodéli-
sationde soncontenu Cettecompleité d’analysedestextesfait I'intérét dela FAT comparéeila
fouille dansdesbasesie donnéeskn effet, le contenuqui estextrait d’un texte peutétredifférent
enfonctiondu niveaude représentationhoisi.
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Dansun premierniveaud’analyse le processusle compréhensiounle textesconsistea relier
destermesdansune mémephrase Par exemple,lorsquenouslisonsla suite desdeuxtermes:
« PierreDupont», noussaons que celadésigneune personnegue Pierre en estle prénomet
Dupontle nom.Commente sait-on? A partir desesconnaissancaémplicites, toutlecteurfranco-
phonesaitquePierre estsoitun prénomgénéralemerdttribué a un humainde sexe masculin soit
un objetconcret(issude la rocheterrestre) Dupontestun nom proprecaril ne correspond au-
cunobjet(concretou abstrait)particulier L'apparitiondesdeuxtermesensembldait référencea
unschémalerelation(nom1 =prénommajuscule— nom2 =patronymé quele lecteurconnait:
I'identification d’une personn& Le mémeprocessu®strépétépour la phrase et ainsi de suite
pour plusieursgphrasesparagraphesections.

Le niveausupérieurde compréhensionlu texte consistea relier entreellesdespartiesde pa-
ragraphesl’'un mémetexte, ou despartiesvenantde textesdifférents.L’action delier desparties
detextesdétermind’environnementdu discourset reléwe d’un processusle déterminatioret de
maintiende cohérenceusendogique.Un processuiformatiquenedisposepasde cesconnais-
sancesmplicites. Pourcela,la compréhensiomutomatiquede textes nécessitejueles connais-
sancesoientexplicitéesdansunebasede connaissances.

Nousillustronsla suitede cettesectionpar desexemplesde textesafin de mettreenévidence
certainsproblémediés ad’autresniveauxd’analysedu contenudestextes.Cesniveauxd’analyse
sontapparudors de la phasede préparatioret de modélisationdesdonnéegextuellessenant a
activer le processusle FdT. Par conséquentesniveauxquenousdécrivonsdansla suitede cette
sectionsonttypiquesd’une analyseTAL tout en étanttranswersauxou correspondana la fois a
plusieursdescing niveauxclassiquesle TAL (lexical, syntaxiquegtc.).Noussoulignonda diffi-
culté de la compréhensiond’un texte a traversdesspécificitédiéesautraitementdesdimensions
multilingue et culturelleen § 2.3.2.1,aurepéragale conceptet d’'entitésnomméeen § 2.3.2.2,
au traitementde I'ambiguité en § 2.3.2.3et au traitementdes présupposés!’interprétationen
§2.3.2.4.

2.3.2.1 Traitement desdimensionsmultilingue et culturelle

Les textes en langagenaturel véhiculentune part de connaissancerelatives a desaspects
autresgu’intrinséquemeniinguistiques Desconnaissancesupplémentaired’ordre multilingue,
culturel,sociologiquegtc.peuventmodifierla compréhensiod’un texte.

Par exemple,dansles actesde la conférencdrancophonelALN relative autraitementauto-
matiguedu langagenaturel,nousavons extrait le résuméd’un article présentantin systémede
génératiorde question’ réponseSiI'article estrédigéenanglais alorslesauteurgdoiventrédiger
unetraductionenfrancaisdu résumédeleur article (casde'exemplequi suit) et vice-vesa

Nous pouwvons montrerla différencemultilingue par la lecture paralléledesrésumésn ver-
sionsfrancaisestanglaise.

Le but dessystémede question-réponsest]...] Notre recherchevise plutdt a générerdesréponses
complétessousformede phrasesétantdonnéda réponsexacte

The goalof Question-AnsweringQA) systemss [. ..] The subjectof this researchs to formulatecom-
pleteandnaturalanswersentenceto questionsgiventhe shortanswer

3Lintroductiondela majusculestdela virguledansce schémalerelationpermetdelever I'ambiguitépour« Jene
tejette pasla pierre,Dupont! ».
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Nousremarquonsa présencele I'adjectif "short" dansla versionanglaisequi estremplacédans
la versionfrancaiseparl’adjectif « exacte». Est-cequecesinformationssontéquivalentegpourun
spécialisteludomaine? Plusloin dandesdeuxrésumésnoustrouvonsunephrasesupplémentaire
enanglais:

The answersentencesre meantto be self-suficient; thatis, they shouldcontainenoughcontext to be
understoodvithout needingthe original question.

Pourquoicetteprécisionn’est pasprésentadansla versionfrancaise? Est-cepar omission? Par
manquede vocalulaire desauteurscar "self-suficient” estdifficilementtraduisibleen francais?
Enfin, noustrouvons une phrasesupplémentairsur I'expérimentationdansla versionfrancaise
qui nefigure pasdansla versionanglaise.

Suite & une étudede corpusde phrases-réponsespusavons déweloppéun ensemblede patronssyn-
taxiqguesderéponsegorrespondard chaquepatronsyntaxiquede question.

Est-ceparcequel’expérimentatiorestlargementdiscutéedansle corpsdel’article enanglais?

Nous devons considérerces différencesafin de se donnerune représentatiomdéquatedes
textesquenoustraitons.Le but estd’éviter quel’ordre desmots,I’'agencementlesidéesn’influe
surla représentatiodestextesquenousprenonsnentréedu processusle FdT.

2.3.2.2 Repéragede conceptset d’entités nommées

Le repérageale conceptset d’entitésnomméesstunetacheimportantepour uneanalysedes
textesparle contenuCettetacherelée detravauxenextractiond’information Eneffet, il fautré-
duirele texte aun ensemblaletraits caractéristiqguegui représentergoncontenugtainsipouoir
manipulercetexte dansun processusle FdT. Afin de comprendralestextesdansun domainede
spécialitéjl fautpouwir égalementepérerdesélémentst’informationparticulierscontenugians
lestextesPar exemple,danslestextesenbiologiemoléculairetraitantde la résistancelesantibio-
tiguesauxbactériedluesa desmutationde génesles élémentsuvantsdoivent étretrouvésdans
lestextes: le typedela mutation,le nomdu géne e nomdela bactérieJe nomdel'antibiotique,
etc.Certaingdecesnomssontdesentitésnommées GyrA, ParC(pourlesnomsdegénes)Esche-
richia coli, Corynebacteriunglutamicum(pourlesnomsdebactéries)erythromycin tetragcline
(pourlesnomsd’antibiotiques) Ser83—>llesubstitution(pour le type de mutation).En revanche,
le repéragealesconceptestplusdélicatafaire.ll s’agitderetrouver un conceptcommuna partir
de différentesgraphiesde termesprésentdansles textes. Nousrappelond’exempledonnéeen
§ 2.3 destrois termes« DNA topoisomeraséV», « topoisomerasél » et « DNA gyrase» qui
dénotente mémeconcepf(ie., la protéine« gyrase»).

En TAL, le repérageale conceptset d'entitésnomméegpermetausside réaliseruneapplica-
tion d’extractiond’information[Grishman 1997 qui estégalementuecommeuneapplicationde
filtragedel'information contenualansunegrandemassealetextes.Plusparticulierement,extrac-
tion d’information consistea identifier desinstanced’un prédicatappelégatron(ou templaté
etcomposél’'un ensemblal’argumentsainsiquedesrelationsqui existententreles patrons Soit
I'exemple,adaptéde[Nédellecetal., 2001, dela phrasesuivante:

[...] Previously, it wasshavn thatthegerE proteininhibitstranscriptionin vitro of thesigk geneencoding
sigmakK andleadingto a Ser83—>llesubstitution[. . .]
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qui peutétrereprésentéparla structurede TAB. 2.1.

TAB. 2.1- Exemplede structurede typeobjetpourunephrase

Interaction :  Type: inhibition
Agent: gerEprotein
Source: GerEgene
Cible : SigK gene
Expression: substitutionSer83—>lle

Produit: sigmaKprotein

2.3.2.3 Traitement de I'ambiguité

Un texte rédigé en langagenaturelest par natureambigu.La désambiguisationd’un texte
estdoncunetacheessentielleet doit étreexplicite lorsqu’il s’agit d’automatisette traitementdu
langagenaturel.La désambiguisatiotexicale (word sensedisambiguatioh [Wilks, 1997 d’un
texte passepar I'affectationdu sensen contexte a chaquetermedu texte. La connaissanceu
mondepermeta un lecteurde désambigtede faconnaturelleun texte, c’est-a-direde suppléer
aux donnéegnanquante®u ambigliesprésenteslansle texte. Dansce cas,la réalisationde la
tdchede désambiguisatiorstfaite en confrontantles propresconnaissancedu lecteura celles
acquisegraceauxnouwellesdonnéeprésenteslansuntexte.

Le rattachemensujet—erbe, c’est-a-direidentifier un groupenominal qui corresponca un
verbedansunephrasefait partiedu traitementde la désambiguisation.Par exemple: « D'aprés
les assureursle gel du bonusqui a entrainédeschangementslu comportementlesassurésest
uneaubaine». Qui a entrainde changemert le bonus? le gel? le gel du bonus? Qu’est-cequi
estuneaubaine? le changemer? le comportemen? le changementie comportemen? Pourqui
est-ceuneaubaine? pourlesassureur8 pourlesassurée®

2.3.2.4 Traitement desprésupposégl’inter prétation

Lesprésupposésontdesconnaissancesljtespréalablesquepossédde lecteuravantla lec-
turedutexte. Enplusdela compréhensiodu texte pardésambiguisatioocommenousl’avonsdit
au paragraphei-dessusgcesconnaissancegriententle raisonnementiu lecteurpour inférer de
nouellesconnaissancedlousillustronsles présupposéparl’exemplesuivant:

Lescompagniesli’assuranceautomobilesollectentdescompterendusd’accidentdela cir-
culation.Un texte auversodela feuille du constatamiabled’un accidentdela routeestrédigépar
un desautomobilistesPar corvention,pourlesassureurd;auteurdu texte possedée véhiculeA.
Le texte décritlesfaits pour établirles responsabilitéglansl’accident. Par exempledans[Gayral
etal., 1994 :

Jeroulaissurla partie droite de la chausséguandun véhiculearrivant en facedansle virage a été complétement
déporté Serranta droite aumaximum,je n'ai pu éviterla voiture qui venaita grandevitesse.

Un lecteurdéduit,avec peud’efforts deraisonnementin nombrede connaissancedont:
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(a) Le récitcomportedeuxvéhiculesA etB;

(b) Il y aunchocentrelesvéhiculesA etB;

(c) LesvéhiculesA etB roulentensensnverse

(d) Le véhiculeB rouleadroite puisa étédéportéversla gauche
(e) Le chocaeulieu surla voie adroitedu véhiculeA ;

(H Le véhiculeB aétédéportéparcequ’il aprisle viragetrop vite.

Aucunedessix déductionse figure explicitementdansl’énoncé.Par exemple,la déduction
(b) ne peutétreobtenuegu’enfaisantles présupposésuiants:

— Le verbeévitersuggerd’existenced’au moinsdeuxélémentgdontun estmobile. Lesdeux

élémentnt destrajectoiregproches

— La modalitépouvoirsuggerainepossibilitéde controle;

— Laformenégatve dela phrasedansl’énoncé.
Sile lecteurne possédgasde connaissancgwéalablesalorsaucunedéductionne peutétrefaite
apartir destextes.

2.3.3 Typologiede textes

L'ordre desconnaissanceghiculéesdansun texte dépenddu genrede texte a analyserlLe
typaged’un texte permetde classerce texte dansunecatégorieprédéfiniea priori, c'est-a-direa
lui affecterungenre Parexemple lestravauxde[Biber, 1992;Kessleetal., 1997 surla détection
du genred’un texte associentin type de texte a la catégoriesocialede I'auteur du texte (tranche
d’age, origine culturelle, profession.etc.). Celainduit despréoccupationgjue nousavons déja
mentionnéeen§ 2.3.2.1pouranalysedesdonnéesextuellesentraitantiesdimensiongulturelles
véhiculéespar un texte. Le typaged’un texte permetégalementde construirea posteriori des
classegletextes.

Deux classificationsle textessontprésentéedans[Habert,200d . Une classificatiorstructu-
relle (dite a priori) etuneclassificatiorfonctionnelle(dite a posterior).

— La classificationstructurelleconsistea trouver descorrélationsentredestypesprédéfinis
detexteset desmarqueurdinguistiques(de temps,d’aspectsde questionsmodaux,etc.)
contenusiansdestextes.Lescriteresd’uneclassificatiorstructurellereposensurlescondi-
tionsde productiondestextes(typedel’émetteur du récepteyrdu canal),surlesbutsvisés
parlestextes (expliquer, corvaincre,raconter etc.)surle genrede textes (rapport,article,
conférencecorversationetc.)ou surunecombinaisorde cescritéres.

— Laclassificatiorfonctionnelle(i.e. le clustering)consistea faire émegerlestypesdetextes
defaconinductive et a posteriori Pource faire, la classificatiorfonctionnelles’appuiesur
desclassef©iomogénesetextes.Un regroupementohérentiestextesestréaliséégalement
suivantle repéraged’'un ensemblede marqueurdinguistiquesprésentsiansles textes qui
lesséparenenclasses.

Parexemple,l'outil TYPTEX (Typageet Profilagede Textes)[Habertetal., 2004 estissude
la typologiedécriteci-dessusL'outil TYPTEX permetde classerstructurellemenét fonctionnel-
lementchaquetexte en s’appuyantsur une étudestatistiqguemultidimensionnellede I'ensemble
destextes. Une autreétudedétailléede la caractérisatiomliesaspectsstructurelset fonctionnels
d’un texte estprésentéelans|lde, 1994 dansle cadredela Text Encodinglnitiative (TEI) : projet
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dontle but estd’émettredesrecommandationpour I'édition, le codageet I'échangestandardie
documentglectroniquesll estégalemenpossiblede choisir de classel'importanced’un texte
selond’autrescritérescommela notoriétédesauteurs)e type dela publication(dansun journal,
uneconférenceetc.).

Noussuggéronsineautretypologiede textesdanslaquellenousdistinguonsdeuxcatégories
detextes: (1) lestextesscientifiqueset techniqueset (2) lestextesde la languecommune Dans
la premierecatégorienoustrouvonslestextesdont!'universdu discoursestlimité a ce quenous
appelonsun domainede spécialité: les articlesscientifiques)es documentationsechniquesles
bulletins météorologiquestc. Dansla secondeatégorienoustrouvonslestextesdontl'univers
du discoursestplusouvert : lesromansjesdictionnairesou les articlesde presseLa distinction
entrecesdeuxcatégorieqe sefait passurla longueurdu texte puisqu'unedocumentatioriech-
niguepeutétrelongueetunarticlede presseeutétrebref. La distinctionsefait doncsurl’étendue
del'universdu discoursetnonlalongueurdu texte.

Les textes scientifigueset techniqueqi.e. la catégoriel) constituentun cadreadaptéa une
représentatioformelle pourdeuxraisons.

(1) Du pointdevuedela structure nhousprenond’exempledela revue scientifique« Microbio-
logy ». La rédactiondesarticlessoumisestcontraintepar une structurede texte établiepar
I'éditeur. Lesarticlespourcetterevue sontstructurellementodifiéset obéissenél'ordre sui-
vant: (a)la pagedetitre, (b) le résumé,(c) l'introduction, (d) les conditionset méthodes
de I'expérience,(e) les résultats (f) une discussionsi nécessairet la conclusion,(g) les
référencedibliographigues(h) les tableaux,(i) les figures,(j) unesectionsur la théoriesi
nécessairet desannees.De plus, 'article doit tenir dansun nombrede pagesminimum et
maximum.L'intérét d’une structurestandardde textes estqu’il estpossiblede cibler la re-
cherchale connaissancetansdespartiesdel’article. L'article dontle résuméa étédonnéen
exempleen§ 2.3.1nesuitpasstrictementettestructuré. Lorsquenousavonscherchde nom
du génedansle corpsdu texte caril n’était pascité dansle résuménousn’étionspasguidé
parla structuredu texte del'article. Si tel étaitle cas,nousl’aurionsdirectementrouvédans
la section(e) lesrésultats.

(2) Du pointdevueduvocalulaire—quenousappelongarla suiteterminologie-, undomainede
spécialitéestlimité. En effet, le domainedu discourg(i.e. le contete) destextesscientifiques
ettechniguepermetde désambiguisarn termepolysémiquec’est-a-diree réduirea un seul
sengparmisessengpossiblesPar exemple lorsquenousrencontronde terme« avocat» dans
un procés-erbaljudiciaire,il estprobablequ’il s'agisseplusd’unepersonnajued’un fruit.

La longueurd’un texte n’'est pasproportionnellea la quantitéd’information présentedansce
texte. Par exemple,dansun résuméd’article scientifiqguel’auteur situelestravaux et lesavancées
scientifiguesenpeudemots.La descriptioncompactalel'information contenuedanslesrésumés
estun atout majeurdont nous nous senons pour expérimentere processugle FdT. Dansles
résumésnousretrouonsuneforte densitéde termesissusdu domaine un maximumde contenu
informationnelet un minimum d’information inutile (que nousappelonspar la suite du bruit).
Lesfautesd’orthographeet de frappesontégalementres peuprésenteslansun résumécar une
attentionparticuliéreest portéepar I'auteur lors de la présentatiorde sonarticle. De plus, lors

4Cetarticleestcourt(3 pages)ll estissudu JOURNAL OF BACTERIOLOGY etnondela revue MICROBIOLOGY.
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du processusle soumissiorde l'article, lesrelecteurgpeuentidentifierles fautesd’orthographe
subsistantes.

La secondecatégoriede textes est plus difficile a traiter La une d’un journal par exemple
possédalescaractéristiquemtrinséquesui justifient sonutilité. La unedoit présentersur une
surfacede papierlimitée ou surun écrande navigateurdansla versionélectroniquele maximum
du contenuqui estdéweloppédanslespagesntérieuresLesintroductionsauxarticleseux-mémes
ne sontpasdesrésumésLes introductionssont rédigéespour renvoyer vers I'article en pages
intérieurestout en préserant le contenuet en déwilant une partie qui nousincite a consultera
suite.Pourquel’information soitcomplétejl fautsouventsereporterala suitedel’article. Faut-il
considéreta partiedel'article présentéglansla unecommeuneentitétextuelle ensoi? ou faut-
il lier cettepartiea la suite du texte en pageintérieure? Le style journalistique,en soi, poseun
problémedansle choix desmotset desexpressionsdansl’'usagede périphrasegc’est-a-direun
termesubstituanun autreterme: « messagereu printemps» pour « hirondelle»), dansl'uti-
lisationd’ellipses(c’est-a-direl'omissiond’un ou plusieursélémentssous-entendudansuneou
plusieursphrases « nousespérongjuele lecteuren trouvera peudansce manuscritautrement
certainepartiestomberaientommeun cheveu.»), etc. Par conséquengommenteprésenteane
information manguanteou volontairementincomplétedansl’introduction présentedansla une
d'unjournal?

De cefait, nousavons choiside traiter les textes de typesscientifiqueet technique De plus,
nousnousplagconsa un niveaud’analyseintermédiaireentreles niveauxsémantiquest pragma-
tiguede TAL. Au niveausémantiquele choix de textesscientifiqueset techniquesiouspermet
dejustifier unereprésentatioparticulieéredestextes (i.e. unereprésentatiopar destermes).Ce
type de textes évite égalementine dispersionde la significationdessensdestextes. Nous nous
restreignonsu sengrelatif audomainede spécialitédestextes.Au niveaupragmatiquel’analyse
destextesdépenddesconnaissancegénéralesurle mondede référencd(i.e. le contete). De la
mémefagonquepourle niveausémantiquelestextesscientifiqueset techniqueont un domaine
dediscourgestreintjesinfluenceslecedomainesurla déterminatiordessignificationgpossibles
destermesdu texte sontdoncminimes.

Le recoursal’analystepourdéfinirl’objectif defouille etinterpréteda pertinencede connais-
sancesxtraitespar un processusle FAT estnécessaireUne fois que les textes sontchoisiset
I'objectif defouille défini, la premieretachea effectuerestde choisirla représentatiomdéquate
desdonnéegextuellesqui corvientala FdT.

2.3.4 Différentesreprésentationsdestextes

Nousdécrivonsquelque-unedesreprésentationgossiblegpourdécrirele contenud’un texte.
Nouséwquonsd'aborddesreprésentationgqui s’attachentt modélisera forme destextes, puis
destechniquesjui demandentine analysegrammaticaldine destextes. Nous mettonsensuite
I'accentsur la représentatiomlestextes utilisée dansle domainede I'extraction d’information.
Aucunedecesreprésentationseconstitueuneréponseauxquestionouvertesd’'unemodélisation
qui rendecomptede fagoncompléteet satishisantea I'analysedu contenud’un texte envue de
sacompréhensionNousterminonspar la représentationitilisée en recherched’information en
expliquantpourquoielle corvientbiena un processusle FdT.

Lestravauxde[TazietVirbel, 1985 s’intéressenauxconnaissanceagienouspouvonsacqué-
rir apartir d’un texte enconsidéranta structuregraphiquedu texte. Lesconnaissanceiditoriales
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permettent’isoler et de renforcerdessegmentsde textesquel’auteur a l'intention de mettreen
valeur Le titre, la cassg(majuscule/minuscule)e découpagen paragraphed,indentation des
phraseslesénumérationsontdesformesgraphiguesjui donnentuun statutinégaldel’importance
desse@gmentsde textes. L'exemplequi esttraité estcelui de la liste énumératie. La liste peut
contenirdessous-listesne énumératiorpeutétreindicéepar destirets, despuces deschiffres,
deslettres, etc. Le but de cestravaux estde spécifierun éditeurde textes capablede proposer
desformesgraphiquesa certainesséquencesde textes selonleur importancedu point de vue de
'auteur Destermesdéclencheursomme: « introduction/enintroduction», « résumé/pouré-
sumer»,« nousdémontrons», etc. sont égalementssociésa cette analysedu format éditorial
du texte. De la mémefacon,la recherchale contextes définitoires|Pearson1994 estégalement
uneanalysefaite a partir de termesdéclencheurde définitionset enrepérandesinitiales ou des
acrorymes.

La représentatiodestextespardesgrammairesonstructies[Kay et Fillmore, 1999 permet
de définir desstructuresd’arbresde casou réles sémantiquesi.e. caseframes)et desrelations
entrelesstructuresi partirdegrapheganoniquesieprédicatsLe formalismedesgraphesoncep-
tuels[Sawa, 200 estadaptépourla généralisatiomle constructiongrammaticalendépendam-
mentde I'emplacemeniagent,action, patient)dansune phrase Par exemple,nouspouvonsré-
duire uneforme interrogatve et saréponse « Quemangelear? Une pomme.» ala forme dite
canoniquesousforme indicative et affirmative (< Jean = agent/mange = action/pomme =
patient >).

Nouspouvonsreprésentenn texte parun objetstructurécomplee (i.e. un prédicat)possédant
uneou plusieurspropriétésvaluées Gracea la représentatiopar objets,nouspouvonsappliquer
desprocessusle raisonnementgont la classificationd’objets et la définition récursve de nou-
veauxobjetsparcompositiond’objetsexistants L'exempletypiqueestceluidesmodélesde bases
dedonnéesbjetsdusysteme&V L [Calvaneseetal., 1999 qui permetderaisonneetclassifierdes
objetsdécritsdansune basede donnéesL utilisation deslogiquesde descriptiondNebel,1990;
Napoli, 1997, issuesde la logique desprédicats permetégalementle faire desraisonnements
surdesprédicatsappelésonceptsLes modélesdereprésentatioparobjetsont unegrandepuis-
sanced’expressiité mais au prix de contraintedfortes de préparationdesdonnéegour définir
et construireles objetsdansune basede connaissancest ainsi effectuerdesraisonnementd.es
travaux de [Hahnet Reimer 1999 surla découerte de connaissancest le résuméde textesen
utilisant une logique de descriptionsse heurtenta un problémede taille de la basede connais-
sances.

Représentationdestextes pour I'extraction d'information (El) L'extractiond’information
(El) [Grishman,1997 consistea reconnaitredansles textes desamgumentscorrespondard un
ou plusieursprédicatsdéfinisa I'avancepar'analystecommeétantles modélesconstituant’ob-
jet du processusl’extraction d’information. Pour ce faire, il faut repérercesprédicatsdansles
textes. Les textes doivent étre préalablemenétiquetéssémantiquementd chaquemot du texte
estassociésacatégoriesémantiqueDe plus, I'analystedoit construireun dictionnairede prédi-
catsspécifigueaudomaine ce qui peuts’avérerétreunetachecolteuseentemps.L’ensemblede
cesprédicatssontstructurésiansun objetappelépatron d’extraction(ou template) Par exemple,
commenousl’avons éwoquédansl'exempleenfin de § 2.3.2.2sur les repéragede conceptset
d’entitésnomméesla structuredu patronestcellede TAB. 2.1etlesprédicatsontType(< x >)
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= “inhibition” ou bienCible(Agent = “gerE protein”, <y >) = “SigK gene”. Dansle
systémeAuTO-SLOG [Riloff et Jones, 1999, les dictionnairesde patronssont construitssemi-
automatiquemergracea destechniqueg!’apprentissaga partir d'un corpusannotésémantique-
ment.Les exemplesde patronstrouvéset validéspar'analyste,dansun premiertemps,senent
a trouver par généralisatiorde nouveaux patronspar une techniquede boostrap[Joneset al.,
200d. De fagonanaloguele systémeCRyY STAL [Soderlancet al., 1999 apprenddespatronsde
conceptetdesréglesapartirdupleintexte et WHIsK [Soderland1999 apartirdedonnéesemi-
structuréespar exemple,a partir desmétadonnéede pageswWeb (i.e. leursbalisesHTML). Les
campagneannuellesviUC (Messae UndestandingConfeence} senentdecadreal’évaluation
de différentssystémes!’El en s’appuyantsurun corpusde texteset despatronsd’extractionen
entréecommunsatouslessystémes.

Le sensd’'un mot estaussidéfini atraverslesautresmotsqui I'entourent.Cetteidéea permis
la naissancele la statistiqudinguistique(ou distributionnelle)ainsi queles modélesstatistiques
du langage Un modélestatistiquede langageconsisted prendreunefenétrede mots (les uni, bi,
tri, ...n-grammesgt a calculerle motle plusprobablequi suitla fenétrede mots.Unephased’ap-
prentissage@ermetde prédireun mot sachanta suite courantede mots. Nous noussenonsdes
régularitésdescooccurrencedesmotsdansestextespourtrouver desmotifsquenoussuggérons
commecandidatsa I'interprétationpar I'analyste.En effet, la théorieharissienndHarris, 1964
définit le contenud’un texte graceau principe statistiquede cooccurrencelesmots. Un mot ha-
bituellementprésentj.e. en collocation,avec un autremot ne peutpasqu’étredil au hasardLa
cooccurrencele motsrefletedesliens sémantiquesntremotsd’un texte. Lestravaux enséman-
tiguelexicale[Anick et Pustejosky, 1994 sontfondéssurle principedela cooccurrenceemots.
Par exemple,nouspouvons dire qu’une majorité de textes qui contiennenies mots vache folle
contiennenaussilesmotsviande ESB maladiede K-Jacoh etc.

Représentationdestextespour la recherched’inf ormation (RI) Larecherchalinformation
(RI) [Van-Rijsbegen, 1979; Salton,1989 (appeléeégalementecherchedocumentairepermet
de retrouver une liste de documentgtextes, sitesWeb, images,vidéos, etc.) en réponsea une
requéteformuléesousla forme d’une expressioncombinantun ensemblele descripteurgi.e. de
mots-clés)et desopérateurdogiques.L'interrogationde basesde donnéesdocumentaireslans
les bibliothéquesainsi que les moteursde recherchesur le Web s'appuientsur destechniguede
recherchal’information. Lesrequétesontatomiquedorsquelesdescripteursontconnectépar
défautparl'opérateurlogique (ET). La requéteestcomplee lorsqu’uneexpressioncombinedes
requétestomiquestaveclesopérateurtogiques(OU, NON). Larequéteestreprésentéparson
vecteurcaractéristiguejui estconstituéd’'un ensemblede mots-clésLes textes sontégalement
représentépar un vecteurcaractéristiqueeprésentanson contenu(appeléaussisacde mots).
Il s’agit de trouver, parmiles textes, ceuxdont le vecteurcaractéristiqgueestle plus prochedu
vecteurdelarequétela liste destextesestordonnéeselonunemesureadesimilarité entrelesdeux
vecteurscaractéristiques.

Lestravauxde[Wilkinson, 1994 prennentncompteunereprésentationu texte parun vec-
teur caractéristiquepour chacunedes sectionsdu texte. Cette approchepermetde renvoyer la
partiedu documentui réponda la requéte Un découpageau préalabled’un texte en partiesest
nécessair@our appliquercetteapprochele passage I'échelle peuts’avérerdélicatcaril faut
resterprudentsur les conclusiongde I'expérimentationqui porte sur une basede textestrés pe-
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tite. LescampagneannuellesT REC (Text Retrieval EvaluationConfeence} senentde cadrea
I'évaluationde différentssystémesle Rl ens’appuyansurun corpusdetexteset desrequéten
entréecommunsatouslessystéemes.

Nousnousinspironsdela représentatiodestextespardestermes-cléselle qu’elle estutilisée
enRlI. Eneffet, I'utilisation destechniquesle FdD durantle processusle FAT imposele modéle:
uneinstance= {un ensemblale propriétés}.Uneinstancesstpournousun texte. Une proporiété
constitueun terme-clé L'incapacitédesoutils de FdD atraiterdesdonnéesstructuréepourune
basede donnéegextuellesde taille réalistenousimposele choix de la représentatioen sacsde
termesDe plus,la miseenoeuvredu processusle FAT imposedeslimitationsa l'utilisation des
techniquesle TAL. Lesoutilsde TAL nesontpasutilisablesdansleur versiond’analyseséman-
tique ou pragmatiquepour la FdT. En effet, cesanalysegequiérent’utilisation de modélesdu
domainequi ne sontpastoujoursdisponiblesLa richessesémantiqualestextes, la trésraredis-
ponibilité d’'un modeéelesémantiquelu domaineet surtoutle nombrede textesa traiter conduisent
adesanalysedourdesfaisantintervenir desprocessusnformatiquesde taille exponentiellelRa-
jman et Besancon1997. L'utilisation d’outils surfaciquesde TAL pour prétraiterles textesest
unesolutionpour palier'absenced’'un modeélerelatif auxtextes.Le prétraitementle surfaceen
TAL peutétreuneanalysemorpho-syntaxiquedesmotspourréaliseruneindexationautomatique
destextespardestermesdu domaine.

Nousfaisonsdoncle choix dela représentatioen sacsde termes-inde identifiésen utilisant
desoutils surfaciquesde TAL. Nousdéwlopponsdansla suitede ce chapitre la miseen ceuvre
effective dela modélisatiordestextes(étapel du processusle FdT). Nousdonnonsgnsuitedes
notionsde la techniquede FAD quenousutilisons (étape2 du processusle FdT), et ce, afin de
pouwir faire un premierbilan de notredéfinitiondela FdT.

2.4 Notre proposition pour la modélisationdestextes

D’aprésnotre processusle FdT, le passagelu texte brut a samodélisationse fait en deux
étapesLa premiéredtapeja sélectioretle prétraitement estchagéed’extraire dansestextesles
partiestextuellesintéressantest de les annoterpour quedesoutils de TAL puissengtremis en
ceuvrela secondeitape)’ indexation doit représentele texte dansun systemdormel surlequel
lesoutils de FdD peuwentétreappliqués.

2.4.1 Sélectionet prétraitement destextes

Nouspartonsd’'une basede textesbrutsavec un objectif defouille fixé parl’analyste.Durant
cettephasedansl’étape de modélisationrdesdonnéegextuelles,nousdevons (1) sélectionnetes
textesqui corresponderd I'objectif defouille. Pourcela,il fautspécifierla requétea faire surla
basede donnéeslocumentairgour réunir les textes qui nousintéressertt puis (2) prétraiterles
textesenvuedeleur utilisation parla phasesuivanted’indexation destextes.
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2.4.1.1 Sélectiondeschampstextuelsdanslesbasesde textes

L'ensembledetextes(i.e. le corpus)denosexpérimentationgstextrait dela basededonnées
documentairdPAscAL-BIOMED del INIST-CNRS® et dela basededonnéesM EDLINE [Med-
Line, 2003 constituéeslie documentsplus précisémentlesnoticesbibliographiquesd’erviron
12 millions derésumésl’articlesscientifiquesollectésdepuisle milieu desannéesoixante.

De mémequ’aux donnéepeuent étreassocieesesmeétadonnéedestextessontégalement
caractériségjanscesbasespar un ensemblale donnéesontetuellesqui sontcodéeslansdes
champsXML : titre, auteur(s)date,statut(publié ou non), mots-clésetc.La figure2.2donneune
vue partielled’un texte denotrecorpus.

Texten® 391

Titre : Sequencingf gyraseandtopoisomerasé/ quinolone-resistance-determininggionsof Chlamydiatracho-|
matisandcharacterizatioof quinolone-resistanmhutantsobtainedn vitro.

Auteur(s): Dessus-Bals-S,BebearCM, Charron-A,Bebea+C, de-Barbgrac-B

Résumé The L2 referencestrainof Chlamydiatrachomatisvasexposedto subinhibitoryconcentrationsf ofloxa-
cin (0.5 microg/ml) and sparfloxacin(0.015 microg/ml) to selectfluoroquinolone-resistarmutants.In this study
two resistantstrains were isolated after four rounds of selection[...] A point mutationwas foundin the gyrA
quinolone-resistance-determininggion (QRDR) of bothresistanstrains,leadingto a Ser83—>llesubstitution(Es-
cherichiacoli numbering)in the correspondingrotein. The gyrB, parC,and parE QRDRsof the resistantstraing
wereidenticalto thoseof thereferencestrain. Theseresultssuggesthatin C. trachomatisDNA gyraseis theprimary
targetof ofloxacinandsparfloxacin.

FiG. 2.2—Vuepartielled’unenoticebibliographiqugtexte raccourci).

La premiéreétapedu prétraitemenporte donc sur lI'extraction pour chaquenotice desdeux
champsconstituésietextesenlangagenaturel(i.e. nonformellementstructurés) le titre etle ré-
sumé Nousutilisons,pourcefaire,la librairie DILIB [Ducloy, 1999 qui manipuledesstructures
XML et permetd’identifier et de traiter desportionsde textes,de créerdesindex d’élémentsen
relationet desfichiersinversesde cesrelations.

Equation logique de sélection L’équationlogiquede sélectionpermetde constituerun corpus
homogénale textestraitantd’un sujetparticulier Lestextesde notreexpérimentatiorportentsur
la biologie moléculaire plus particulieremensurle mécanismelela résistancelesbactériesaux
antibiotiguesL’'équationde sélectionestla requétesuivante:

(i) DanslabasePascaL-BIOMED : DEF = (bactérieET résistancéeT (antibiotiqueOU anti-
bactérierOU anti-infectieuxOU antituberculeuxOU antilepreuxOU antimicrobien))SAUF
phytopathogéng

(i) Dansla baseMEDLINE : bacterk® andMIME 7 = drugresistancemicrobial.

Notre corpusestainsi constituéde 1 361 textes de noticesbibliographiquesdont les deuxtiers
proviennentde PASCAL-BIOMED etle derniertiersde MEDLINE.

SINstitut de I'lnformation Scientifiqueet Technique,URI : Unité Rechercheet Innovation, qui nousa fourni le

corpus.
b« bacterk » estuneexpressiorréguliérequi signifie: touttermeenanglaisqui commencearbacteri(i.e. bacteria,
bacterial bactericidepacterin bacteriologybacteriophageyacteriostasistc.).
"MIME signifie « Minor MeSH descriptors», les termesdescripteurdes plus importantsde résumégSubject
Headingsye noticesbibliographiquesle MEDL INE.
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2.4.1.2 Etiquetage morpho-syntaxique

L'étiquetagemorpho-syntaxiquéPart-Of-Speect{POS)tagging)[Church,1989 correspond
a la préparatiordestextespour I'application d’outils de TAL dansla phasede modélisationdu
contenu.L’étiquetagemorpho-syntaxiquassociea chaquemot d’une phrasesa catégoriemor
phologique(genre,nombre)et syntaxique(nom, adjectif, verbe, etc.). Plusieursétiqueteurspu
taggers, existenta I'heure actuellesurl'anglais et atteignentdesperformancesutourde 99,5%
de correction(le quotientdu nombrede motscorrectemenétiquetéssurle nombretotal de mots
étiqueté) ce qui enfait desoutils detraitementautomatiqudiables.Les étiqueteursitilisent,ala
base un modélestatistiqguede langageapprissurun corpusd’entrainementjui peutprédire— cal-
culerla probabilitémaximale— I'apparition de la catégoried’'un mot enfonction de la catégorie
dumot (ou dela fenétrede mots)précédemmermencontré(s)Nousutilisonsl'étiqueteurde Brill
[Brill etPop,1999 qui intégreégalementin lexique, desrégleslexicaleset contextuelles— appe-
|éespatrondexicaux— quile rendplusadaptablé un nouveaudomainescientifiquepourlequelle
vocahulaire ou lestournuredangagiéresontplusspécifiquesll sufit d'adapteretderéécriredes
regleslexicalesspécifiquesi notrecorpus.Par exemple,les phrasegfl et el) étiquetéeslonnent
respectiementlesphrasegf2 ete2):

(f1) Lesfractionspectiguesontiennentesproportionshautemenestérifiées

(f2) Les/DTN:pl fractions/SBC.pl pectiques/ADJpl contiennent/VCJpl des/PREPpI propor
tions/SBC:pl hautement/AN estérifiees/ADI2AR :pl

oula phraseengrasextraite du texte dela figure2.2:

(el) Two resistanstrainswereisolatedafterfour roundsof selection.

(e2) Two/CDresistant/J§trains/NNSpl were/VBDisolated/VBNafter/IN four/CD
rounds/NNSpl of/IN selection/NN./.

La forme destextes influe sur la qualité de I'étiquetage: les étiqueteurssontinitialement
prévuspourfonctionnersurdesphrasesomplétessolées syntaxiguementorrectesnaispassur
desensembledephrasegdesparagraphespinsi, nousavonscongu,dand’équipe ORPAILLEUR,
unenouelle configuratiordel'étiqueteurdeBrill pourgu’il soitadaptéautraitementleséquences
nominalesisoléesc’est-a-direune suite de nomspour étiqueterdeslistes de termesissusd’un
thésauruslu domaingMuller etal., 1997.

Une fois que nousavons réaliséle prétraitementlestextes (sélectiondeschampstextuels,
requéteet étiquetage)nousobtenongun corpusconstituédu titre et du résumédes1 361 notices
bibliographiquesjui seprésentensousla formedel'’exempledonnéenFiG. 2.2 dela page25.1l
resteuneétapeavantdeterminerla premiérepartieappelée« modélisation> dansnotreprocessus
deFdT deFiG. 2.1,pagelO.

2.4.2 Indexation terminologique pour la modélisationdu contenu

Dansla mesureou I'analystefouille danslestextessansconnaissancaupréalablenousavons
adoptéunemodélisatiordu contenudestextesqui reposesurl’ensembledestermesguepossedent
cestextes.

Définition 2.1 (Terme) Un termeestun syntagyme,c’est-a-die qu'il estconstituéd’un ou plu-
sieurs motspris ensemblaedansune constructionsyntaxiqueconsidéréecommeune unité insé-
cable Cetermene prendde sensquepar rapportau contete danslequelil estutilisé (corpsde
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métier domaingtechnigue domainescientifiqueetc.).Ce contete sela appelé« domainede spé-
cialité ». Le termeainsi constituédénoteun objet (abstmit ou concet) du domainede spécialité.

Le sensdesmotscomposantin termene suivent pasforcémentun schémade composition.Par
exemple,unecartederetraitbancairedite « cartebleue» n’estpastoujoursde couleurbleue.En
revancheun « lave-linge» estun équipementiomestiqueyui sertalaver le linge.

La modélisationdu contenudestextes consisteen uneindexation terminologiquecontrdlée
a partir d’'une liste de termesattestéel’indexation par les termes-inde permetd’associerun
concept un groupede mots— unenotionqui appartientunebasede connaissancedu domaine
despécialitédisponiblea priori ouquenousconstruisons-etpermetainsidepassed’un élément
de naturelinguistiquea un élémentgue nousqualifionsde type connaissancée plus, I'indexa-
tion terminologiqueconstituela premiéreétapede représentationle la sémantiquel’'un énoncé
sansrecoursa un choix a priori surla naturede la représentationCettereprésentatiosuppose
guela cooccurrencale termesdansun mémetexte refléteune proximité sémantiqueentre ces
termedq Churchet Hanks,1989. Lestravaux comparatifsde [Rajmanet Besangcon1997 surune
expérimentatiorde FAT paruneanalysedestextesenconsidérantouslesmots(i.e. le pleintexte)
d’un corpusjournalistiqued’une agencede presseet ceux de [Feldmanet Hirsh, 1997 avecle
systemeCART fondé sur uneanalysepar destermes-clésmontrentqueles premiersne gagnent
pasenqualitéde connaissancesxtraites.Au contraire,ils obtienneniplus de bruit enprenanten
comptetousles motsprésentsiansle texte.

Pourindexer lestextesdenotrecorpus nousavonsutilisé la plate-formedetraitementinguis-
tiqgue ILC (Infométrie,Langage Connaissancd)loussaintt al., 1999. La plate-formel LC est
un ervironnemeniui comprendunechainede constitutiond’'un ensemblale termesdu domaine
etd’indexation detextesquenousdécrivonsci-apres.

2.4.2.1 Constitution de ressoucesterminologiques

Avant d'indexer automatiquemenie corpus,il corvient de constituerune liste contrléede
termespertinentsdu domaine{quenousappelonsunenomenclatug) et derecherchecestermes
dansles textes. Il corvient de s’appuyersur un sous-ensembléerminologiquereprésentatifiu
domainepour I'indexation automatiquelUne nomenclatureésultede la fusion de plusieursthé-
saurusdu domaine appelésessourcegerminologiquesians[Francoiset al., 2001. L'utilisation
d’'une nomenclatureendle processusl'indexation superviséL'indexation estalors plus perfor
manteet réduitle nombrede termescollectéscomparéa uneindexation non superviséel es dif-
férentegessourceterminologiquesusionnéesnt unecohérenceufisantepour établirdesliens
de synorymie entretermeset réduirel’ensembledestermesa un sous-ensemblde termesdits
préféentiels Lestermesregroupéssousleur termepréférentielsontégalemengardésdansleur
graphied’origine avecle statutdetermesenforme variante.

Il n'existe pasde nomenclatured hoc ayantla couverturenécessair@ourindexer les textes
debiologie moléculaireafin de réalisernotre expérimentationLa concaténatiomle plusieursno-
menclaturesxistantesestdoncnécessaire?ourcefaire, nousavonspris un ensemblale nomen-
claturesexistantes

8Cettedéfinition s'écarte,quelquepeu, de la définition d’un termepar les linguistesdu Cercle de Vienne: choix
entresignifiéet concepttelle qu’elle estprésentéelans/Rastier 1995.
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— UMLS: sous-parti@lela basedeconnaissancetela NationalLibrary of Medecing NL M)
constituéede 171 039 termesde microbiologieet de biologie moléculaire, de substances
chimiqueset biochimiquesdefonctionsphysiologiquesde pathologiestdetechniquesie
laboratoire

— MX : vocalulaire multidisciplinairede I' INIST constituéde 85 149 termes.Le vocalu-
laire MX estutilisé pourrepéreles nomsde maladiesde médicamentsje bactérieset du
vocahulaire concernante mécanismelerésistancalesbactérieauxantibiotiques

— GENE : vocahulaire de 15 348 termesde nomsde genescollectésa partir desbasesde
donnéedactuellesGeneBanlet SwissProt

— MEDIC : vocahulairedel INIST constituéde 1 894 termesportantsurlestermesdésignant
desmédicamentstqui figurentdansesnoticesPASCAL-BIOMED maisn’apparaisserpas
dansMX etdans'UMLS ;

— Bactéries vocahulaire de 1 751 termesde nomsde bactériegassembléa partir desbases
dedonnéedactuellesGeneBanlet SwissProt

— Enzymes vocalulairedel’ INIST constituéde 749 termesportantsurlesenzymes

— Toxi: petitvocalulairedel’ INIST constituéde 156 termegortantsurlesproduitstoxiques.

En plusdesressourcesollectéeslansles baseexistantesuneliste de supplémentairée termes
appeléeACQ estautomatiguemertonstruitea partir destextesdu corpusa étéfaiteparl’ INIST.
4 005 termesont étérepérésa partir de patronssyntaxiquesPar exemple,desmutationsde génes
commeprésentédansFIG. 2.2, page25 : « A point mutationwasfoundin (...) leadingto a
Ser83—>llesubstitutionin the correspondingprotein ». Plusde la moitié (2 721) ont étévalidés
parl’analyste.

Par la suite,si nousrencontronsin termede notrenomenclaturalorsce termeferapartiede

l'indexationdu texte.

2.4.2.2 ldentification destermesetde leurs variantes: travaux enterminologie

Nousprenonsencomptedifférentessariationsmorphologique®t syntaxiqueslansiestermes
rencontrégi.e. lescandidats-termegjui conserentla sémantiquelu termeet renvoientversvers
un mémeconcept(un termepréférentiel).C’estun point essentieansle processusle prépara-
tion detextes.Un texte fait référencea différenteggraphieset synorymespourdésigneun méme
concept.Deux termes-inde qui renvoient versle mémeconceptconstituentdeux entréediffé-
rentespour notre processusle FdT. Il estdoncimportantde savoir que cesdeuxtermes-inde
rervoient versle mémeconcept.La découerte de cooccurrencesntredeuxconceptdi.e. entre
deuxtermes-inde issusde conceptglifférents)danslestextesestplusefficacesi nousévitons,en
amontdu processusle FdT, la dispersiordestermesd’indexation entreun termepréférentielqui
serapris encompteet sesvariantegjui serontramenéeautermepréférentiel.

Nous présentongjuatretypesde variationsmorphologiquest syntaxiquescitéesdans[Daille,
2007 :

— Graphique la variationgraphiqueconcernde changementle graphie(i.e. decasse)Nous
constatongeschangementsurtoutdansles titres d’'articlesen anglaisou tousles termes
sontmis enmajusculespu d’autresvariationsgraphiguecommele statutoptionneldu trait
d’'unioncommeparexemple,le terme« Mot[-]clé »;

— Flexionnelle: la variationflexionnelleconcerndestermesmis auxpluriels (i.e. termesflé-
chis)etqu'il fautrattache@ un mémeterme.Par exemple le termeconservatiorde produit
ausingulierfournit aupluriel la formefléchieconservationsle produit ou conservationsie
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produits;

— Syntaxique: certainesvariationssont dites syntaxiquesfaibles concernentes mots dits
« vides», dits grammaticauxcommeles prépositions|es déterminantsetc. Par exemple,
chromataraphie en colonne< chromataraphie sur colonne Les autresvariationssyn-
taxiquesconcernent’ajout d’un modifieur (pronom, adjectif, adwerbe, etc.) au termede
basenon fléchi. Par exemple, lait pasteurisé— lait completpasteurisé— lait compléte-
mentpasteuriséou concernentesénumérationsanalysede particule — I'analyseetle tri
departicules;

— Morpho-syntaxiques les variationsmorpho-syntaxiqueaffectentla structureinternedu
termedebasel esmotsvidesgrammaticauxcomposante termesubissentiesmodification
demorphologig(pourrissemenaprésrécolte<«» pourrissemenpost-récoltg demorpholo-
gie dérivationnelle(acidité du sang+< acidité sanguing ou pluscomplece (éco-emballge
+» emballaye écolaique.

Lesvariationsgraphiquesflexionnelles syntaxique®t morpho-syntaxiques'enchassertarune
variation flexionnelle peut s’appliquera une variation graphique,une variation syntaxiquepeut
s'appliquera unevariationflexionnelle,etc. Il estimportantde prendreen considératiorcesva-
riations si nousvoulonsindexer automatiguementn texte par destermesattestést repérerles
termesvariantsqui sontdessynorymes.

2.4.2.3 Mise enceuvre de l'indexation terminologique : utilisation de FASTER

Pourl'indexation destextes,nousutilisonsFASTER : Filtrageet Acquisition Syntaxiquede
TERmes[Jacquemin1994° qui estun outil informatiquequi met en ceuvredesprincipeslin-
guistiquede traitementdesgroupesominauxet d’identification,danslestextes,determesd’une
nomenclaturattestéeFA STER estégalementin analyseusyntaxiquefondésurlesgrammaires
d’unification[ Shieber1984 et, plusprécisément| s’appuiesurle formalismedesréglesdevaria-
tions syntaxiqguesPATR-11 pourla formelogiquedesgrammairesTAG d’arbresadjoints[Vijay-
Shankar1994.

L'analysesyntaxiqued’un texte estdite desurface(shallowparsing carle but estde seservir
de cette analysepour identifier des élémentsd’information contenusdansun texte et pou\oir
parla suiteappliqueruneméthodede fouille de textes.La méthodede fouille de textess’appuie
surl’extractiondesréglesd’associatiorentreles élémentd’information contenusdanslestextes
afin d’aboutiraI'’extractionde connaissancedspartir de cestextes.Notre objectif n’estdoncpas
d’effectuerla tdchedela compréhensiodutexte ala suitede cetteanalyse.

Nousavonschoiside procéderde cettemaniéerecarl'analysesyntaxiqueprofonde(deeppar-
sing) d’'un texte en vue de sa compréhensiorest un processudourd. Un arbre syntaxiqueest
produitenremplaganthacunelesoccurrenceslesmotsde la phrasepar sonsymbolereprésen-
tantlesréglesderéécrituredela grammairedite génératie. Est-cepertinentde faire uneanalyse
profondedestextesdansnotreexpérimentatior? Par exemple,prenond’arbre syntaxiquecorres-
pondantla premiérephrasesimplifiéeissued’'un résuméde notrecorpusdebiologie moléculaire
dela FiG. 2.2: « Thestrainof Chlamydiawasexposedo subinhibitoryconcentrations.

Nousvoyonsquel'analyseenFiG. 2.3d'unesimplephrasesimplecorrespon@un arbresyn-
taxiguelarge et profond. Si ce processugstreproduitpour chacunedesphrasegiu texte et pour
touslestextesdu corpus,nousimaginonda compleité qui estgénérée.

SL’acrorymesignifiedanssaversionenanglais: FAst SyntacticTermRecognise(FASTR).
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SN

N
/>

Dét N Dét N Prép v Dét N N

The strain of Chlamydia was exposed to subinhibitory concentrations

FiG. 2.3- Arbre issud’une analysesyntaxiqueprofonded’une phrasede FiG. 2.2 (étiquettesen
francais).

La regle PATR-II de la figure 2.4 sert a reconnaitre des formes adwerbiales
DE NOM EN NOM (« de minute en minute», « deville enville », etc.).La réglestipule gu'un ad-
verbe(complee) estformé de la suited’une prépositiond’'un nom,d’'une deuxiemepréposition
et d'un deuxiemenom aux conditionssuivantes: la premiéreprépositiondoit avoir pourlemme
«de», la deuxiéemex en», le premieret le deuxiemenomdoiventavoir le mémetrait, c’est-a-dire
la mémeformegraphique.

(rule (adv — prepl noml prep2 nom2)
(prepl lemme) = "de”

(prep2 lemme) = ”en”

(nom1 forme) = (nom2 forme))

FiG. 2.4— Exempled’'uneréglesyntaxiquePATR-11.

Le but d’'une indexation estde minimiser le silence,c’est-a-direle fait de ne pasréussira
reconnaitreun termedansun texte. FASTER permetde reconnaitraun termesousdesformes
variantes.Chaquetermede la nomenclatureattestéeest caractériséar sa structuresyntaxigue
(i.e. sonétiquettemorpho-syntaxiqueEtantdonnéuneforme varianterencontréedansun texte,
FASTER va considérercettenou\elle forme commedésignante mémeconcepts’il peutappli-
querdesméta-reglesie transformationde la structuresyntaxique(de la forme attestéeversla
forme rencontrée)Les méta-réglesontdonnéesen plus desréglesPATR-II. Par exemple,le
terme« transferof capsularbiosynthesigenes» doit étre considérécommeuneforme variante
du termeattestéde la nomenclature< genetransfer». Ainsi, la forme attestée< genetransfer»
peutétrereconnuepar uneopérationd’inversionsousla forme « transferof genes» puisparune
opérationd’insertionsousla forme « transferof capsularbiosynthesigenes».
Tousnostextessontdonctraités,de cettefagon,par FASTER. Nousobtenongourle texte dela
figure2.2,'ensembledetermesdela figure 2.5.

Certainesvariantesne sont pasacceptablepour I'analyste et I'intérét de FASTER estde
ne gardercommeformesvariantesque cellesqui sontissuesd’une transformationinguistique



2.4. Notre propositionpour la modélisatiordestextes 31

gyragene"'gyrase"'gyrb gene""muta-
tion" "ofloxacin" "parc gene""paregene""point mutation""protein" "quinolone""sparfloxacin™'substitution""to-
poisomerase”

Fic. 2.5—- Ensembledestermesindexant le texte de la notice bibliographique(figure 2.2, page
25).

permettantle préserer le sens.Dans[Jacquemin1997, trois critéressonténoncést respectés
dansFASTER :

(1) Lesmots« pleins», dits lexicaux du termeinitial sonttousprésentsles seulsmotspouvant
étre élidéssontles mots « vides» — par exemple, moniteurtempsréel estune variantede
moniteurentempsréel;

(2) Lesmodificationsmorphologiquesubiesparles motspleinssontdesvariationsflexionnelles
ou dérivationnelles- respectrement,tensiors artérielles et tensiondesartéres sontdesva-
riantesdetensionartérielle;

(3) L'ordre desmotspeutétremodifié etdesmotspeuentétreinsérésal'intérieur dela variante,
maisles relationsde dépendancéexicale du termeinitial doivent seretrouwer a l'identique
dansla forme variantedu terme— voir I'exempledu paragraph@récédenentre« transferof
capsularbiosynthesigenes» et « genetransfer».1°

Cependanthoussommesgonscientgju’'uneanalysede suracepeutinduire deserreursd’in-
dexation et introduire de I'ambiguité, du bruit. Par exemple,dansl’exemplede texte donnéen
annee A.3, pagel28,nousrelevonsla phrasesuivante:

«(...) mice challengedvith a metronidazole-resistant -sensitve strainisolatedfrom the stomachof
amousewere tr eatedwith metronidazoler amoxicillin. ».

Le terme-ind& qui estextrait par FASTER esttreat mousepar une régle PATR-11 de type
« XX,31,Perm» (i.e. une permutation)qui s'appliquesur le termemousewere treatedreconnu
entantque candidat-termealansle texte. Pourtant|e sujetde were treatedestmice et nonl'oc-
currencede mousequi estplacéejuste avant. Ce problémemontreles limites de I'approchequi
donnele mémestatutatouslesmots.Ceproblémesouléw aussila difficulté de prendreencompte
uneinformationlorsqu’elle estprésentepar partieset « disséminée> dansle texte. La question
guenousnousposonsest: Commentreprésentenneinformationmanquanteu volontairement
incompléteet présentgar parties? Une analogieintuitive peutétrefaite avecla uned’un journal
décriteen § 2.3.3,pagel9. Un résuméd’article scientifiquene peutpasnousdispensedelire la
suitedel'article. Nousne pouvonspasdonnerderéponsesatishisantedansl’absolua cetteques-
tion. Nouspensonsnéanmoinsgu’il s’agitdefaire au mieux pour modéliseruneinformationen
faisantun compromisentrel’absenced’information(i.e. le silence)etla présencel’erreurs(i.e. le
bruit).

2.4.3 Représentationdestextespar destermes

Nouschoisissonsinereprésentatiodestextesparun ensemblaletermesnonstructurésnais
dont la cooccurrencalansles textes révele des connaissancemtéressantegsynorymie, anto-

Punelistedesvariationsdans’indexationentrela graphiedu termetrouvéedanslestextesetla graphied’indexation
correspondantestdonnéesnannee A.2, pagel27.
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nymie, mérorymie, énumérationproximité conceptuelleetc.). Nousutilisonsun modéleentité-
associatiodChen,1974, quelquepeusimplifié, présentéansla FiG. 2.6. Un texte « posséde
unensemblaletermesunterme« caractérise un ensemblaletextes.

[1,n] caractérise

posséde [1.n]

FiG. 2.6—Un modeélesimpled’entité-associatio utilisé pourreprésentelestextesen FdT.

Deuxraisonsnousontguidéa faire cechoix:

(1) Nousne disposongasd’un corpusannotésémantiquemer(i.e. ou chaguetermea un réle
sémantiquele sujet,d’action,d’agent,etc.).L’annotationsémantiqu&u corpusnouspermet-
trait deconstruiredesprédicatgpourraisonnesurdesobjetsetinférerdesconnaissancgs.f.,
lesdifférentegeprésentationdestextesen§ 2.3.4,page21);

(2) Lareprésentatiod’un texte parun ensemblale termesestbienadaptéeau calculdesregles
d’associationcar I'extractionde réglesd’associatiorestfondéesur le calcul desmotifs fré-
quents.Nousconsidérongensembledestermesqui caractérisentin texte commeun motif.
Un motif estfréquents’il apparaiaumoinsun certainnombredefois danslestextes.

La représentationlestextespar destermespossedalesavantagest desincornvénients.Nousen
donnongyuelques-undanslesdeuxparagraphesuiants.

2.4.3.1 Avantagesde la représentationdestextespar destermes

La représentatiomestextes par destermesest communémenttilisée dansde nombreuses
approchespotammenenRI. Lesavantagegsle cettereprésentatiosont:

(a) Eviter quel'ordre destermesd( & 'agencementlesidéesn’influe surla représentatiorniu
contenudestextes. En effet, la représentatiorn « sacde mots» ne tient pascomptede la
séquenceletermesdanslestextesrepérédors del'indexation;

(b) Garantirla robustesseale la phasede modélisationdestextes. En effet, notre but n’est pas
uneanalysade chacundestextesde notrecorpus,maisuneanalysede I'ensembledestextes
afin dedégagedescorrélationentrelesconceptsiu domaine Nousn’avonspasbesoind’un
systemayui fassedesvérificationsetdela gestiond’erreursd’analysepourla modélisatiorde
chaqueexte;

(c) Etre capabled'utiliser destechniquesie FdD pourtraiter desdonnées/olumineuseskEn ef-
fet, les techniquesde FAD sontincapablegie traiter desdonnéesstructuréesLes systémes
logiquesfondéssurunereprésentatiopardesobjetsstructurésontélégantetlesinférences
dégagéesontprouvablesau sensde la correctionet de la complétude Cependantcessys-
temesseheurtentau problémedela taille desdonnéesitraiter Unebasedetextesréalistene
peutétremanipuléeparcessystemes

(d) S'ancrerdansle domaine.La représentatiorierminologiqueutilise une ressourceaxterne
constituéed’'une nomenclaturele termesdu domaine.Gracea la liste restreinteaux termes
dudomainenousévitonsla dispersiordu processusle FAT versdestermespériphériquesu
domaine.
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2.4.3.2 Limites dela représentationdestextespar destermes

Unincorvénientmajeura cetype dereprésentatioestillustré, parexemple,parl’'absencede
prise en comptede la négation En effet, prenonsl’exemplede deux partiesde textes extraites
d’un corpusde biologie moléculairesur lequelnousnoussommesappuyéspour réalisernosex-
périmentations

[n° 000015] Whenmaintainedundernonselectie conditions,neitherthe aadAmRNA nor the AadA proteinwere
detectedn thesesubclonesMoreover, sincethe integratedtransformingDNA was not alteredor lost expression
of the RbcS2: :aadA: :RbcS2gene(sjappeargo berepressed. . .] Identificationof an ABC transporteigenethat
exhibits MRNA level overexpressiorin fluoroquinolone-resistamflycobacteriunsmematis.

[n° 000867] However, no resistanstrainwasdetectedn theamoxicillin treatmengroup.

Lareprésentatiod’un texte parun ensemblaletermesestjusqu’aun certainpoint pauvre Ainsi,

dansdeuxphrasexomme:

(1) « WhenmaintainedundernonselectiveonditionsneithertheaadAmRMA nor the AadAproteinwere
detectedn thesesubclones;

(2) «lIdentificationofan ABCtransportergenethatexhibitsmRNA levelover-expressionn fluoroquinolone-
resistantMycobacteriunsmgmatis».

Le termemRMA seraidentifié commeétantprésentansle texte etdoncassociéauxgénesRbcS2

et aadAdansla phrase(1) ainsi que dansla phrase(2). Cependantdansla premiérephraseJa

négationmontrebien que MRNA n’est pasprésentdanscetteexpériencealorsqu’il I'est dansla

secondela représentatiopar un ensemblale termesne permetpasde reflétercettedifférence

qui peut, parla suite,engendredeserreursd’interprétationdansles termesmis enrelationdans

lesréglesd’associationll enestdemémepourla soucheaésistantdresistantstrain) dansl’extrait

n° 000867. Dansce cas,seull’'accesauxtextespendanta phasede validationet d’interprétation

desconnaissancestraitespermetde rendrecomptede cettedifférenceet delever I'ambiguité.

Le deuxiémeincornvénientvient du fait que nousconsidéronda présenceu I'absenced’'un
termecommeprincipal fondementde la descriptionsymboliqued’un texte. Un terme-ind& est
soitprésentsoitabsentlansuntexte. La dualitéprésence/absenoceusobligeachoisirminutieu-
semente seuilaudeladuqueluntermeestconsidér&éommefréquentou pas.Un termefréquent,
parrapporta un seuil fixé parun nombred’occurrencesninimal, participeou pasa la construc-
tion d’un motif fréquent(cf. § 2.5 ci-aprés).La méthodedécritedans[Latiri-Chérif et al., 2007
permetderésoudrde problémede présence/absenddouspouvonschoisirdefixer un poidsP a
chacundestermesindexant un texte. Une valeurréellevariantentre0 et 1 estaffectéea chaque
termet, selonquecetermeestplus ou moinsreprésentatifiu contenud’un texte d. Le critérede
représentatité du termeestun choix difficile. Celapeutétrela fréquenced’occurrencedu terme
t dansle texte ou dansle corpusentier saprésencealansle titre, sapositiondansle texte (dans
le résumédanslessectionamportantesiu texte). Nouspouwonsparla suiteéviter uneexplosion
combinatoiredansla représentatiodespoidsenrestreignante nombrede poidsdestermesa un
sous-ensembldiscrettel quele poidsdu termet dansle texte 4 soit représentdgarla fonction
d’appartenancéioueP avec:

P.(d) € {fort, moyen, faible} (2.2)

LafonctionP dans(2.1) permetd’assigne@chaquepoidsP € [0, 1] unedestrois valeurspossibles
endécoupantintervalle [0, 1] ensous-interallesflousetenrésohantlesconflitsd’appartenance
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danslesportionsd’intervallesfloues.

Nousavonsdécritla premiereétapede notreprocessusle FdT de(cf. FIG. 2.1, pagel0) par
la mise en ceuvrede I'étape de modélisationdestextes. A présentnouspouvons appliquerles
techniguesle FdD. L'algorithmede FAD quenousappliquonsestfondésurl’extractionde motifs
fréquentsafin degénéreun ensemblalereglesd’associationNousdonnonsici, brievementune
idéegénéralalela techniquade FAD quenousutilisonspourla FAT. Nousdéwlopponsendétail
lesnotionsde motifs fréquentset dereglesd’associatiordansle chapitresuivant.

2.5 Notions de motifs fréquents et reglesd’associationpour la FdT

Un motif estun ensemblale propriétésappartenané un objet. Un motif fréquentestdéfini
commeun motif présentdansun nombre« plus grandqu’un seuilde fréquencedonné» d’objets
d’'unebasede donnéesPar conséquentpourqu’un motif soitfréquent il sufiit quele nombrede
fois ouil apparaisoit supérieuou égala un seuilo fixé enparamétrele supportd’'un motif est
défini commeétantle nombred’objets possédante motif. Le supportd’'un motif estégalement
exprimableenpourcentagel’objetspossédante motif parrapportaunombred’objetstotal dela
basededonnées.

Dansnotrecas,un objetestun texte, une propriétéestun termeet un motif estun ensemble
determes.L’'ensemblede touslestextesD et detouslestermesT sontliés parla relationd’in-
dexation. Cetterelationpeutétrereprésentésousla forme d’'une matriceD x 7 debooléeng1
dénotda présencet 0 signifiel’ absencalutermet dansuntexte d). La matricedecooccurrence
destermesdanslestextesconstituda structureenentréedu processuslefouille detextes.

Par exemple,nousreprenongesextraitsdestextesn®000015 etn°000867 donnéseng2.3.1,
pagel3.La FiG. 2.7 donnela matricede cooccurrenceainsiquela matriced’'indexation corres-
pondante Seulle terme« resistantstrain» estcommuna cesdeuxtextes. Tousles termessont
ordonnésparordrealphabétiquet sontstockésnminusculeglansdesstructures< ML. La notice
bibliographiquecomplétedu texten°000867 estdonnéeenannee § A.3, pagel28.

Texte Concepts

000015 “aadAgene™mRNA gene™myco. smegmatis”“protein” [. ..] “quinolone” “RbcS2gene”
“resistantstrain” “subclones”

000867 “amoxicillin” “resistantstrain” “treatment”

r aada| amoxicillin | mrna | m.sme@matis | protein | quinolone | rbcs2 | r.strain | subclones| treatment
000015 | 1 0 1 1 1 1 1 1° 1 0
000867 | O 1 0 0 0 0 0 1° 0 1

FIG. 2.7 — (a) Matrice de cooccurrencelestermespour deuxtextes— (b) Matrice d’'indexation pour ces
deuxtextes.

L'approchenaiwe pour cherchelles motifs fréquentsconsistea compterle nombrede fois ou
chaqueensemblealespartiesde 7" apparaitCe qui donne2” sous-ensembleastesteret conduita
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unecombinaisorexponentiellgpourla recherchalesmotifs fréquentsLesapprochestandardsle

recherchelemotifs fréquents’appuiensurdesalgorithmegparniveaux(qui enréalitéparcourent
le treillis desparties2” enlargeur). Pournotre part, nousutilisons|'algorithme « Close» [Pas-

quier et al., 19991 qui minimise cet espacede rechercheA partir des motifs fréquentsnous
calculondesréglesd’associatiorentrelestermes.Uneregled’associatiorestuneregleprobabi-
liste exprimantunecorrélationentrela présenceale termesdansl’ensembledestextesimpliquant
la présencal’autrestermesdanscestextes.Lesnotionsde motif fréquent,deréglesd’association
ainsiquel’algorithme Closesontprésentéslansla section3.2 consacréa |'extractiondesréegles
d’associatiorpourla FdT.

2.6 Fouille detextes: bilan

Le processusle FAT estconduitpar un analystequi estexpert dansun domaineparticulier
Elle donnea celui-ci unevue synthétiguedu contenud’un corpus,exhibe desrelationsentreles
différentesnotionsprésenteslansun texte ou desrelationsentrelestextes.Cesrelationsrefletent
desliens de généricité de similitude, de causalitéou de tendancel’objectif dela FAT estdonc
de permettrea I'expert de retrouer, a partir d'un corpusdonné,desrelationsconnuesdansson
domainede pouwir leslocaliserexplicitementdanslestextes,de classifierdesfamillesdetextes
construitesa partir d’'une ou plusieursde cesrelations.La FAT permetégalemente découvrir
de nouelles relations.En ce sens,notre définition rejoint celle de [Fayyadet al., 19968 pour
I'ECBD gu'ils qualifientde « processuson trivial d’identification de motifs (d’information)
valides,nouweaux, potentiellementitiles et au final compréhensiblea partir d'un ensemblale
données». De notrepointdevue,le principedela fouille detextessansconnaissancpréalable,
sangointdevuea priori aboutitadesrésultatmoninterprétablegtdontla pertinenceestdifficile
ajuger

Le processudeFdT quenousétudiongpossedelesparticularitéparrapportauprocessuplus
générald’ ECBD. Cesparticularitésviennentdu fait qu'’il s’appliquea desdonnéegextuelles.

Nousdéfinissongdoncla fouille de textesa traverstrois étapesLa modélisationdestextes,
I'activationd’outils de FdD etl'interprétationdesinformationsextraites.

Nous considérongju’utiliser les outils de FdD seuls,et non la chainecompléteque nous
présentonen FIG. 2.1, revient a faire de I'extractionde connaissancede fagonincompléte En
effet, le processuslefouille detextestel quenousle conceonss’appuiesur!’utilisation :

1. d'uneméthodeopérationnellel’extractiondesreglesd’association
2. d’'un classemendesréglessuvantdesmesuresie qualité;
3. d’'un ervironnemeninteractifd’accésauxregleset aucontenudestextes.

L'extractiondesréglesd’association(1) sefait endeuxétapesPremiérementmouscalculonses
motifs fréquentsqui s’appuientsur les motifs fermésfréquentsen utilisant I'algorithme Close
[Pasquieretal., 19991. Cesmotifs fréquentpermettentdeuxiémementieconstruiredesrégles
d’associationNousnousappuyonssur le processusl’extractionde motifs fréquentset deréegles
d’associatiorpourfaire émegerdesélémentsi’informationa partir destextessusceptibles’étre
interprétéset devenir desélémentgle connaissancatiles et réutilisablesLes mesuresie qualité
desréglescalculéesn (2) sontdesmesuregui pondérenthaquerégleet permettentioncdeles
« classem. Un environnementde navigation (3) aidel'analystea interprétedesréglesd’associa-
tion obtenuesen (1). Il lui permetd’accéderau contenudestextesliés a uneregle(cf. FIG. 2.2



36 Chapitre 2. Définitiondela fouille detextes

page25, complétégparlestermesssusdel'indexationdutitre etdurésuméleFiG. 2.5page31l).
Le chapitre3 décrit,de fagongénéraledesméthodest desmisesen ceuvreinformatiquespour
la FAT. En particulier le chapitre3 détaillela miseenceuvredel'étapede FdD correspondardu
point (1) tel quenousl’avonsdéfini ci-dessus.
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Intr oduction

Nousprésentonslansce chapitredifférenteaméthodesjui operentsurle contenudestexteset
visenta extraire et structurerdesélémentg’information. Cesméthodesontsouent assimilées
a la fouille de textes mémesi, enréalité, elles portentessentiellemensur I'étape de FdD. Les
deuxpremiéressectiony(§ 3.1 et § 3.2) présententleuxapprochedrésdifférentes. la premiéere
approchereposesur la classificationsuperviséden 8 3.1.1)ou hon superviséden § 3.1.2)et la

37
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secondeapproches’appuiesurl’extractiondereglesd’associationNousmotivonsen § 3.3 notre
choixd'utilisation desreglesd’'associatiorpourl’étapede FdD appliquéeala FdT.

La classificatiordestextesestprobablemenia méthodede FdD la plusappliquéepourtraiterdes
donnéesextuelles.La raisonde cetengouementeposenotammensurles critéressuivants:

— La portabilitéd’'un domainea un autredesapplicationdssuesdesméthodesle classifica-
tion. La classificatiordetextesn’utilise pasde connaissancespriori dudomaineglle peut
donc étre mise en ceuvreindifféremmentsur destextes de chimie, de littérature,etc. Ces
méthodessouent issuesdu domainede la recherche d'information sontappliquéessur
unereprésentationlestextes par mots (sansprendreen comptela notion de termedécrite
enpage26) et peuentdonctraiterdescorpusdansunelangueou dansuneautre;

— Cesdifférentesaméthodegle classificatiorsont,le plus souvent, applicablesurde grandes
massesle donnéegnotammentpourgrandnombrede mots-clés)

— L'indépendancéecesapprocheparrapportauxdomainegraitésparlestextesa permisle
déweloppement’outils qui sonttréslargementdiffusés.

Enrevanche cesapprocheseheurtenta deslimites qui sefont de plusen pluscontraignantes

— Le travail del'analysteestd’interpréterla significationde cesclassesle textesparrapport
a seshesoinset sesconnaissance£’estun travail complee dansla mesureol cetypede
méthodesele guidentpasdanssoninterprétation

— Linterprétationdesclassesécessiteinedoubleexpertise: celle du domainedesdonnées
(biologie, chimie, etc.) et une expertiseen classificationll faut, en effet, étre capablede
détectedesmotsde I'indexation qui constituenidu bruit, par exemplepar leur apparition
dansde nombreuseslasseqjui rend cesclasseqon interprétablespar I'analyste. Il faut
noterégalementuele filtrage de ce bruit danslestextesentraineun recalculdela classifi-
cation;

— Les classificationsobtenuese sontpasincrémentalesu sensou I'ajout d’'un texte dans
la basede textes peutfaire apparaitraune nouwelle classeet/oufaire disparaitreuneautre
classeparla fusiondedeuxclasseslel'étapeprécédente.

De notrepointdevue,lestechniquesjue nousprésentonpourla classificatiorde textessenent
de premiéreétapeau processusle FdT. En effet, nousconsidérongjuela classificationde textes
constitueun prétraitementiesdonnéedextuellesen vue de classerdansune catégorietous des
textesd’un corpus.Selonnous,pour compléterle processusle FdT, il fautactiver un processus
de FdD a proprementit , de plus, il fautsepréoccupede valider et d’interpréterles éléments
d’'informationextraits pourenfaire desconnaissances.

Le choix del'utilisation desréglesd’associatiordansnotre processusle FdT estlié aufait
guenousvoulonsfouiller danslestextesdefagconnonsupervisée— sangmposerde contraintes,
priori anotreprocessusaisenayantun objectif defouille défini parl’analyste.L’extractiondes
reglesd’associatiorestunetechniquede FdD qui afait sespreuvespourla fouille dansdegrandes
massesledonnéesDe plus,lafacilité d’interprétationdesréglesd’associatiorparun analystegui
connaitle domainede fouille motive notre choix d’utiliser cettetechniquede FdD pourle pro-
cessugle FdT. De ce fait, nousmontrons.en § 3.3, quenotreapprochede FdT par'extraction
deréglesd’associatiorestutile pour cing applicationgprenanten entréedesdonnéegextuelles:
() la structurationd’'une terminologiepour la constructionde thésaurus(ii) la structurationdes
connaissanced’'un domaineparl'analysede conceptsormels, pourla constructionet la main-
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tenanced’ontologiesdu domaine (iii) I'extractiond’information, (iv) la veille technologiqueet
stratégiqueet (v) la recherchal’information.

3.1 Classificationappliguéeaux donnéesextuelles

La classificationdestextes! fait partie du processusl’extraction d’élémentsd’information
dansdesdonnéegextuelles.Lesprocessusleclassificatiordestextesa mettreenplacedépendent
du du niveaud’analyseg(lexical, syntaxigue sémantiquestructurel etc.) destextes.Par exemple:
structurerdestextesselondesthémescommuns,
construiredesensemblefiomogénesle textesselonun ou plusieurspointsdevue,
recherchedesensemblesle paragraphekés selonunemesurede similarité,
recherchedesensemblesletermescooccurrentslansun texte.

L'organisatiordesdonnéesextuellespeuts’appuyesuruneclassificatiorhiérarchiqueomme
pourl'utilisation desarbresdedécisionoulesgraphexonceptueld_esdonnéesextuellespeuwent
étreorganiséegnclassesionhiérarchiséesommelors del'utilisation demodeélesstatistiquesle
langageA.-H. Tan[Tan,1999 opposedeuxapproches

— Uneapprochdondéesuruneorganisatiordestextesentreeux— classificatiordedocuments

textuelsetleursvisualisations

— Uneapproches’appuyansuruneorganisatiordesconceptentreeux.Lesconceptsontles

unitésd’information pertinenteslécritesparlestextes— constructiorde modélerédictifs
dudomainedécouerted’associationgt leursvisualisations.

Enrevanche)examendestravauxderecherchactuelsseréclamantlela FAT montrequ’une
seuleapprocheestmajoritairementraitée.ll s’agitdela classificatiordedocumentsextuels.L’en-
gouemenpourla classificatiorde documentgstdid a I'explosiondesbasesie donnéegextuelles
misesenligne surle Weh

En classificationde documentdgextuels, I'analysedestextes se fait au niveaudu thémegé-
néraldu texte et non au niveaudu contenu.L'objectif visé estde répartirun ensembledonnéde
textesen catégoriesiomogenesiuxquellesnouspouvonsaffecterun theme Par exemple,classer
unensemblaletextesjournalistiquesiansdesrubriquegex., politique,économiesports.etc.)ou
classerdesdocumentsianslesthemesdesannuairegshématiquesVeb (ex., Yahod!, Voila, Info-
seekeetc.).

Il existedeuxgrandesapprochepourla classificatiordetextes: I'approchesuperviséetnon
superviséelNousprésentonslansce qui suit les deuxapprocheainsiqueles méthodesitilisées
pourla classificatiordetextes.

3.1.1 Classificationsuperwiséedetextes

Lesapprochegarclassificatiorsuperviséeledocumentsextuelssontprésentéesuivant!’im-
portancedesactvités derecherchest despublicationsqui endécoulent.

1En anglais: “Text classification” égalementiésignéepar “text cateyorization” ou par “topic spotting” dans[Se-
bastiani,2003.
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Fic. 3.1—- Exemplesde classificationgar arbresde décision: (a) binaire (a gauche)et (b) non
binaire(adroite).

3.1.1.1 Arbr esde décision

Un arbrededécisionBreimanetal., 1984;Quinlan,1984 estun modéledescriptifet prédictif
d’'un ensemblale donnéesles arbresde décisionsontutilisésdansle domainede |’ ECBD dite
symbolique.C’est un sous-domaineale I'apprentissaggoar induction qui consistea apprende
desfonctionsde discrétisationpar classificatioret approximationsurun ensemblel’objets(ex.,
despersonnesiiécritspar despairesde propriétéqex., taille, poids,etc.) et de valeursassociées
(ex., grand,léger etc.).Lesarbressontdits binaireslorsquechaquepropriétéprenddeuxvaleurs
possibles.

Caractéristiquesdesdonnéesa modéliserpar un arbre de décision Soitunepopulation® =
{01,...,0p} dep objetset Y = {y1,...,ya} un ensemblede n classesa expliquer et X =
{x1,...,%y} unensemblelem propriétésexplicatives. |l s’agitde classertouslesobjetso; € O
dangl'une oul'autre desclassesle Y, c’'est-a-direque:

Yo, €0, H!je[l,n]|oi€yj

etparla suite,il fautjustifier pourquoio; € y; graceauxpropriétésexplicativesde X'.

Par exemple,on considérauneclassebooléenne< malade» qu’on veutexpliquer, c’est-a-dire
trouver un critérede décisiond’appartenanca la classegracea un ensemblale propriétégelles
quedessymptbmes fievre,vomissementsjouleursgtc.» quepossedentnindividu. L'arbrede
décisionpermetde déclarerqu’un individu estdansla classeMalade ou la classelon_Malade
malade L'arbre de décisionreprésenteloncunefonction de classificationbooléennalansle cas
dit simple La FIG. (3.1-a)représentde cassimpleou:

X = {fiévre,vomissements}et) = {malade}

Lesfonctionsbooléennepeuentétreétenduesunnombrefini declasses> 2 pourtraiterdes
propriétésletype numériquelentiers réels,etc.)[Mitchell, 1997. Si X = {ovale, rectangle,
triangle} et) = {petit, grand}, alorsonobtientla classificatiorprésentéenFic. (3.1-b).
Enoutre lesarbresdedécisionsontadaptésauxdonnéeprésentantescaractéristiguesuivantes
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— lesdomaineslesvaleurspourunepropriétédonnéesontconsidérésommedesdisjonctions
de valeurs.Si on veut obteniruneclassificationutile, il fautconsidéreiqu’un objet, selon
un pointdevuedonné estdansuneet uneseuleclasse.

— lesdonnéegpeuentcontenirdespropriétésa valeursmanquantesu inconnues.

Classificationdansun arbre de décision Un arbrede décisionprenden entréeun objetdécrit
par sonensemblede propriétés L' intensionestI’ensembledespropriétésd’'un objet. En sortie,
I'algorithmedeclassificatioraffectecetobjeta uneet uneseuleclassead’objets.Lesclassesepré-
sententesnceudsiel’arbre dedécision La classificatiorestdite incertainelorsquelesvaleursde
certainepropriétéssontnonspécifieegauxnceuds-feuillele'arbre de décision.

Les algorithmesde constructiond’arbresde décision,dont les plus connuset utilisés sont
ID3 et C4.5 [Quinlan, 1993, sontglobalemendécritspar I'Algorithme 1. Nous soulignonsles
techniguessous-jacentegu’il faut mettreen ceuvre.L’opérationla plus importanteet complexe
estde sedonnerun critére de choix pour la formation desnoceudsde I'arbre. Pourcela, il faut
disposed’une mesurepermettante calculer’homogénéitédesnceudst le degré de séparation
entrenceudspourformerdesclassesl’objets(ex., le gaind’information[Salton,1989).

Algorithme 1: Algorithmede conctructiond’un arbrede décision
Entrée:
- unnceudaciner;
- unensemblale nceudsa partir desquelsontissuesau moinsdeuxbranches;
- un ensemblale nceudgerminauxqui permettentle classelles objetsparrapporta la variablea
expliquery;
Sortie : sggmentera populationd’objetsendesclassedesplushomogénepossiblest avecune
séparatioomaximaleentrelesclasses;
1: pour chaguenceuccourantn faire
2: [*A partirdunceudraciner*/;
3: établir'ensembledesdivisionsadmissibles;
[* cetensembledépendde la propriétéchoisieet desmodalités(i.e., desvaleurspossibles)
associéea cettepropriété*/;
4: sin n'estpasunnceuderminalalors
*/ poursedonnerun criterede choix, il fautdisposed’une mesurgpermettantlecalculer
I’lhomogénéitédesclasseset le degré de séparatiordesclassesNous utilisons, lors des
divisions,desmesuregellesquele gain d’information[Salton,1989 */;
5: [*développen’arbre*/;
6: construirdesbranchegpartantdu nceudcourant;
7. choisirla « meilleure» division admissible;
8: pour chaguemodalitédela variablefair e
| 9: créerunebranche;

10: sinon

11: arrétere déweloppementle cettebrancheetalleraunceudvoisinden;

/* le nceudvoisin estdéterminépar unestratégiede parcoursd’arbre (enlargeur, en pro-
fondeur mixte, etc.)*/

Représentationdesarbr esde décision Lesarbresdedécisionsontreprésentésoit sousforme
graphique(cf. FIG. 3.1), soit parlesfonctionsde classificatiordécritespar desréglesde décision
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soudaformedetestsUnereglededécisionseprésentsoudaformed’untest: « Si Conditions
alors Conclusions ». La classificationconsistea appliqueruneréglede décisionpour chaque
étapede parcoursde 'arbre. L'arbre en entier rassembléaous les cheminspossiblesLes tests
représententformellement,une disjonction de conjonctionsde contraintessur les valeursdes
propriétésPar exempledansla figure (FIG. 3.1-a),0n obtientla reglesuivantepourunindividu :

((température = élevée) V (température = normale A vomissements = oui) = malade)

Il n’y a pasde possibilitéde connaitrea priori la taille de I'arbre (i.e. le nombrede nceuds)e
nombrede niveauxet la largeurdel’arbre). Cependantplusles propriétésexplicatives sontindé-
pendantegntreelles,plusla taille et la compleité de I'arbre de décisionaugmentenfZhanget
Zhang,2004.

L'utilisation desarbresde décisionpour le traitementdesdonnéegextuellessefait dansle
domainede la classificationde textes. [Apté et al., 1999 et [Johnsonret al., 2003 ménent,en
paralléle destravauxenclassificatiordetextesquecesauteursassimilentla fouille detextes,ce
qui estun pointdevuea considéredansnotreétudedela définitionde FdT (cf. § (3.1.4)).

Nouspouwnsimaginerlesobjetsa classedela figure (FIG. 3.1-b)commedestextesqui ont
les caractéristiquede décrirecesobjets.Un texte est: « je décrisun objetenforme de cerclede
granddaille ». En pratique chaqudexte estun objetreprésent@arun vecteurcaractéristiquelont
les composantesontdescouplesde termes-cléslu texte (i.e. les propriétésde I'objet) associés
aleursfréquenceg(cercle, 1), (grand, 1)). Commel’ensembledestechniquesleclassification
superviséd| fautdisposededonnéesl’apprentissagetdecatégorieprédéfinieparunanalyste.
Lescatégorieprédéfiniecorresponderduxfeuillesdel’arbre dedécision Le traitementonsiste
a apprendredesréeglesqui respectentette classification. Tout nouveautexte est, par la suite,
assigné uneseuledescatégorieprédéfiniesLa catégoriecible d’'un nouveautexte estcelledont
la réglededécisionestla plusprochedu vecteurcaractéristiquéutexte. La pertinencal’unetelle
classificatiorestvalidéeparlesmesuresle précisionet derappel(cf. § (3.1.3)).

3.1.1.2 Classificationbayésiennenaive

La classificatiorbayésiennasimpleou naie (Naive-Bayes)estuneméthodede classification
superviséamumériquedontle but estderechercheta dépendancentrelespropriétégparuncalcul
deprobabilitéconditionnelle L’'hypothésenaiwe a priori du classifieurestquetoutesdespropriétés
sontconditionnellemenindépendanted.e nomde classificatiorbayésienn&ient del'utilisation
duthéorémdondamentahaif énoncéoarT. Bayes:

Pourtoutk :
P(A|By) P(By)

2 nz1 P(A[Br) P(Bn)
Ensupposanle principedesprobabilitéstotales:

P(Bg|A) =

P(4) = 3" P(A|B,) P(B,)

L'avantagedela formuledeBayesestquela difficulté decalculerdesprobabilitésa posteriori
de A sachantdesévénements3y, ..., B, revient a descalculsde probabilitésconditionnelles
fixéesa priori A|Bj,...,A|B,.
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La classificatiorbayésienn@aile estbienadaptégourmodéliserdesrelationssimplesentre
propriétésdesobjets[McCallumetNigam,1998;Mladent, 1999 utilisentla classificatiorbayé-
siennepour catégorisedesdocumentdextuels.

SoientD ={d;, i =1...|D|} etC = {Cx, k = 1...|C|} deuxensemblesrespectiement,
de textes et de classegrédéfinies Soit V un ensemblede vecteurscaractéristiqueassociésa
chaquetexte de D. Soitd; un texte dontv; =< wis,...,w;), > estle vecteurcaractéristique
associ@ansle modéleM = (D, C, V). L'utilisation dela classificatiorbayésienn@ai\e consiste
aassocieatouttexted; € D, unedesclasse€;, € C. Le texte d; estaffectéala classec, dontla
probabilitéconditionnelleparrapportav; estla plusélevée.

P(Vi|Ck)
P(vi)

L’hypothésenaie du classifieurestfondéesur 'indépendancalesoccurrenceslestermesdans
untexte:

P(Cylvi) = P(Cx) X (3.1)

A

P(vi|Cx) = H P(wi;[Cx) (3.2)
j=t

Nous obtenonda formule 3.3 aprésavoir simplifié la formule 3.1 naiwe de Bayesen ignorant

P(v;) qui nedépendpasdela classeCy. Eneffet, P(v;) nesertqu’anormalisete résultatpuisque
D] D| Ic|

ZP(vi) =33 P(Cklvs) = 1.

i=1k=1

|vs]

P(Ck|vsi) = P(Cx) X H P(w3;|Cx) (3.3)
j=1

Il fautdoncaffecterd; ala classeC.in1e la plusprobable

Ccible = arg max P(Ck|vi), k=1,...,]|C]| (3.4)
k

3.1.1.3 Modélesstatistiquesdu langage

Nousprésentonsleuxmodélesondéssuruneanalysestatistiquedu langagepour la classifi-
cationdetextes.

Classifieur TF/IDF  Le classifieurTF/IDF, proposépar Salton[Salton,1989, représenteha-
cunedesn classeprédéfinie = {C4,...,Cy} parunvecteurcaractéristiqueonstituéd’un en-
semblede termes-cléprédéfinis.L’ensembledestermes-clégonstitueun vocatulaire V. La di-
mensiondu vecteurcaractéristiquestfixée a |V|, le cardinaldu vocatulaire. Un terme-clépeut
appartenira uneou plusieursclasse<. Une classepeutavoir unecomposanteulle si le terme
correspondangstabsent.

Un texte estégalementeprésentéar un vecteurcaractéristiquale mémedimension.Les
composantedesvecteurscaractéristiquesombinentdeuxvaleurs:

— le nombred’occurrenceslutermet; dansla classec;, notéTF(t;,C;),

— le nombredeclasse®u le termet; apparaiumoinsunefois, NOtéDF(t; ).
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Dansla pratiquel’'inversede cettevaleurestutilisée:

IDF(t;) = log> (DF|?1'|,1)>

IDF(t;) auraunevaleurélevéepouruntermetréscaractéristiquele peude classeslnversement,
cettevaleurestfaiblesi le termeestprésentiansbeaucoume classesparexemple,si le termeest
uniformémentlistribué dandesclassesl e termerépandulandesclasses’estpastypiqued’une
classeetn’estpasdiscriminantentrelesclassesLavaleurd; ; duproduit(TF(t;, C;) x IDF(t;))!?
corresponcupoidsdutermet; danda classec;. Deméme e poidsdutermet; pouruntexte dy
estmesurégarTF. Le pouwir dediscriminationde cetermeestmesuréarl DF. Ainsi, unterme
quiaunevaleurde TF/IDF élevéedoit étrealafois importantdanscetexte, etdoit apparaitrgpeu
danslesautresextes.

Une mesurede similarité estensuitecalculéeentreun texte d; et uneclassecC; atraversles
composantedeleursvecteurscaractéristiquesespectifs

ZL.v:|1 dkldl] (3 5)
VI (a2 2, ()2

L'équation(3.5) estappeléanesurecosinus carelle mesurde cosinusde I'angle formé par
le vecteurdu texte (i.e. lescomposantegy;) et le vecteurde la classe(i.e. lescomposantes,; ;)
du numérateurCesdeuxvecteurssontnormaliségar le dénominateude cetteéquationpourne
pasfavoriserla classedontle vecteurcaractéristiquestgénériguest auratendance attirertous
lestextesaclasser

Nous affectonsle texte dix a la classeC; € C qui maximisela mesurede similarité de la
formule (3.5). Unevaleurde 1 signifie queles deuxvecteurssontidentiqueg(le texte appartient
fortementa cetteclasse)une valeurde 0 signifie quela classeet le texte ne sontpasliés. Des
classegle documentautilisant une mesuresur I'équation (3.5) pour la détectionde themessont
égalementrééegarle systémerorCAT (Topic Categorization)de[Clifton et Cooley, 1999.

sim(dk, Cj) =

Support Vector Machine (SVM) Les SupportVectorMachines(SVMs!3) ont étéintroduites
parV. Vapnik[Vapnik,1995. Cetteméthodeconsisteatrouver un hyperplanséparateuentredes
ensembledetextesendeuxclasseslestextessontreprésentédande casd’un planeuclidienpar
unpointp = (x,y). Lescoordonnéed’un texte sontcellesdu modélevectorielde Salton[Salton,
1989 forméde couplesde motset leursfréquencesssociées.

La figure (3.2-a)représentde cassimple de deux classesdansun espacede dimension2.
Pourreprendrd’exemplefigure (FIG. 3.1-b),les abcisseseprésentent fréquenced’apparition
duterme« petit» etlesordonnéegelledu terme« cercle». le texte d a pourcoordonnéest, 1),
lestermegpetit et cercleapparaissentneseulefois. En phased’apprentissagdestextesenpoints
blancssontclasségslansla catégorie;, lestextesenpointsnoirsdansla catégorie, ; il s'agit
detrouver unedroiteséparatricgui minimiselesexemplesgu’on ne saitpasclasser(cf. lespoints
en gris dansla figure (3.2-b)). 1l existe uneinfinité de droitespour sépareiles deux catégories.

12| a pondérationdestermesTF/IDF est utilisée égalemenen recherched’information. TF signifie « Term Fre-
queng » et DF signifie « InvertedDocument-requeng ».

13 ’'une destraductionscorvenablesen francaisque nousavonstrouvéepour les SV Ms est« machinesi vecteurs
supports> dans[Canu,2004.
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FiG. 3.2— Exemplesde classificationparuneSVM.

[Joachims1999 proposede cherchemnedroite séparatricest de prendreen compteune maige
surla droiteséparatricgui minimiselestextesmal classégcf. la figure (3.2-¢)).Un nouweautexte
estclassélansunedesdeuxcatégorieselonsasituationparrapportala droiteséparatricérouvée
enphased’apprentissagparla SV M. Selon[Dumaisetal., 1999, pourla classificatiordetextes,
cetteméthodes’estavéréeefficacedanssoncas.

3.1.2 Classificationnon superviséede textes

La classificatiomonsuperviséale textesestcaractériséparl’absencede catégorieprédéfi-
nieset del'utilisation d’un corpusd’apprentissageNouscalculonssurtoutle corpusuneclassi-
fication sanssavoir a priori le nombrede catégoriegproduites.Nous présentonga classification
non superviséale textes par deux méthodes les réseauxbayésienst I'utilisation desgraphes
conceptuels.

3.1.2.1 Réseauxbayésiens

Unevariantedela classificatiorbayésienn@aie estla définitiond’un réseatlbayésierfPearl,
1988;Jensen1994. Un résealbayésienest un grapheprobabilisteagy/clique orienté.Dansle
modéledesréseauxbayésienspn ne supposepasque les propriétéssonttoutesindépendantes,
certainessontdoncliées.Un texte estreprésent@arun résealbayésiermmui reflétela structuredu
texte (introduction,section paragraphegonclusiongtc.). Un nceuddu réseatestdoncunepartie
d’un texte. La transitiond’un nceuddu réseawerssesnosuds/oisinsmontrele lien entreles par
tiesd’un texte expriméeparuneprobabilitéconditionnelle Le corpusentierconstitueuneforétde
réseauet reflétela structuredu corpus.Un mécanismed’unification de graphepermetde faire
dela recherchadlocumentairell s'agit de trouver lesréseawbayésiengtextes)les plus proches
d’'unerequétanodéliséeégalemenparunréseatlbayésier Piwowarskietal., 2004 . Latechnique
d’'unificationpermetégalementle classedestextesencatégoriesdela mémemanierequepourla
recherchalocumentaireens’appuyantsurla proximité structurelleentretextes.Cependant, ex-
périencemontrequela classificatioren utilisantles réseawbayésienalourditconsidérablement
les calculset les résultatsvaugmentenpasde faconsignificative [Denoue 200d. Le moteurde
recherchéNQUERY [Callanetal., 1997 utilisela classificatiorenconstruisantinréseatbayésien
pourlarecherchalocumentairesurle Weh
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flgure
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FiG. 3.3— Exempledeclassificatiordetextesparunehiérarchiede graphesonceptuels.

3.1.2.2 Formalisme desgraphesconceptuels

L'utilisation desgraphesonceptuel§Sava, 2004 estle seulformalismequi permetde faire
de la classificationde textes a partir d’'une représentatioru texte plus complee que les mé-
thodesprécédented.a représentatiodle chaquephrased’un texte estunestructurede graphede
conceptseliésentreeux. Cettereprésentatioestdifférentedesreprésentationdu texte, dansles
méthodeprécédentegqarun ensemblaletermes-cléprésentslanslestextesetleursfréquences
d’apparition.

Le travail de Montes-y-GomezMontes_y Goémeetal., 2009 surla classificationde textes
décritchaqueexte parunensemblale graphesle conceptsonstruitsapréd’analysedesphrases,
desparagraphesu du texte entier Les graphesconceptuelsssusdestextes sontgroupésselon
les similaritésdesconceptsou les similaritésdesrelationsentreles conceptsLes travaux anté-
rieursde[Mechlour etal., 1994, similairesa celui de Montes-y-Goémezont étédéweloppéspour
la classificationd’images,décritessousforme textuelles,en utilisant le formalismedesgraphes
conceptuels.

Reprenond’exemple d’'un ensemblede textes décrivant une partie desobjetsde la figure
(F1G. 3.1-b)(i.e. lestriangles):

— T1:il y aungrandtriangle.Un triangleestunefigure géométrique,

— T2:il y atrois petitstriangles.Un triangleestunefigure géométrique,

Nouspouwonsgénéraliseces2 textesen:

— T3 : il y aun nombrede triangles.Un triangle a une taille. Un triangle est une figure

géomeétrique.
De méme,on peutdéduireun texte décrivantle sous-graphe

— T4 : Untriangleestunefiguregéométrique.

Montes-y-Gomezgans[Montes_y Gomeetal., 2001, présentain algorithmed’unification
de graphest desmesuresle similarité entregraphegqpourla généralisatiore graphest la re-
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cherchadesous-graphesommuns)Le traitementconsistea construireunehiérarchiedegraphes
conceptuels’appuyansurdessimilaritéset desrégularitésde structuresiesgraphesonceptuels
issusdel’analysedestextes.Lestextessontrattachés certainsconceptslugraphe Cequi permet
de structurere corpusen un nombrede classegle textes.Une classede la hiérarchiehérite des
textesde sessous-classe&f. FIG. 3.3). Néanmoins)es résultatseffectifs d’'une telle démarche
de classificationne sontpasdonnésdansles travaux de Montes-y-GémezLa méthodede pré-
traitementpour construirede fagconautomatiqualesgraphesonceptuels partir du contenudes
textesn’est, égalementpasexplicite. Nouspensongju’'uneméthodeorientéeTAL fondéesurle
repéragale marqueurdinguistigues- ceuxqui nommentesrelations; «il y a», « est-urn», etc.—
estnécessaireDansce cas,un ensemblexhaustifde marqueurdié au domainedestextes doit
étreétabli.ll n'estpasreproductiblesurun autrecorpus.

3.1.3 Mesuresde qualité d’'une classificationde textes

La classificationsuperviséanesure’'importancede chaquetermepour classerde nouveaux
textes.Parexemple unemesurevenanidela théoriedel'information deC. Shannor{«information
gain ») fondéesur un calcul d’entropiemesurela typicité d’un terme.Plusun mot estlié a une
catégorieet pasaux autres,plusil estimportant: si un nouveautexte le contient,ce termesera
plusdiscriminant.D’autresmesuresemblable®nt étémisesau point. Parmilesplusutiliséesen
recherchal’informationengénéraktenclassificatiordetextesenparticulier nousprésentonges
mesuresle précisionet derappet?.

Soit S I'ensembledestextes classéscommeayantla propriétérecherchédi.e. textes dans
la catégorieconsidérée) soit Vv I'ensemblede tous les textes qui possédeneffectivementcette
propriété(i.e. textespertinents)|X| estle cardinald’'un ensembl&.

Mesure de précision La précisionP estunemesurede pertinencede la classificationLa pré-
cisionestle rapportdu nombrede textespertinentset bien classéslansune catégorieaunombre
total detextesclasséslanscettecatégorie Autrementdit, le nombrederéponsegorrectesurle
nombrederéponsegournies.
SNV
P =
S|

(3.6)

Mesure de rappel Le rappelR estunemesurede couverturede la classificationLe rappelest
le rapportdu nombrede textes pertinentset bien classésdansune catégorieau nombretotal de
textespertinentde cettecatégorie Autrementdit, le nombrederéponsegorrectesurle nombre
deréponsesttendues.
SNV
R=
V]

Une précisionde 100% signifie donc que tousles textes rapportéssont pertinents,un rappelde
100%quetouslestextespertinentsont ététrouvés— I'ensemblevide a uneprécisionde 100%,
'ensembledetouslestextesa un rappelde 100%.

Il estplussimpled’évaluerlesrésultatsl’'uneclassificatiordetextessuperviséguenonsuper
visée.V n'estconnuenextensiongqu’enclassificatiorsuperviséekn effet, parmilesN exemplesde

(3.7)

HCesdeuxmesuresontdésignéegnanglaispar: « precision» et « recall». Cesmesuresontégalementitilisées
enrechercheal’information[Salton,1989.
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textesclasséson utilise unepartiedestextespourl’entrainementet le restepourle test.Pendant
la phasede test,on soumetchaquetexte a I'algorithme de classificationsuperviséest on vérifie
gu’'ontrouwe la bonneclasse.

3.1.4 Bilan dela classificationappliquée aux donnéegextuelles

Les méthodegprésentéesi-dessusgu’elles soientsupervisée®u non, ont pour but d’ap-
prendreunestructurationdu corpusde textesen classesEn classificatiorsuperviséepn cherche
a apprendreun critére de classificationa partir d’exemplespositifs et négatifset on évalue la
gualitédu classifieuravec un ensemblele nouveauxtextesa classerEn classificatiomon super
visée, il s'agitplut6tdejustifier uneclassificatiorfondéesurdessimilaritésapprisesenanalysant
I'ensembledesdonnéegextuelles.Selon[Dumaiset al., 1999, pour la classificationde textes,
les étudescomparatiesfaitessurles classifieursssusdesdifférentesméthodesles SV Ms appa-
raissentommeles plus performantesLorsqu’ona destextesa valeursde propriétésmanquantes
ouincertaineslesarbresdedécisionparaissentitiles.La méthodes’appuyansurl’utilisation des
graphezonceptuelestl’'unique formalismequi représentéestextesparunestructureautrequ’un
ensemblaletermes-clés.

Nousprésentonsen § 3.2, lesréglesd’associatiordéfiniesde fagonformelle.L’extractionde
reglesd’'associatiorconstituent’étaped’activation d’unetechniquede FdD dansnotreprocessus
deFdT.

3.2 Extraction dereglesd’associationpour la FdT

L'extractionde réglesd’'associationestune méthodeassezépandueen fouille de données,
mémesi elle estpeut-&tremoinscourantequeles méthodesle classification Une telle méthode
vise a extraire d'un corpusde textesdesliens entreles termescaractérisankes textes.Cesliens
sontexprimésatraversdesreglesdu type A =—> B et ne sontdoncpasprécisémenidentifiés(ils
ne corresponderpasa unerelationsémantiquelu domaine) L'extractionderéglesd’association
estlaméthodeadefouille dedonnéesurlaguellenousnousappuyongluranttoutela suitede notre
mémoire Mémesi lesavantagestinconvénientsde cetteméthodeapparaitronassezxlairement
dansles chapitressuivants,nouspouvonslister les points qui nousont motivé pour choisir cette
méthode

(1) - Unerégled’associatiorestfacilealire. La lectureintuitive d’'unetelle régleest: « quandun
texte possedd\, il y adegrandeshancegu’il possedd »;

(2) - Uneregled’associatiorestgénéralementomposéeale peudetermes Celafacilite le travail
d’interprétatiordel'analystequi, parrapporta sesconnaissanceshercherelier seulement
gquelqueshotionspour chaquerégle(c’est-a-dire parexemple,identifierla relationentreles
termesprésentgar rapporta sondomainede spécialité).Ceci esta opposera desclasses
volumineusesssuesd’une classificationde textescontenantlesrelationsdiversesentreles
termes

(3) - Lesreglesd’associatiorpeuventétrepondéréeparunemesuralevalidité appeléeonfiance
Silaréglen’estpasvalide,elle serapondéréarla confianceetinterprétéegar: « Dansx%
descas lestextesqui possedenh possederB ». Cependanthaqueegletraitedepropriétés
symboliquesdooléennesCelas’opposea certainesnéthodesle classificatiorou lesclasses



3.2. Extractionderéglesd’associationpourla FAT 49

sont constituéedle propriétéspondéréegar une valeur gu’il est parfois difficile d’inter-
préter L'utilisation de propriétéssymboliguesooléennegonstituepour nousun avantage
puisqu’il estpossiblede confrontercesreglesa un modélede connaissance€’estun point
fort denostravauxdethésequenousproposonglansle chapitre§ 5.

Dansun premiertemps,nousproposongle définir le cadreformel d’extractiondesréglesd’asso-
ciation et desméthodegjui endécoulenfpourles extraire. Nousdéfinissonsinerégled’associa-
tion ainsiqueles élémentgonstitutifsd’'unerégle: les motifsfréquentsobtenuggraceaux motifs
fermésetauxmotifsgénéateuss. Enfin, nousprésentongalgorithme d’extractiondesmotifs fré-
guents- Close[Pasquieret al., 19991 — et I'algorithme de constructiondesréglesd’association
informatives[Bastide,200( .

3.2.1 Définition d’'une regle d’association

Uneregled’association{RA) estunerégled’implication conditionnellepermettantetrouver
descorrélationentredesélémentgui sontliés parunerelationR. Dansle contexte dela FdT, les
reglesd’associatiorsontinterprétéesommeune cooccurrencele termesimpliguantla présence
d’autrestermesdanslestextesenaccordavecla définition usuelleen sémantiquéexicale [Anick
etPustejosky, 1994 (cf. §2.3.4).

Lesréglesd’associatioront étéinitialementétudiéesen analysede donnéeg Guigueset Du-
quenne1986;Luxenkurger, 1991, puisenfouille de donnéesafin detrouver desrégularitésdes
corrélationgdansdesbasegdle donnéeslegrandedailles. Parla suite,lesréglesd’associatioront
étéappliquéesa la fouille de textes afin d’apprendredesrelationsde corrélationsentredesélé-
mentstextuels,parexempledestermesconstituantiesmots-clési’un texte [Feldmaretal., 1998;
Kodratof, 1999 ou lestravaux plusrécentsie[Delgadoetal., 2004.

Définition 3.1 (Regled’association) Une régle d’associationR : B =—> H est constituéed’un
ensemblale termesB (prémissejmpliquantun ensemblele termesH (conséquenty. Uneregle
d’associatiorestnotée:

R:tiM...T tx = trp1 M...T1 ty

ou{ts,..., tx} €t{txt+1,-.., ta} SONtdeuxensemblesonvidesdetermesetl'opérateurn
exprimela présenceimultanéalesensemblegetermesdela régle

Lesréglesd’associatiorsontdéfiniesdansuneforme particuliéredans[Agrawal et al., 1993
—uneseulepropriétéen conséquentle la régle.La forme généraliséele la définition 3.1 estin-
troduite dans[Agrawal et Srikant,1994. L’interprétationintuitive de la régleR en FdT est: si
destextescontiennentestermest; ett, ...etty alorscestextesonttendance conteniréga-
lement,avec une probabilitéP, lestermesty 4 ettxio ...ett,. L'utilisation du signe« — »
estun alus de notationpuisqu’il ne s’agit pasde lI'implication logique classique(vraie/fausse)
maisd’uneimplication particuliérequi estvraie avec une probabilitéP. Nouspouwonsdoncno-
teruneréglepar: «R : B 2 H» BMH estappelémotif, et dénotel’ensembledestermes
t; (pour i € {1,...,n}).

15 = Body etH = Head. Cesdénominationgont référencei la méthodedela résolutionde clausesen programma-
tion logique(H :- B).
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Uneregled’associatiorse construita partir du motif B ' H a conditionque ce motif soit fré-
quent La recherchale motifs fréquentsestune étapepréalablesurlaquelles’appuiela construc-
tion deréglesd’association.

3.2.2 Définition d’'un motif fréquent

Nousreprenonsertainesiéfinitionset notationsutiliséesdans[Bastide,200d et dans[Pas-
quieretal., 1999 pourla définitiondesmotifs fréquents.

Soitunensembldini 7 = {t;,ts,..., t,} determescaractérisantin ensemblédini detextes
D = {di,ds,..., d }'6. T etD sontliés parunerelationbinaireR C 7 x D dansun contexte
C=<T,D,R >.

Exemple: SoitT etD deuxensembles.

rR d d d d d d
Ensemblaedetermes: a ><1 2 ; 4 XE’. 8
T ={a,b,c,d,e} b » e » > >
C X X X X X
Ensembladetextes: ) ”
D = {d1,ds,d3,ds,ds,dg}
e X X X X X

Définition 3.2 (Motif) Un motif estun sous-ensemblge 7. Ondit qu’un motif (ou unitemsetT)
estinclusdansuntexte d; (ouqued; contientT) si T etd; sontenrelationparR, c’est-a-direque
vVt € T, (t,d;) € R. Un motif detaille k estappelék-motif Parexemple,ds etds contiennente
4-motif {a, b, c,e}'’.

Définition 3.3 (Image d’'un motif) Soit £ la fonction qui fait corresponde a un motif T I'en-
sembledestextes(objets)qui le contiennent £(T) = {d; € D | d; contient T}. L'image d’'un
motif estappeléel’ extensiondu motif. Par exemple I'extensiondu 4-motif {a, b, c, e} estl'en-
sembledetextesf({a, b, c,e}) = {ds,ds}.

Définition 3.4 (Support d’'un motif) Le supportd’un motif T estdéfinipar la fréquenced’appa-
rition du motif dans I'ensembleD. Le support est égal au cardinal de I'image de T, i.e.
support(T) = |£(T)|, lorsqu'’il estexpriméen absolu.Sinon,le supportestégala la proportion

d’apparition du motif dansl’ensemblede textesD, i.e. support(T) = %

Définition 3.5 (Motif fréquent) Un motif T estdit fréquents’il appamit un nombe defois supé-
rieur & un seuilde supportdansl’ensemblede textesD, i.e. support(T) > minsup OUminsup

estun seuil (ou supportminimal). Par exemple si minsup = 38 alors le motif {a, c, e} n'est
pasfréquent(i.e. nonfréquentcar |{ds, ds }| = 2). Nousnotonsl’ensembledesmotifsfréquents
L ={T C 7T | support(T) > minsup}

Lesnomsitems etobjets sontclassiquementtilisésen fouille de donnéegour désignerrespectiementles
termesetlestextesdansnotrecontete de FdT.
Le 4-motif {a, b, c, e} estdifférenciépar(x ) danslescasesorrespondantedu tableaude la relationR.

Y¥minsup = 2 = 0,5, nousparlonsalorsde supportminimal 350%.
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3.2.3 Extraction dereglesd’association

Pour extraire unerégle d’associationnousnousappuyonssur deuxmesures le supportet
la confiance Les deuxmesuregpermettent I'analystede définir deuxseuilspourla génération
desréglesd’associatiorn valides». Le seuilminsup estle supportminimum quenousutilisons
égalemenpourdétermineiqu’un motif estfréquent(cf. la définition3.5).La valeurminconf per
metde choisirle seuilminimal de confianceaccordéa la régled’associatiorpour étreconsidérée
commevalide®®.

Mesuresde support et de confiance. La mesurede support deB = H dénotele cardinalde
I'intersectiondesimagesdesmotifs B et H. Nousdéfinissonsioncle supportd’unereglecomme
le supportdu motif B 1M H.

|£(BMH)| = |£(B) N£(H)| (3.8)

En termesde motifs, B M H représentde motif concaténantensembledestermesdeB et deH,
c’est-a-dire{t;, ..., t,} quiestl'ensembledestermest;, pouri € {1, 2, ..., n} qui doivent
apparaitresimultanémen(i.e. cooccurrerdanslestextes.Le nombrede cestextessertde support
alaregleB = H. Par conséquentsupport(B M H) = support(B et H), c'est-a-direle nombre
detextesdu corpusqui ont contritué a I'extractionde la régleet qui contiennentouslestermes
{t1, ..., tx} deB «et»touslestermes{ty1, ..., to} deH conformémenél'équation(3.8).

En pratique,le supportd’une réglereprésentéde rapportentrele cardinalde I'ensembledes
textesdécritsparle motif B M H etle cardinaldel'ensembledestextesdu corpusD.

[£(BMH)|
D]
Dansles travaux [Kuntz et al., 2000; Guillet, 2004, le supportestdéfini en termesde fré-

qguence support(B = H) = freq(B U H). Encequi nousconcernefreq(B U H) représentee

quenousdéfinissongar £ (B M H)|.

La mesurede supportestsymeétrique c’est-a-direque support(B = H) = support(H = B).

La mesurede supportest décroissantgar rapporta la taille du motif, i.e. support(BMH) <

support(B) etsupport(B MH) < support(H).

support(R) = support(BMH) = (3.9)

La mesurede confiancedeR estdéfiniepar:

support (B MH)
support(B)

confiance(R) = € [0,1] (3.10)

Si nousconsidéronde motif BMH commeun événemenayantune certaineprobabilité,alors
ce motif seraconsidérécommel’occurrencesimultanéede tousles événementglémentairesie
chacundestermescomposante motif B et le motif H. En termesde probabilitésle motif B M H

seradénotéparl’événemenB N H. La confianceestdoncreprésentéparla probabilitécondition-
nelle? :

) _ support(BMH) P(BNH)
confiance(R) = support(8)  P(B) P(H|B) (3.11)

9L esvaleuraminsup etminconf sont,respectiementdésignéesnfouille dedonnéesparo, eto..
20¢t. |a justificationprésentéenannee § B.2.
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La confiancedonneune mesuredu pourcentagel’exemplesde la régle.Le complémentaire
a1 mesuree pourcentagele contre-aemples.Un contre-eaemplepour unerégled’association
signifiequ’il y a destextesqui possédeniestermesde B maispasnécessairemembuslestermes
deH. Lorsquela confiancevaut 1, la régle estexacte (ou totale). Elle s’exprime sousla forme
d’'une condition: « S’il pleutdehorsalorsle sol seramouillé ». Sinonla régle estdite appioxi-
mative(ou partielle) et sevoit attribuer uneconfiancevariantentre0 et 1. Par exemple: « Dans
85% descas(i.e. avec une mesurede confiancede 0, 85), les textesjournalistiquesqui parlent
degréve de trains parlentégalemenparrelationcausalede {bouchon, voiture, avion} ».
Il est égalementintéressantd’obsener que « Dans 15% desautrescas, les textes parlentde
gréve de trains maispasde {bouchon, voiture, avion} enmémetemps».

Etapes de construction desrégles d’association La constructionde réglesd’associationse
décomposendeuxétapes

(a) déterminef’ensembledesmotifs fréquenty> minsup) ainsiqueleurssupports.

(b) générerpourchaquemotif fréquent,toutesles réglesd’associatiordontla confianceestsu-
périeureou égaleaminconf [Guillaume,2004.

3.2.4 Formalisation mathématique

L'objet de cettesectionestde définir formellementiespartiesB etH d'unerégled’assaociation.
L'étapepréalablea la constructionde reglesd’associatiorestle calcul desmotifs fréquents(cf.
§(3.2.2))ducontete formel C = (7, D,R). Larecherchalesmotifs fréquentgpeutsefairepar
le calcul desmotifs fermés(B U H) fréquentset desmotifs généateuss (B). Dansle contete de
FdT, la définitiondesmotifs ferméset desmotifs générateursousamene définir deuxfonctions
f etg qui établissentinecorrespondancde Galoisentrelestextes(les objets)et les termesqui
indexentlestextes(leurspropriétés).

3.2.4.1 Correspondanceale Galois

Nousdéfinissonsge faconduale,deuxrelationsbinairest etg, respecttemententre7 etD
dansle contexte C etentreD et 7, définis§ 3.2.2,tellesque:

£ .27 2P
T— £(T)={deD|VteT (tRd)}

g 20 — 27
D+ g(D)={teT|Vde D (tRd)}

f(T') seraaussinoté Extension(T). g(D) seraégalemennoté Intension(D). Un élément
T € 27 estun motif du contexte C (cf. FiG. 3.4).

Nous pouvons montrer que le couplede fonctions (£, g) constitueune correspondancee
Galoisentrelesdeuxordrespartiels(i.e. lesensemblesrdonnégartiellemenparrapportal'in-
clusion) (27, C) et (2P, C)?, c'est-a-direque:

2L a notation2” signifieP(7") 'ensembledespartiesde 7 ; ce qui nouspermetdenoterqueT € 27.
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T D

FiG. 3.4—lllustrationdela correspondancee Galoisdansle contexte C = (7,D, R) de FdT.

vT €27,YvD € 2P T C g(D) <= D C £(T)

Propriétésde la correspondancale Galois
— f etg sontdécroissantes
— VT, T, € 2T
T CTy= f(Th) D f(T)

—VDy,Dy € 2P
Dy C Dy = ¢g(D1) 2 g(D2)

Explication intuitive : Les textes de Ty possédenen communtous les termesde f(T5).
Lorsquenousretironsun ou plusieurstextesaT, pourobtenirTy, lestextesdeT’ auronttoujours
encommun,dansf(71), lestermesde f(T»), pluséventuellement’autres(i.e. f(T2) C f(T1)).
La fonctionf estdoncdécroissanteDe faconduale,la fonctiong estégalementiécroissante.

— leurscomposéed = go f eth’ = f o g sontdesopérateurslefermeture c’est-a-direque:

- VT €27, T C h(T) etVD € 2P, D C h'(D) (extensiité),
- VT €27, hoh(T) = h(T) etyD € 2P, W' o h'(D) = h/(D) (idempotence).

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

Lespropriétégela correspondancge Galoisci-dessusouspermettentdedéfinir un motif fermé
un motif ferméfréquentet un motif généateur:

Définition 3.6 (Motif fermé) F estun motif « fermé» si et seulemensi h(F) = F. Pour calculer
le motif fermér, il faut calculerl'intersectiondes« intensions» de touslestextesqui possedent
cemotifenutilisantla formule:

h(F) = ﬂ g(d) avec d tel que F C g(d) (3.12)

Dansle contteC (del’exemple3.2.2),{b, c, e} estunmotiffermé car c’estle motifmaximal
commurauxtextes{dsy,ds, ds,ds} (i.e.avec{b,c,e} C g(d;) pour i € {2,3,5,6}).

h({b,c,e}) =[] &(di) ={b,c,e}n{a,b,c,e}N{a,b,c,e}N{b,c,e}N{b,c,e} = {b,c,e}
i€{2,3,5,6}
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Définition 3.7 (Motif fermé fréquent) FF estunmotifferméfréquentsi etseulemensi FF estun
motifferméet FF estun motif fréquentpour un seuildonnéminsup.

Propriétés3.1

(a) Soituncoupledefonctions(f, g) constituanuunecorrespondancedeGalois,alors fogo f =
foh=fetgofog=goh' =g;

(b) Lafermetue d’un motif estle pluspetitfermécontenante motif;

(c) Le supportd’un motif estégalau supportde safermetue;

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

(e) Toutsupermotif d’'un motifferménonfréquentestun motif nonfréquent.

Démonstrations3.1

(a) SoitT unmaotif,
~ fogo f(T)C f(T)?
T C h(T) car h estextensive
f(T) D foh(T) car f estdécoissante

fogo f(T)C f(T) |
— fogo f(T)2/(T)?
f(T) C K o f(T) car h' estextensive

f(T) C fogo f(T) u
IdempourunensembleletextesD, g o f o g(D) = g(D).
(b) SoitT un motif quelconqueet 77 un motif fermétel que: T C T' C h(T), on veutmonter
queh(T) =T"?
CommeT” estunmotifferméona: T C h(T') C h(T) alors:
f(T) D foh(T"); car f estdécoissante
f(T) D f(T'); parla Propriété3.1(a),i.e foh = f
go f(T) C go f(T"); car g estdécoissante

hT) C T
Or, nousavonssupposéue: 77 C h(T)
d'ou h(T) = h(T") [ |

(c) parla Propriété3.1(a),i.e. f ogo f = f, nousavons:

_foh(T)| _ |fegof(T) _ I£(T)]

support(h(T)) =
D] D] D]

= support(T) [ |

(d) SoitLgr, 'ensembladesfermésréquentset £, 'ensembledesmotifsfréquentsdéfini§ 3.2.2.
SoitT, T deuxmotifstelsqueT € Lgr €tT C T
T C T = £(T') D £(T) = support(T’) > support(T) > minsup
par conséquent]’ € £, maison ne peutpasconclue I'appartenanceou non du motif T’ a
Lrr [ |
(e) Defagonanalayueg soitT etT’ deuxmotifstelsqueT & Lgr, T' € L etT C T,
M DT = £(T') C £(T) = support(T’) < support(T) < minsup
par conséquentl’ & L [ |
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Définition 3.8 (Motif générateur) Un motif générateuiGy, d’'un motif ferméFy de taille k est
un motif minimal (i.e. le plus petit motif par rapport a I'inclusion) dont la fermetue estégale
a Fy, Plusieus motifs peuventgénéer le mémemotif fermé.Cesmotifs font partie d’'un classe
d’équivalencdcf. définition3.9, FIG. 3.5etFIG. 3.6en8& 3.2.4.4) Autrementit, G}, estun motif
générateud’un ferméFy, sietseulemensi: Ak’ < k, Gy C Gy tels que h(Gy) = Fy.

Propriétés3.2

(a) ToutmotifgénénteurT € Gy nepeutétre inclusdansles motifsfermésde sessous-motifs.
{IT=T1®Ts € Gy_1 tel queT € h(T1)etT L h(T3)}. L'opérateur ® corresponda effec-
tuer unejointure telle qu’elle estdéfiniepour lesbasesde données

(b) Toutsous-motifi’un motif généateurfréquentestun motif généateurfréquent

(c) Toutsupermotif d’'un motif généateur nonfréquentestun motif généateur nonfréquent.

Démonstrations3.2

(a) SoitC} un motif généateur candidatd’un ferméFy et G, aveck’ < k, unsous-motifgéné-
rateur
Gr C Cr C h(Gy), par applicationde h et sonidempotenceon a h(Gy) C h(Cy) C
h(Gr)
h(Gy) = h(Cy), Cx n'estpasun motif généateur car par définition Cy, ne génée pasun
nouveauerméetn’estpasminimal [ |

(b) lesdeuxpropriétés3.2-(betc) desmotifsgénéateurs sontdémontréeslans[ Bastide 2004
(p.51).

L'algorithmeoriginal derecherchalesmotifs fréquentss’appelleApriori [Agrawal et Srikant,
1994, il a étéutilisé pourla premiérefois sur desdonnéegextuellesdans[Feldmanet Dagan,
1994. Cetalgorithmeseréveleinefficacepour traiter desdonnéesssuesd’une expérimentation
detaille réellecaril généereuntrop grandnombredereglesd’associatiora analyserEnrevanche,
nousdétaillonsl’algorithme Close[Pasquieret al., 19990 qui rechercheun sous-ensemblde
motifs fréquentgarticuliers: lesmotifs fermésfréquentsLes motifs fréquentsgetleurssupports,
sontdéduitsdu sous-ensembldesmotifs fermésfréquentsL’idée généraled’extractiondesmo-
tifs fermésfréquentset la mémequecelle de I'algorithme Apriori a la différencequeles motifs
fermésfréquentssontmoinsnombreuxet plus rapidesa trouver — ennombred’accésa la base
de données— queles motifs fréquents L'algorithme Closeestdonc optimal et plus approprié
pour le nombrede textes que noustraitons, car I'espacede recherchedesmotifs estréduit. En
effet, dansle pire casle nombrede motifs fréquentsestde (27! = 2) (i.e. lensembledesparties
de 7). Pourles motifs fermésfréquents une étudede compleité présentéelans[Godin, 1989
montrequecenombreestinférieura 2 (M| x n. |£(T)| estunebornesupérieureorrespondardu
motif fréquentT ayantle plusgrandcardinaldel'extension.De plus, desrésultatssxpérimentaux
danscettemémeétudemontrentquece nombreesten pratiqueen O(n), plus précisémenguele
nombrede motifs fermésdansle pire casestégalalamoyenne(|£(T)|) x n.

Nousadaptonda présentatiore I'algorithme Closepour générerdesréglesd’associatiora
partirdedonnéegextuelles.



56 Chapitre 3. Organisationde donnéegextuellespour la fouille detextes

3.2.4.3 Présentationde I'algorithme Close

L’algorithme Close[Pasquieret al., 19991 estinspiré de I'algorithme Apriori [Agrawal et
Srikant, 1994 pour la recherchede motifs fréquentspar lecture et comptagedes donnéesen
entrée.ll existe d’autresalgorithmesqui sontdesvariantesde Apriori. Par exemple,les algo-
rithmes CLOSETYPei et al., 2004 et CHARM [Zaki et Hsiao,1999. Des étudescompara-
tives des performancesie cesalgorithmessont présentéeslans[Bastide,2000; Taouil, 2000;
Zhengetal., 200].

L’algorithme Close est composéde quatreétapesles trois premieresétapesconcernenta re-
cherchadetousles motifs fermésfréquentsCestrois étapeontla plusgrandecomplité calcu-
latoire (en mémoireet en accesa la basede données)La quatriemeétapeestun calcul simple,
sansaccéder la basede donnéesqui découledescalculsfaits durantlestrois premiérestapes.
Le nombrede motifs fermésfréquentesttrésinférieuraunombrede motifs fréquentsmémedans
le pire cas lorsquelesdonnéesontfortementcorréléesCequirendla recherchelemotifs fermés
fréquentqClose moinscodteusejuela recherchale motifs fréquentgApriori). L'idée de Close
estde calculerles motifs fermésfréquentspuis de trouver I'ensembledesmotifs fréquentssans
recoursala lectureetaucomptagalesdonnéesDe plus, Closeutilise unetechniquétérative, dite
par niveaux dansla priseen comptedesmotifs a traiter ens’appuyanturla propriété3.1 (d) de
§ 3.2.4.2stipulantqu’'un motif ferméfréquentne peutcontenirquedessous-motifdréquentsAfin
derespectecettepropriété 'itération démarrea partir de chaquetermede 7 (i.e. les 1-motifs).
De faconitérative, la constructiondes k-motifs se fait par jointure, deux a deux, des(k — 1)-
motifs. A la k°™€itération,lesk-motifs sontappelésnotifs candidats’}, etles(k — 1)-motifs sont
appeléanotifs clésou générateur€s, 1. Closeconstruitles k-motifs parjointure, deuxa deux,
des(k — 1)-motifs. La priseen compted’un motif m sefait parle calcul: C, = G, 1 ® m. Le
choix dem suitunestratégiede parcoursen profondeurd’un arbredontles nceudssontmis dans
un ordrelexicographiqud Ganteret Wille, 1999. L’ordre lexicographiqueestl'ordre desentrées
desmotsdansun dictionnaire.Par exemple,(a, aa, aab, ab, aba, abb, abc, .. .) estuneliste triée
selonl’ordre lexicographiquedont le parcoursdéfinit & chaqueétapeun niveaude construction
desmotifs candidat<y. Pourrécapitulerl’algorithme Closeprocédedoncparniveaux:

— Au niveaul : calculdu supportde chaquel-motif (i.e. la fréquenced’apparitionde chaque
termede 7 dansle contexte C) ; suppressiomiestermesnonfréquentdi.e. dontle support
eststrictemeninférieuraminsup), calculdeleursfermésparla formule (3.12);

— Au niveauk : calculdesk-motifs générateursandidats calculdeleursfermésetleurssup-
ports,suppressiodesk-motifs nonfréquentsetdesk-motifs nongénérateurécf. propriétés
3.1-(d)et3.2-(a));

— Au niveauk + 1 : les k-motifs générateursont utilisés pour généreres (k + 1)-motifs
candidats puisle traitementfait auniveauk estrenouelé.

Nousdonnongi-apred’algorithmeformel, puisnouscommentongesquatreétapegjui consti-
tuentClose:

L'algorithmeClosecalcule,dansun premiertempstousles motifs fermésfréquentsainsique
les motifs générateurgétapel a 3). Les motifs générateursle ferméssenent pourle calcul des
reglesd’associationPar la suite,'ensembledesmotifs fréquentset leurs supportssontcalculés
a partir desmotifs fermésfréquents(étaped). Nous donnonsles commentairegpour les quatre
étapes.

(Etape 1 : candidats) calcul desensembleslesmotifs potentiellemengénérateur<;, (i.e.
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Algorithme 2: Algorithme Closede constructiordesmotifs fermésfréquents
Entrée : n,,,q, estle niveaumaximalcorrespondardau plus grandmotif dela matriced’entrée;
Sortie : 'ensembledestriplets (générateursupportfermés).
pour chaquek de2 an,,,, faire
I* untraitementparticulieresteffectuépourles1-motif parsimplecomptagede leurssupport
*/
/* (Etape 1 : candidats): génératiorde 'ensembledesmotifs candidatsselonl’ordre lexico-
graphique*/
Cr=Gr_19m;
/* (Etape 2 : fermés): calculdesfermés*/
pour chaquec;, € Cy, faire
fr + h(er) s
Si fr, # ¢y, alors
L Si fr # 0 etsupport(f;) > minsup alors

L FY = FYU{fi};

/* sinon,ce motif estdéjadansl’ensembledesfermés*/

I* (Etape 3 : élagage) appliquerdeuxstratégies*/
pour chaquec,_1 C ¢y faire
[* 182 stratégiet/
Sicg_1 € Gy alors
[* 2%me stratégie/
Sicy € h(Gg—1) alors
| Gr=GrU{ck};

| retourner(U,GY,), leurssupportset (U FY') ;

I* (Etape 4 : fréquents) : inférencedesmotifs fréquentgnon utilisée)*/

les candidatgyénérateurspar jointure de motifs générateurfréquents’_; de niveauin-
férieur (suivantl'ordre lexicographique)C}, estinitialisé af ;

(Etape 2 : fermés) calcul desfermeturedi.e. lesfermé$?) de cescandidatar application
deh, nousdéterminonges supportdqcf. propriété3.1-(c))etnouslesajoutonsal’ensemble
ch desferméss’ils sontnonégauxaleursfermésnonvidesetfréquentd> minsup). F,CC
estinitialiséaf ;

(Etape 3 : élagage) suppressiordes candidatsde Cj, non fréquents.Cette suppressiorest
faitesuivantdeuxstratégiesl’élagage lesmotifsgénérateursandidatslansC), sontgardés
si etseulemensi:

— Aucundesessous-motifar’estun motif générateunonfréquent(cf. propriété3.2-(b));
— S'il n’estpasinclusdansla fermetured’'un de sessous-motifggénérateurssy, ; ;

- Retourneli’ensemblerestan'desmotifsgénérateuréUkaC), leurssupportsainsiquel’en-
sembledesfermés(Uy F’) quenousutilisonslors dela génératiordesréglesd’association

(Etape 4 : fréquents) gracea la propriété3.1-(b), nous sasons que nous pouwons calculer
I'ensembledesmoatifs fréquentsa partir desmotifs fermésfréquents Ce calcul consistea
trier les couplesde motifs fermésfréquentset leurs supportspar cardinalitédécroissante.

22Carla fermetured’'un motif estelle-mémeun motif fermé.
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Pourun k-motif, I'ensemblede ses(k — 1)-motifs nonfermésestajoutéa la liste (cf. pro-
priété3.1-(d)).Lesnouwaux(k — 1)-motifs ontle mémesupportquele k-motif ferméqui
permetde lesretrouver (cf. propriété3.1-(c)).Le processugstrenouwlé jusqu’aatteindre
le niveaudesl-motifs.
Ensortiedel'algorithme Close nousavonsbesoindegarderunetracedesmotifs fermésfréquents
et desgénérateurslLe calcul desmotifs fréquentsa partir des motifs fermésfréquentsestune
étapeque nousn’exploitons paspour construireles reglesd’associationnformatives que nous
définissong 3.2.4.4.

Exemple Nousprésentonsin exempledanslestableaux(TAB. 3.2) du déroulemente I'algo-

rithme Close correspondardutableau(TAB. 3.1) du mémeexempledonnéen§ 3.2.2.A la pre-
miérepassele motif d, ainsiquetoussessupermotifs (ad, bd, abd, . . .), sontélaguésarle sup-
port de Support(d) = ; estinférieuraminsup = Z. Dansla deuxiémepassele motif-candidat
ac estélaguéel’ensembledesmotifs générateucarun desessous-motifgi.e. a) possedeomme

fermeturee motif-candidatac, etc.

TAB. 3.1— Représentatiorousformetahlulaire dela matriced’entréedel’exemple§ (3.2.2)

Texte Termes
dy acd
do bce
ds abce
dy be
ds abce
dg bce

TAB. 3.2—Déroulementlel'algorithme Closepourl’exempledela table3.1 avecminsup = 2/6

Anér rtFermetur —
GénérateyBupporiFermeturg GénérateSupporiFermetun FermeéSuppor
a 3 ac c 5
Jere Jeme ae 2 abce |,....
passe b 5 be passe fréquents | AC 3
- ab 2 abce | —
¢ 5 c bc 4 bce be S
d 1 aed e 7 boe bce 4
e 5 be abce| 2

3.2.4.4 Présentationde l'algorithme de générationdesréglesd’associationinformatives

Tout motif fermé fréquentm estsusceptibled’engendrer2™ — 2) réglesd’associatiorpos-
sibles. Le nombre maximal de régles généré par I'ensemble M de tous les motifs est :
3M — oM+ 1 (cf la démonstratiorprésentéen annee § B.1). Parmi cesrégles,il y ena qui
sontredondantedJnerégleestdite redondantgarrapporta d'autresréglesd’associationsiI'in-
formationqu’elle apporteest, parailleurs, présentalansd’autresrégles.Unerégled’association
redondantestdoncinutile oumoinsinformative qu’uneouplusieursautregéglesLe problemede
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recherchal’'une famille minimalede reglesa partir de laguellenouspouvonsretrouser toutesles
autresréglesestappeléarecherchal’'une« base» deréglesLesbaseglereglesd’implicationde
Duguenne-Guiguessuigueset Duquenne 1984 etderéglesd’implicationspartiellesde Luxen-
burger [Luxenhlurger, 1991 ont été adaptéesux réglesd’associationexacteset approximaties
dans[Zaki, 2000; Pasquieret al., 19993. Nous donnonsles définitionsdesréglesd’association
informatives, puisnousdécrirondesréglesexacteset approximaties.

Régled’associationinformative. Une régle d’associationinformative estuneregletelle que,
parrapportal'ordre d’inclusion:

— le motif B estminimal,

— le motif H estmaximal.
Explicationintuitive : Nousavonsbesoinde savoir quellescooccurrencede termesauminimum
impliguentquelsautrestermesLe tableau(TAB. 3.3) montrequ’unerégleab —> cd, si elle est
valide, peutengendred’autresréglesqui sontredondantegar elles peuvent se calculera partir
deab = cd. A valeurde supportidentique(i.e. support(abcd)) etavaleursde confiancepres,
il suffit d’avoir ab et a fortiori un de sessurensembleg{abc}, {abd}, {abcd},...) pouravoir
«cd » voireundesessous-ensembla®nvides({c} et{d}). Lajustificationmathématiquej’un
point devuelogique,de la redondancelesquatrereglesde TAB. 3.3 pourab = cd estdonnée
enannee B.3.

TAB. 3.3— Ensemblalereglesd’associatiorredondanteengendréeparunereglevalide

ReglededépartRegleredondan
ab—c¢
ab=— cd ab=—d
abc —d
abd — ¢

Définition 3.9 (Classed’équivalencede motifs fréquents) SoitdeuxmotifsT, T’ € 7. La rela-
tion @ estdéfiniepar :
TOT < f(T) = f(T).

La classed’équivalencesstdonnéepar :
T ={T"eT|TO6T'}.

Propriétés3.3
(a) 6 estunerelationd’équivalence
(b) Deux motifs appartenanta la mémeclassed’équivalenceont le mémesupportet la méme

fermetue
T 0T = support(T) = support(T') et h(T) = h(T")

(c) Deuxmotifsde supportégal etdontl'un estsous-motifde I'autre appartiennent la méme
classe
T C T et support(T) = support(T') = T 6 T'
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(d) Lesmotifsminimauxd’uneclassed’équivalencesontles motifsgénéateuss fréquents
T est générateur <= T € min[T]
(e) Le motif maximald’une classed'équivalenceestle motiffermé
T est fermé <= T = max[T|

Démonstrations3.3

(@ TOT < £(T) = £(T') < ||( ‘)| = | ‘( |)| <= support(T) = support(T’).
De mémeT 0 T/ <= £(T) = £(T') = g o £(T) = g o £(T') = h(T) = h(T') ; et récipro-
quemenpuisquef o h = £ (cf. propriété3.1-(b)),h(T) = h(T') = £ o h(T) = £ o h(T')

— £(T)=£(T)<—=TOT [
(b) T C T = £(T) D £(T'), de plus support(T) = support(T’) <= |£(T)| = |£(T’)|. Nous
avonsdonc,f(T) = £(T') douT 4 T’ [

(c) par définitiond’un motifgénéateur

(d) par la propriétéd’extensivitédeh (VT, T C h(T)), h(T) estdoncle motif fréquentmaximalde
[T] u

Les définitionsde motifs générateurgje motifs fermésfréquentset de classegl’équivalence
demotifs fréquentsnouspermettente définir unerégled’associatiorinformatie :

Définition 3.10(Régled’associationinformative) Une régle d’associationR : B = H estin-
formative s'il n'existepasderegleR’ : B = H' telle que:

— support(R) = support(R'),

— confiance(R) = confiance(R/),

— BDB etH CH.

SoitB etH deuxmotifs particuliersde 7 pris telsque:

— BUH = {fermeture} = h(B) = Npcya)&(d),

— B = {générateur} 'ensembledesmotifs générateurs,

— H= {fermeture} \ {générateur} I'ensembledesfermeturesprivéesde leurs généra-
teurs.

Uneregled’associatiorinformatveR : B = H estdonc,enpratique calculéepar:

B €min[BU H] estunmotif générateur fréquent
B = ((BUH)\B) avec { (BUH)=max[BUH] estunmotif fermé fréquent
B C BUH inclusionstricte pourH # ()

Par exemple,le tableauTAB. 3.1, correspondard la matriceen § 3.2.2page50, nousdonne
pour minsup=2/6 et minconf=2/5 par applicationde I'algorithme 3 I'ensembledesclassesdes
générateurgjesferméset desréglesde FiG. 3.5lorsquelesliens deredondancsontgardésou
lorsqueceslienssontsupprimésiansFic. 3.6.

Dansle 1°* tableaua gauchede TAB. 3.4, parexemplepourlaréglesoulignégRr : a = bce),

. . t(ab 2
le motif générateuest“a”, le motif ferméest“abce”, et confiance(R) = support(abce) _ -
support(a) 3



3.2. Extractionderéglesd’associationpourla FAT 61

Algorithme 3: Algorithme de génératiordereglesd’associatiorinformatives
Entrée:
- K : ensembleetriplets (G : motif générateyrsupportF¢ : motif fermé)issusde I'exécutionde
Close;
- minsup : supportminimumsupérieu’ celui de génératiordesmotifs fermésfréquentsle Close
sinonappliquépardéfaut;
-minconf : confianceminimale;
Sortie:
- Ry : ensemblalesréglesd’associationvalides.
pour chaquemotifgénéateurG € X faire
trouver’ensembledesmotifs ferméscandidat<s = {Fg/G C Fg} ;
trier 'ensembleCq parcardinalitécroissante
pour chaquemotifferméF; € Cq faire
siconfc : G = F¢ \ G) > minconf alors
/* Optionnel: Elagagedessurmotifs ferméscandidatssuivantsd’une classed’équi-
valencenondirectepourle générateucourant*/
siconfc : G=>Fg\G) # 1alors
| OterdeCg toutF telqueFg C F;

Ry +— Ry U {r} X
| affichercetterégle;

TAB. 3.4— Déroulementde I'algorithme d’extraction de réglesinformatives pour I'exemple3.1
avecminconf = 2/5 etréglesredondantegardées

GénlFerm] Regle |Conf.
c c
ac | c=>a |3/5

bce | c = be | 4/5

abce |c = abe| 2/5

Gén|Ferm] Regle |Conf,

b | be [ b=>e |5/5
bce |b = ce | 4/5
abce |b = ace| 2/5

GénlFerm] Regle |Conf.
e | be |e=>b |5/5
bce | e = bc | 4/5

abce |e = abc| 2/5

GénjFerm| Regle |Conf,
ac | a=c |3/3
abce |a = bce| 2/3

1

Gén|Ferm| Regle |Conf| |Gén|{Ferm| Régle |Conf,
bc | bce |[bc=e|4/4 || ce | bce |ce =Db|4/4
abce |bc = ae| 2/4 abce |[ce = ab| 2/4

GénJFerm| Regle |Conf| |Gén{Ferm| Régle |Conf.
ae |abce|ae = bc| 2/2 | | ab |abce |ab = ce| 2/2

Lessupportgde“a” et“abce” sontdonnéeslande déroulementlel’algorithmeCloseenTAB. 3.2,
page58. Nouspouvwons calculerle supportd’une régle approximatie par rapportaux textesveé-
rifiant les partiesB et H de la régle en accordavec la formule (3.9) donnée§ 3.2.3, page51.
Ce qui nous donne,par exemple, pour la mémeregle (R : a = bce) du tableau(TAB. 3.4)

le supporty(R) = |f(7g°|e)| = 2. Nous pouvons égalementhoisir de redéfinirle supportd’'une

regle d’associatioren prenanten compteles contre-gemplessupport,(R) = % = g (ici, 2
exempleset 1 contre-aemple).Nousavonschoisid’'implanterla deuxiémedéfinitionqui estsans
incidencesur I'algorithme d’extraction desréglescar supports(R) > support;(R) > minsup.
Lestextesqui constituentdescontre-aemplegparticipentl’extractiondelarégleviala confiance.
Lescontre-aemplesa unereglesontdesindicateurdntéressantfors dela phased’interprétation

desréglesd’association.
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O classe d’équivalenc

---~ regle approximative
— régle exacte

motif générateur
motif fréquent
motif fermé

FiG. 3.5— Calcul desreglespour minsup=2/6 et minconf=2/5 illustrantles ensemble® etH —
liensredondantgardésnpointillésgras.

TAB. 3.5— Déroulemente I'algorithme d’extraction de réglesinformatives pour I'exemple3.1
avecminconf = 2/5 etréglesredondantebarrées

GénlFerm] Regle |Conf.

Gén|Ferm| Regle |Conf, GénlFerm] Regle |Conf.
Cc

b | be |b=>e |5/5 e | be |[e=b |5/5

bce |b = ce | 4/5 ac |c=a |3/5 bce | e = bc | 4/5

bce |c = be | 4/5
abeeb:,\m.c% abeeczr*ub\.%
abee e =—abe| 2/5

GénjFerm| Regle |Conf,
a | ac |a=c |3/3
abce [a = bce| 2/3

Gén/Ferm| Regle |Conf| |Gén{Ferm| Reégle |Conf.
bc | bce |[bc=>e|4/4 || ce | bce |ce =>Db|4/4
abce |bc = ae| 2/4 abce |ce = ab| 2/4

GénJFerm| Regle |Conf||Gén{Ferm| Reégle |Conf.
ae |abce |ae = bc| 2/2 | | ab |abce |ab = ce| 2/2

Lestroisreglesquenouséliminonsdanslestableaux(TAB. 3.5) dénotendesliensredondantt
noninformatifs.La régleapproximatie b —> ace seretroue dansla régleexacteab — ce et
la reglede confiancesupérieureoc —> ae. La régleapproximatie c —> abe seretrouwe dans
les deux reglesbc = ae et ce = ab. De mémepour la régle e = abc qui estretrouvée
parlesréglesce = ab et ae = bc. Nous pouvons réduirel’ensembledesréglessansperte
d’'informationenutilisantla partieoptionnelledel'algorithme 3.
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Q classe d’équivalence

---~ regle approximative
— régle exacte

motif générateur

motif fréquent
motif fermé

FiG. 3.6 — Calcul desreglespour minsup=2/6 et minconf=2/5 illustrantles ensemble® etH —
liensredondantsupprimés.

3.3 Intérét desmotifs et desreglesd’association pour des applica-
tions sur lestextes

Nousprésentongjanscettesectioncommente processusl'extractiondesmotifs fermésfré-
quentset desreglesd’associatiorpeutservir différentstypesd’applications Cetintérétconstitue
unretourd’expérienceslel'utilisation dela techniqued’'extractionderéglesd’associatiorsurles
donnéegextuelles.Nousmontrond'’intérét du processuslefouille detextespourla structuration
d’'uneterminologieetla structuratiorde connaissancea®latvesa undomaine La structuratiorde
connaissancedun domaineestdéweloppéeendeuxparties: I'analyseformelle de conceptstla
structurationd’ontologies.Nouspoursuvonsla présentatiorde I'intérét desreéglesd’association
pourla FdT, enmontrantcommentesreglesd’associatiorpeuentaidera réaliserdestachesde
recherchal’information,d’extractiond’informationet deveille technologiquest stratégique.

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

Le processuslefouille detextesestsensibleala phased’indexation. Si untermeestabsentle
I'indexation d'un seultexte, celapeutentrainela disparitiond’une régledu fait du seuilminsup
choisi.Nousconstatongjuele processud’indexationterminologiquedécrit§ 2.4.2.329 permetde
révélerla qualitéde 'indexation. A I'issue de la phased’indexation, nousobserensunegrande
disparitédestermesbien quele corpussoit spécialis€(i.e. résistancalesbactériesaux antibio-
tiques).Nousretrouwonsce phénoméneégulieremenenanalyseautomatiquale corpus.Un texte
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fait référencea destermespériphériguesau domainequi introduisentdu bruit. Certainesegles
d’associatiorrévelentcestermespériphériguesiu domaine Cestermesconstituenpour nousdu

bruit et n’ont pasétérepérégparl’analystelors du nettoyagemanueldestermes-inde destextes.

Par exemple,dansla régle « mycobacteriumuberculosiss =—> « tuberculosis», la maladie« tu-

berculosis» n'estpaspertinentedansle domainedediscoursdu corpus.Le terme« tuberculosis»

résultedu repéragede la bactérie« mycobacteriumuberculosis». C'estun sous-termeprésent
dansle vocalulaire médicalutilisé pourla phased’indexation.

Commele montreFIG. 2.1, le processusle fouille de texte comprendune bouclede réuti-
lisation desconnaissancesxtraites par un retour a I'étape d’'indexation. Par conséquentil est
possible parun processu#ératif de:

(1) Filtrer unterme-bruitrepérédansuneregled’associatioren éliminanttouteslesoccurrences
decetermedansl’indexation destextes;

(2) Extrairelesregless’appuyansurcettenouelle indexation;
(3) Retournemupoint(1).

Il faut,néanmoinsétreprudentlors del'élimination destermesconsidérégommeun terme-
bruit issude I'indexation automatiquelUne éliminationdu terme-bruitdanstouslestextesouiil
apparaipeutavoir uneincidenced’un texte a un autre.L’incidencesur la caractérisatiomle son
contenuypeutétreplusoumoinsimportanteselonle texte. Noussaronsexactementuelstextesont
permisde générella régle.L'analystedoit, d’abord, consultercestextes pour s'assurerdu statut
determe-bruitavantdel’éliminer del'indexation.

L'’ensembledestermesprésentsndifféremmenten partiegaucheou droite desréglesd’asso-
ciation constitueun thésauruslu domaine Le thésaurupeutétreaffiné en éliminantlestermes-
bruit. Lesreglesd’associatiorpeuwent doncservir pour la constructionde ressourcegerminolo-
giquesd’un domaineparticulier Lorsquenousnedisposongasde vocahulaire du domaine nous
pouwonsimaginerd’utiliser tousles termesdesréglesd’associationcommeun premierthésau-
rus du domaineet I'affiner au fur et a mesurequel'analysterencontredestermesbruit jusqu’a
obtenirun thésaurussatishisant.Ce processustératif estgénéralemenappelé: bootstrapping.
Cettefaconde faire rejoint le but destravaux de Condamine§Condamines2004 ou de [Sé-
guélaet Aussenac-Gilles1999, en TAL, fondéssurle repéragale marqueursinguistiquesdans
les textes pour I'extraction de schémasle relationsde dépendancentre conceptghyporymie,
hypérolymie et synorymie) a partir decorpus.

3.3.2 Structuration de connaissances’'un domaine

L'interét de I'extractiondesréglesd’associatiorpour la structurationde connaissanced'un
domaineestdéweloppéeen deux parties: d'abord, nousprésentongommentles réglesd’asso-
ciationsontutiliséesenanalysgormelle de concepts puisnousévoquondeur utilisationdansle
cadredela structuratiord’ontologies.

3.3.2.1 Analysede conceptsformels: construction d’un treillis de Galois

L'analysede conceptdormels(ACF) [Ganteret Wille, 1999 estuneméthodeformelled’ap-
prentissageale conceptsa partir de donnéesl’ ACF) estfondéesur la constructiond’un treillis
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de Galois (ou treillis de concepts)La constructiond’un treillis de Galois [Duquenne]1999 —
ou la classificatiorpartreillis de Galois— répondaux objectifsdel’ ECBD. En particulier elle
permetde construiredesconceptsa partir d'un ensembled’individus munisde leurs propriétés,
puis d’organisercesconceptsdansune structurehiérarchiquea partir de laquelleil estpossible
d’obsener descorrélationentrelesindividusetleurspropriétécommunesla constructiord’un
treillis de Galoispermetde sedonnerunestructuremathématiqu@ourl’analysedeconceptsssus
dudomaine.

Nousavonsintroduit § 3.2.4.1la conneion de Galoispour unerelationg = Intension dé-
finie entreun ensemblale textes D et 'ensembledestermes-clégjui indexent cestextes 7, et
sarelationdualef = Extension définiesur (7 x D) entreun ensemblale termeset les textes
qui les possédentNous avons égalementntroduit 'opérateurde fermetureh = g o £. Lesrela-
tionsf etg ainsiqueleur composéé nouspermettentle construiredesmotifs fermésfréquents.
La constructiondesmotifs ferméscorrespondh la recherchedesrectanglesnaximauxdansune
matricebooléenndNorris, 1979.

Si T estun motif ferméfréquent(i.e. h(T) = T), un conceptfréquent(i.e. dit conceptfort)
estun couple(T, £(T)) dontl'extensionestsupérieurex un seuildonné L’'ensembledesconcepts
constitueuntreillis de Galois.Les conceptsontorganisésselonunestructured’ordre partiel par
unerelationde subsomptiomotée<.

Propriétés3.4

Deuxconceptgjuelconqueslutreillis possédent
— Un uniquepluspetitconcepdutreillis qui lessubsuméi.e. qui lesgénéalise), constituant
leur bornesupérieue;
— Un uniqueplus grand conceptqu’ils subsumen(i.e. qui les spécialise),constituantleur
borneinférieure.

SoitC; = (T,£(T)) etCy = (T, £(T')) deuxconceptslutreillis, C; subsume; sietseulemensi:
Ci<Cy<=T CT <+ f(T') 2 f(T)

La sémantiquele la relationde subsomptior{généralisatioret spécialisationgstl'inclusion
ensemblistalesintensionset desextensions(FIG. 3.7) illustre un treillis de Galois correspon-
danta 'exempledu tableau(TAB. 3.1) avec un supportminimum de 2/6. Cetreillis estappelé
treillis deslcebegs dans[Stummeetal., 2004. Le termeicebeq illustre le principede la pous-
séed’Archimédeexercéesur un objet plongédansl’eau. En diminuantle seuil de support,nous
obtenonsplus de conceptset nousalourdissonde treillis et par conséquenhousfaisonsémer
gerdesconceptsNousremarquongjuele treillis de Galois(i.e. sanssupportminimum) a droite
de (FIG. 3.7) possedain conceptsupplémentairéacd, d; ) de supporti/6 et un conceptracine
(T, 0) pourrespecteta propriété(3.4) destreillis.

La constructiond’un treillis de Galois (resp.deslcebegs) a partir desmotifs fermésfréquents
consistea:

— calculerlesextensiongddesmotifs fermés(resp.fréquents)yénéréparClose

— calculerlesliensde subsomptiorentreles concepts.

L'intérétdel’ ACF pourla FdT estdécriteatraversnotrepremiéreexpériencedans Toussaint
etal., 2004 etdontnousdonnonde principed’extractiondesréglesd’associatioren§ 4.1.1page
72.
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\
[c[d1 d2 d3 d5d6 (be[d2 d3 d4 d5 db
did3d
[add1 d3 d5 bce]d2 d3 d5 d6 \
acd d1] [abce|d3 d5
ts ts /
[abce[d3 d5 e

FiG. 3.7 Treillis deslcebegs avecminsup = 2/6 (& gauche)et treillis de Galois (a droite) de
'exempledutableauTAB. 3.1).

3.3.2.2 Construction d’ontologies

Uneontologieestunestructurehiérarchiguade conceptgeliéspardesliens de généricité de
causalitédetypicité, etc.La constructiond’ontologiesestunetacheessentiellgoourl'acquisition
etl'organisationde connaissancedansun domainepour uneapplicationdonnéelLes ontologies
d’'un domainesontconstruitesvecl'aide d’expertsdu domaine Pourétreconsensuellégl estdif-
ficilementimaginablede créeret mainteniruneontologieuniversellecouvranttousles domaines.
Eneffet, 'échecpartieldu projetCy c [Lenatet Guha,199(0 estessentiellementi auneambition
d’'universalitéet de couverturedesconnaissanceganstouslesdomaines.

Lesentitéscomposantineontologiesontabordéeselondeuxpointsde vue: linguistiqueet
conceptuellLe pointde vuelinguistiqueprivilégie I'approchepar extractionde termeset derela-
tions sémantiguegntreles termesa partir de textes. Le point de vue conceptueljssude I'ingé-
nieriedesconnaissanceg)acele conceptau centredel’ontologie et vise a construireun modéle
a partir desconnaissancegyratiqueset avéréesjssuesde I'expertisehumainedansun domaine
particulier

Une ontologie se construitselonun cycle de constructionqui rejoint celui du processusle
FdT (identifier les sourcesd’informations, extraire les conceptstrouver les relationsentreles
concepts|esvalider). Le cycle de vie d’'une ontologieestdonc présentdansnotre processusle
FdT puisqu’il nousfaut mainteniret enrichir une ontologieavec de nouelles connaissancest
réutiliserune partie de cesconnaissancegour d’autresapplications Nousvoyons en chapitre5
quenousprocédons unemise-a-jourd’'un modeledeconnaissancesrminologigugrroched’une
ontologie.

Un ervironnementde constructionsemi-automatiquet de maintiend’une ontologiedu do-
maine,appeléTEXT-To-ONTO, estdécrit dans[Maedcheet Staab,2003. Dansce systemeJa
recherchede conceptsse fait par une méthodestatistiquedu type TF/IDF pour construiredes
classesle conceptslLesclassesonstruitesontutiliséespourguiderl’analystedansle choix des
liensqu'il pourramettreentreles conceptprésentsiansles classesUn calculde réglesd’asso-
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ciationsertégalement’aide pourla constructioreffective deI'ontologie. Cetervironnementest
fortementinteractifetreprésenteineaideala constructiormanuelled’'uneontologiedu domaine.
Desheuristiguepermettentiecomparemuneontologieconstruiteavecl'aide de TEXT-TO-ONTO
et une ontologiede référenceconstruitea la main [Maedcheet Staab,2001, ce qui permetde
mieuxciblerlespropositionslemiseajour afaireéventuellemenparl’expertdand’ontologie de
référencelUneapplicationpourla constructiord’ontologiess’appuyansurl’analysede concepts
formels,appelée=CA-MERGE, estproposéalans| Stummeet Maedche2001.

De plusenplusdetravauxconcernania constructiorautomatiquel’ontologiess’appliquena
unetachedestructuratiordesdocumentsVeh C’'estunthémederecherche&megentappeléieb
sémantiquequi apourbut destructurerdesdocumentsVebpourlesrendrecompréhensiblegour
unagenk intelligent» qui parcouriesdocument®ttraiteleur contenupourdonnerdesréponses
a desrequéteglesutilisateursplus élaboréegju’uneliste de documentsjuerernvoie les moteurs
derecherchalu Webactuel.

3.3.3 Extraction d’'inf ormation (EI)

L'extractionde réglesd’associatiorpermetde réaliserdestachesd’extraction d’information
pour remplir despatrons.A ce titre, le systtmeTEXTRISE [Nahm et Mooney, 2001 illustre
I'application d’'un processusle FdT pourl’ El. TEXTRISE apprenda remplir certainsattributs
de patronspour de noueauxtextesa partir de réglesd’associatiorapprisessur d’autrespatrons.
Dansunenoticebibliographiquepar exemple,un patronpossédein attribut auteurinconnuaut-
maisun attribut mots-cléscomplet{mc,,mc,, mc3 }. Si durantla phased’apprentissagaousavons
uneregled’associatior{mcs,mcs = aut;) appeléesoft-matbing rule, cetexte estattribué,aun
degrédeconfianceprés,aaut;.

De notre point de vue, nous présentondes schémagd'interprétationdesreglesd’associa-
tion, plus précisémentlesmotifs fréquentssous-jacenta la regle,commedespatronstels gu’ils
sontdéfinis en extraction d'information. Notre processusle FAT apprenddonc despatronset
un lexique sémantiquespécifiqueau domainea travers|’extractiondesréglesd’association Par
exemplelaréegle:

"determine region" I "gyrA gene" N "gyrase” [1 "mutation” = "quinolone"
signifie, dansle domainede biologie moléculaire,quela "mutation” du géne"gyrA gene'dans
une'"région determinée'tle la "gyrase"provoqueunerésistancel la famille desantibiotiquesde
la "quinolone”.

3.3.4 Veille technologiqueet stratégique

La veille stratégiqudappeléegalemenbusinessntelligencé estunetacheparticuliéred’ex-
tractiond’information dansle domaineindustriel,desinnovationstechnologiquesgesavancées
scientifiqueset techniquesdesnormeset desbrevetsindustriels.La veille estun processusie
miseajour périodiqued’informations.La veille consisterecueillir 'information, ala synthétiser
etatirer desconclusiongouvantréorientedeschoix d’'uneentreprisesis-a-visdesesconcurrents
dansle domaineindustriel. L'information est collectée,par desanalystessur les site Web des
concurrentsganslesbanquesle donnéeou pardesconsommateurs.

Lesréglesd’associationrévélentdesimplicationsentretermeset permettentde faire de la
veille scientifique Parexemple [Nauer 2007 utilise le champs«< auteurs> d’articlesscientifiques
poursavoir quelssontlesauteurgyui publientensembl® avecqui publient-ilssystématiquement,
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souent, peuou jamais? Dans[Feldmaretal., 1994, I'utilisation desréglesd’associatiorpermet
dechercheidesnomsde compagniesjui ontfait allianceou qui ont fusionné Par exemple:

7intuit corp” ”novell corp” = ’merger”
”apple computer inc” M ”sun microsystems inc” — ’merger talk”
”america online inc” M ”bertelsmann ag” = ”joint venture”

Les systéemegui s'inscrivent dansle cadrede la FdT pourla veille stratégiguesontde plus en
plusnombreuxUn despremierssystemegui utilise les donnéegextuellesa été déweloppépour
une tachede recherched’information. Il s’agit du systémeloTA [Chiaramellaet al., 1984. II
existe d'autressystemesissusdu mondeindustriel,qui sedéfinissentansle cadredele FdT. Il
s’agit,notammentleIBM IntelligentMiner for texts[IBM, 1999 qui appliquela mesured’intérét
pour la classificationde réglesd’association(qu’ils appellentla mesurede lift). L'outil d’'IBM
intégrecetteclassificationdansun ervironnementplus global de classificationde documentgpar
sujetet la détectionde themeset la tAchede recherchedocumentairePlus récemmentn outil
similaireestdéeloppéparla sociétéSA S qui travaille depuislongtempsdéjadansle domainede
la fouille dedonnéesl’outil SASText Miner estuneadaptatiordadesdonnéesextuellesprétraitées
del’outil classiquelefouille dedonnéesymboliquede SAS (cf. www.sas.com/technologies/
analytics/datamining/textminer/).

3.3.5 Recherched’information (RI)

Le lien avec les motifs fréquentsde termescooccurrentslansles textes, tel que nousl'utili-
sonsenFdT, seretrouve enrecherchaelocumentairel.a réponsea unerequétadel'utilisateur (i.e.
la liste de documentgpertinents)estfondéesurle lien de cooccurrencentrelestermesde la re-
quéteet leur fréquenced’apparitionensemblalansles textes.Dans[Carpinetoet Romano,1996;
CarpinetoetRomano2004, I'utilisation desmotifs fermésfréquentgpermetparnavigationdans
le treillis de Galoiscorrespondantje répondrea unerequéteparles documentsonstituant’'ex-
tensiond’un conceptlLa requéteestsimplementonsidéré&ommeun nouweautexte a classifier
dansle treillis.

Nousprésentonslansle prochainchapitrenotreméthodologiale sélectionderégled’associa-
tion selonun critérede présencdorte/raredestermes constituanuneregled’associationdansle
corpus.Nousprésentonpourcefairel’outil TAMIS qui réalisela tachede FAT d’'un pointdevue
syntaxique
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Intr oduction

Le présentchapitreprésentd’outil ORPAILLEUR de fouille de textes,que nousavonsdéwe-
loppé,appeléTamMis (Text Analysisby Mining Interesting_rulepfondésuruntri desréglesd’'un
pointde vue syntaxiquec’est-a-dires’appuyanturla cooccurrenceestermesprésentsiansles
reglesd’'associatioretleursdistributionsdanslestextes.

L'outil TAMIS tientcomptedesspécificationgprésentéea la fin du chapitre3 etautomatisde
processusl’extractionde connaissancedpartir de textesprésentéen FIG. 2.1. Dansun premier
temps,nousprésentonge problémed’analysedesrésultatsd’un processugondésurl’extraction
desréglesd’associationinformatives. Notre contrikution a la résolutiondu problémede lecture
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et d'analysedesréglesconsistea utiliser des mesuresde qualité pour ordonnerles réglesex-

traites[Cherfiet al., 2004b;Cherfiet al., 20033. Les différentsordresobtenusreprésentendes
pointsde vue différentspour l'interprétationdesreglespar I'analyste.Une expérimentatiorpor-

tantsur un corpusde biologie moléculairemontrel’adéquationdesordrescalculéspour l'aide a
I'interprétationdesréeglesextraites.Nous montronségalement'utilité du processusle FdT que
nousproposongour: (i) I'extractionde connaissanced partir de textes, (ii) 'améliorationde
I'indexation destextes.Ce chapitreconcernda premiérepartiede notreétudeet réalisationd’'un

outil pourfaire dela fouille detextesavec un TAMIS dit syntaxiquegui prenden comptela base
dedonnéegextuelle, sansutiliser lesconnaissancesdu domaine.

4.1 Gestiondu nombre deréglesd’association

Le nombrede réglesextrait croit, dansle pire cas,de maniéreexponentiellepar rapportau
nombrede termesdu corpus.La bornesupérieuredu nombrede motifs fréquentsgui permettent
degénéretesréglesd’associationpourunematriceden termesfortementcorréléess, estde 2=,
De plus, chaquemotif fréquentm estsusceptiblede générer(2™ — 2) réglesd’associatiorpos-
sibles.Le nombremaximalderéglesquenouspouvonsextrairea partirdesdonnée®stégal,dans
le pire cas,a3® — 22! + 1 (cf. le détaildu calcul présentéenannee § B.1). L'interprétationdes
reglesparl’analystedevient alorsunetachetrésfastidieuseyoire impossible.

Le grandnombrederéglesd’associatiorgénéréessttraité pardifférentesapprochegjuenous
proposonsle classeenquatrecatégories

1. Dansla premiérecatégorie/'idée consistearéduire le nombe de réglesen cherchanune
baseminimalederéglesd’associationA partird’unebaseminimalederéglesjl estpossible
dedéduirela totalité desrégles.La réductiondu nombrederegless’opéresoit :

— Durantle processusle fouille [Guigueset Duquenne1986; Luxenkurger, 1991; Diatta,
2009 ;

— Aprésavoir organiséles donnéegar unestructurehiérarchique par exempleun treillis
de Galois[Gantey 1999; Toussaintet al., 2000; Stummeet al., 2001 ou un espacede
généralisatiodBournaudet Courtine,2001]. Un espacede généralisatiorestun treillis
d’héritagequi ne contientpasles conceptsd’intensionsvides. Nous revenonssur cette
approchetraversdeuxexempleseng§ 4.1.1;

2. La deuxiemecatégoried’approchegonsiste utiliser lesconnaissancede I'analystepour
filtrer cesréglesetdenecherchequecellesdontla prémissgB) et/oula conclusionH) sont
destermesd’un « type» particulierdéfinispar'analyste: userdefinedrule template[Kle-
mettinenetal., 1994;Feldmaretal., 1999 ou DS : directionsetting[Liu etal., 19993. Ce
typageestvu commeunecontraintesurlestermespourla génératiordesreglesd’associa-
tion qui permetde réduirel’ensembledesreglesextraites.Par le mémeprincipe,dans|Li
etal., 1999, I'espacede recherchalestextes estpartitionnéen deuxsous-ensemblesin
sous-ensemblf.ip1e) OU apparaitun motif choisicommecible et un autreou il n’ap-
paraitpas (D ;315)- Puis, il s’agit de trouver tous les motifs X qui apparaisserd&u moins
une fois dans(Dcin1e) €t aucunefois dans(Dg51s). Ce qui permetde générertoutesles

ZUnematricede donnéesooléenndortementcorréléesstunematricetréspeucreuse(i.e. peud'élémentsuls).
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reglesexactestellesque: X = cible. Cettesimplificationde 'espacede rechercheper
metde s’affranchirdu seuilminsup qu'’il estdifficile de choisira priori sansprendre’avis
del'analysteou sansconnaitrda naturedesdonnéegjue nousfouillons. Cependanthous
pensongjue cetteapprochepeutintroduire un biais sur les réglesextraitesa causedu pa-
radoxe de Simpson Simpson,195]. Le paradoe de Simpsonestun problémeclassique
etidentifié commeunesourced’'erreursen apprentissageé?ar exemple,une populationest
partitionnéeen Pop; etPop, Suivantunepremiérepropriétéw donnée Si nousobserons
une certainecaractéristiquee sur ces deux populations,noustrouvons par exemple que
Ppop, (C) = Ppop, (C). Si noussubdvisonscesdeuxpopulationsselonunesecondgropriete
W' enPop y, Pop, 7, Popaw €tPop, 7. Le paradog tientaufait quel’ordre desvaleursdes
probabilitéspour cesdeuxsous-populationpeutétreinversé.En effet, nousobtenongjue
Ppop, y (C) < Ppop, , (C) etquePpopi,w,,(C) < PPOPQ,;,(C)- Un exempledeceparadoe estque
silestauxdemortalitéchezlesfemmescélibataireetlesfemmesmariéesdansuneville v,
sontrespectrementinférieursa ceuxd’uneville Vs, il estnéanmoingossiblequele taux
de mortalité desfemmesdansla ville V; soit supérieura celui dela ville V,. Le paradoe
de Simpsonrenddélicatle choix de la partition desdonnéesndonnéesl’apprentissaget
endonnéesl’expérience Freitas[Freitas,1999 utilise ce parador commeun avantageet
chercheles régles« surprenantes en proposantun algorithmequi détecteles propriétés
vérifiantle paradoe de Simpson

3. La troisiemecatégorieconcerndes approchesar utilisation de mesues de qualité Par
exemple,dansl’approcheprésentéelans|Bayardoet Agrawal, 1999, le filtrage desrégles
portesurl’utilisation de mesuregle qualitéassociéeauxregles.Cetteapprochalefiltrage
desréglesestparticuliereau sensou le filtrage ne reposepassur la structurede la régle,
commepour les travaux de Klemettinenet Liu citésdansla premierecatégorie En effet,
[Bayardoet Agrawal, 1999 définissentdeux ordrespartiels(<s. et <s-c) surlesregles
d’associatiorencombinantesmesuresle supportetdeconfiancgcf. définitionsdu support
etdela confianced’'unerégleen§ 3.2.3page51).

< support(r;) <support(rz) support(r;) <support(r;)
T T ou
'3 22 confiance(ri) <confiance(rs) confiance(r:) <confiance(rz)
< support(ri) <support(r2) support(ri) <support(rz)
Ty oo T ou
vE 2| confiance(r;) >confiance(rs) confiance(r;) >confiance(rz)

Lesreglesqui satisfontcesdeuxordressontprésentéesommeles plus pertinentegparmi
touteslesreglespour différentesnesuresle qualité utiliséesen FdD. Notre approchepour
la gestiondu nombrede réglesd’associatiorse placedanscettetroisiemecatégorie Une
autreapprocheprésentéalans[Lehn et al., 2004 estfondéesur la détectiondesdépen-
dancedonctionnellesquel’analysten’a pasbesoinde voir apparaitradansl’ensembledes
reglesl’idée consistea éliminerlesréglesd’associatiomui dénotentinedépendanctonc-
tionnellea I'image de la dépendancentreattributs dansune basede donnéeslL’analyste
peutinférerlesrégleséliminées— qui refletentunedépendancéonctionnelle— en utilisant
despropriétésde basedela logiquepropositionnelle
4. La quatriémecatégorierassembla@estechniquesincrémentalegCheungetal., 1994 per

mettantde généretesreglesenajoutant,un a un, lesdocumentslansle corpus.Un critére
demaintenanc@ermetalorsde délimiterles étapesou desmodificationsmportantegdans
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les réglessontapparuesA chaqueétape nouspouvons obserer les nouelles réglesap-
paruespar rapporta cellesgénérées I'étape précédenteUn algorithmeincrémentalde
génératiordesréglesd’associatiorest,égalementproposédans Godinet Missaoui,1994.

Une techniqueque nousqualifionsde « décrémentale estprésentéalans[Kuntz et al.,

2004d. L'analystea la possibilitéde sélectionneunesous-partielesréglesgracea un outil

devisualisatiordegraphes!’implicationsentrelesmotifs. Lorsqu'unmotif M particulierest
sélectionnéoar I'analyste,un processusl’extractionde la sous-partiele réglesd’implica-

tion dites « locales» estactivé s’appuyantsur la prémisseM. Les autresmotifs enB sont
ignorés.Lestechniquesncrémentales’ont pasretenunotreattentionenraisondu volume
de donnéegque nousavons manipuléegansnos expérimentationsDe plus, I'analysedu
contenud’un corpusdetextesnenoussemblepasliée aunordreparticulierdans’ajout des
textesdansla basedetextes.

Les guatresous-sectionsuivantesprésententies exemplesde travaux qui introduisentdes
notions(extractionréduitedesrégles,connaissancede I'analyste,mesuregle qualité) quenous
manipulongdansla suitedu mémoire Lesexemplesde § 4.1. lillustrentla catégoriel. La section
8§ 4.1.2illustre la catégorie2. La section§ 4.1.3illustre la catégorie3 et nousfinissonsen§ 4.1.4
par positionnemotreapprochedansla catégorie3.

4.1.1 Approchepar réduction du nombre de régles: deux exemples

Nousavonsutilisé, dansune expériencesur desdonnéesextuellesagricolesdans| Toussaint
etal., 2004, I'approcheproposéadans[Simonet Napoli, 1999 montrantqu’un sous-ensemble
deréglesd’associatiorestobtenuen suvant les liens d’héritagesdirectsentreconceptsdansun
treillis de Galois.

Nousdistinguongpourchaqueconcep(C; :

— L'ensemble P; des termes propres du concept C;. P; = {t; € C; | VCj; C; < C;j
alors t; ¢ C;} estl'ensembledes termesqui n‘appartiennentas aux intensionsdes
concept<; qui subsumen(i.e. sontplusgenérauque)c; ;

— L'ensembleH; destermeshérités du conceptC;. H; = {t; € C; | 3j tel que t; € C;
et C; < C;} estl'ensembledestermesqui appartiennenaux intensionsdesconceptsC;
qui subsumenc;.

Si P; # (), alorstout conceptcorrespondant; du treillis de Galois permetde générerdes
reglesd’association

[£(Cs)|
[£(C5)]

eractes : t; —> H; oU t; € P;
approzimatives : t; —> P; Ol t; € H; avec confiance =

f estlafonctionExtension dela correspondancee Galois(cf. paragraph&.2.4.1page52).

Par exemple,le conceptCeq du treillis de Galoisreprésentén figure (FIG. 4.1) possédaun
termeproprePg = {d} etdeuxtermeshéritésHg = {a, c}. DemémeJe concept, avecP, = {a}
etHs = {c}. Ainsi, C¢ etC, permettentle généretesréglessuvantes:
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Ci: (0,D)

T

Ca : ({c},{d1,d2,d5,d5,ds}) Cs : ({b,e},{d2,d3,ds,d5,ds})

\

Cs: ({a,c},{d1,ds,d5}) Cs : ({b,c,e},{da,ds,d5,ds})

Cs : ({a,c,d},{d1}) Cr : ({a,b,c,e},{ds,d5})

\/

Cs: (T,0)

FIG. 4.1—Treillis deGaloisdu tableauTAB. 3.1).

R; : (d = a, ¢) régleexacte.

. . d
Ry ! (a,c = d) avecconfiance(Ry) = % = %
R3:(a=c) régleexacte.

) . di,d3,d
Ry :(c = a) avecconfiance(Ry) = m =3,

Il estintéressantle noterque les réglesexactesextraitespar cetteméthodesontun trés pe-
tit sous-ensembldesreglesd’associatiorinformatives exactesextraitesen utilisantl’algorithme
Close Nousréduisondes 7 reglesexactesextraitesauminsup = % dansle tableau(TAB. 3.4)a
2 réglesseulementi.e. Ry etR3) sanssupportminimum.

Enrevanchelesréglesapproximatiesreliantlesmotifs fermésentreeuxnesontpasprésentes
danslesréeglesinformativesréduitesquenousconstruisongcf. figure (FIG. 3.5)), sauflorsquele
motif est,a la fois générateuet fermé,commele motif ({c}) correspondanau conceptC, du
treillis de Galois qui permet de générerla régle Ry : ¢ = a. Par exemple, la regle
(Rz : a,c = d) nefigurepasdansla liste desreglesextraitesmémeauseuilminsup = % Cette
regle ne respecteasle criteére de minimalité de I'antécédentNousréduisondes 10 reglesap-
proximatves extraitesauminsup = % dansle tableau(TAB. 3.4) a2 réglesseulementi.e. R, et
R4) sanssupportminimum.

Bournaudet Courtine[Bournaudet Courtine,2001 utilisentun treillis d’héritage« particu-
lier » duquelsontétéslesconceptd’intensionsvidespournegénérequelesréglesd’association
exactesUn treillis d’héritageestuntreillis de Galoisdanslequeln’apparaissemjueles concepts
propres,c’est-a-direles couplesd’intensionet d’extensionpropres.La relation de subsomption
permetderevenir autreillis de Galoisinitial. En enlevantautreillis d’héritage(ct. figure (FIG. 4.2
a gauche))les conceptCs et C; (cf. figure (FIG. 4.2 & droite)), nouspouvons généreren s’ap-
puyantsur le mémeprincipeque[Toussainet al., 2004 pourles propriétéspropreset héritées
(t; = H; out; € P;), lesdeuxmémegeéglesexactesh; etR; suivantes:

Ri:d=a,c
R;: a=—c¢

Nousdevonsdoncfaireun compromisentrele nombrederéglesa généreetl'interprétabilité
desréglesextraites.
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¢ : (0,D) ¢ : (0,D)
Cz: ({c}0) Cs: ({be}{da}) | Ca:({c}0)
Ca: ({a}0) \Cs ; (w,{‘dmds}) Ca: ({a}0) Cs: ({b,e},{da})
Ce : ({d},{d1}) Cr: (0.{ds,ds}) |Co: ({d},{d1})
Cs: (T0) Cs: (T.0)

Fic. 4.2 — Treillis d’héritage (& gauche)et Espacede généralisation(a droite) du tableau
(TaB. 3.1).

4.1.2 Approchepar utilisation desconnaissancesle I'analyste

Les principauxtravaux pour illustrer cetteapprochepour I'analyse desréglesd’association
sontdécritsparS. Saharet parB. Liu.

Dans[Sahay 1999, les réglesd’associatiorminimalesen B et enH sontgénéréesle facon
incrémentalel’analysteestmis a contritution pour classellesreglesd’associatiorselonquatre
pointsdevue:

— Lesreglesvraieset non intéressantes ce sontdesréglesdontles partiesB et H ont une
significationtriviale. Par exemple” époux” =—> ”"marié”. Lorsqu’unereglede cetype est
rencontrégarl’analyste,l fautlagarderetnepasgénérefafamille deréglesgui possédent
B’ etH' telsqueB’ estun sous-motifdeB (parrapportal’ordre d’inclusionB’ C B) etH’ est
unsous-motifdeH;

— Lesréglesfaussestintéressantescesontdesréglesdontla significationestfauss€” homme”
— "marié”), maisquirisquentdeservirde sous-reégléntéressantdJne sous-réglal’une
regle estdéfinieselonl’'ordre d’inclusiondesdeuxmotifs : B' I H C B H; parexemple,
("homme”, "posséde véhicule 4x4” —> marié). Lesréglesdecettecatégoriesonttoutes
présentéeal'analyste.

— Lesréglesfausse®t non intéressantesce sontdesréglesdont la significationestfausse
("salaire élevé” —> "marié”) maisdontla connaissancérsqu’elle estaugmentée
d’autrestermesen partiesB etH n'intéresseasl’'analyste;

— Lesreglesvraieset intéressantesce sontlesreglesidéalesdu point de vue de I'analyste.

TouteslessurréglesB’ = H' (tellesqueB’ MH' 2 B1H) decetteréglesontgénérées.

L'algorithmeproposda réglecandidatea I'analystequi la classedansunedesquatrecatégo-
riesetla famille de réglesprochesestvalidéeou rejetéeautomatiquemerde la basede connais-
sances.

La critique que nousformulons,a proposde cetteméthode estla perte potentiellede sur
reglesintéressantesansprendrede précautiongarticuliéresPar exemplesi nousignoronstoute
unefamille de sous-réglesl’une régle car elle esttriviale, nouspouwvons perdreune association
potentiellemenintéressantentre d’'une condition minimale (B) impliquantla conclusionjugée
triviale dansle point de vue : réglesvraieset non intéressanted.es réglesd’associationsont
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généréegn utilisantI'algorithme Apriori [Agrawal et Srikant,1994 — toutesles combinaisons
d’associationgpossiblessontalorsgénérées— puis cesrégleset leursfamilles correspondantes
sontclasséeslansles quatrecatégoriesa posteriori Il estvrai quec’estun moyenderéduirele
tropgrandnombrederégles D’ailleurs, nousutilisonsuneapprochesimilairedansnotreprocessus
deFdT.

Dans[Liu etal., 1997;Liu etal., 19994, la recherchede motifs qui décrivent la structure
dereglesintéressantes’appuiesur les connaissancegénéralesie 'analyste.Cesconnaissances
appeléegeneal impressionsontvaguestimprécisesnaispermettentedécrirela structure(i.e.
le patron)desréglesintéressantesuivant les indicationsde I'analyste.Les réglessontclassées
selonleur divegenceparrapportaux connaissancese I'analysteselonquatrecritéres:

— Lesreglesd’associatiorconformesauxconnaissancedu domaine(confirm);

— Lesreglesd’associatiordontla partieB estconformeet la partieH non conforme c’est-a-

dire, qui sontsurprenantefinexpConseq) ;

— Lesreglesd’associatiomontla partieB estsurprenantetla partieH conforme(unexpCond) ;

— Lesreglesd’associatiordontlesdeuxpartiesB etH sontsurprenantefothsideUnexp).

Unemesurede divergencequantifiantle degré de termesdifférentsentrela réglea analyser
etlaréglederéférencej estassocié@ chaquecritére.La divergenceestmesuréenpartiegauche
parL;; etenpartiedroite parR ;. Lesquatremesureseuristiquesuivantessontutilisees:

. 0 Lij — Rij < 0
my=confirm;; = Lj; X Ryj mzzunexpConseqij:{ Ly —Ry; Li —Ryj >0
0 Ri; —Li3; <0

Rij— Ly Ri—Lyy >0 bothsideUnexp;; = 1 — max(ms, mp, m3)

mz=unexpCond, ; :{

Le procédéestidentiquedans[Liu etal., 19994. La recherchalesréglesparticulieresdontla
partieH estun motif aun seultermey. C'estuneréglederéférencenotée() = y). Le testdu x2
affecteunedesvaleursde directionparmi{—1,0,1} alareglex; = y, et, defagonincrémen-
tale, nouspouwons calculerles directionsde (x1,xy = y), ..., (x1,...,xx => y) sachanies
directionsdes(k — 1) sous-régleprécédentesJn changemendedirection(de—1 vers0) dénote
unapportdeconnaissanceecetterégled’associationDans[Subramonian]1 994, uneexpérience
estmenégusqgu’aconstruireunebasede connaissancesn classantesréglesextraitesuneaune.
Aucuneopérationnalisatio du processus’estproposéealansce travail.

Une autreapprocheutilisant desconnaissancedu domaineorganiséeslansunestructurede
treillis de Galois est présentéalans[Gantey 1999. Les connaissancesont utiliséespour sup-
primer les réglesd’associatiomui violent certainescontraintes Pour cela, desopérateursie la
logique propositionnellesontdéfinis. Par exemple,un opérateude disjonctionexclusie : si les
conceptshomme et femme sontsubsumégarle conceptindividu, alorslesrégleshomme —
femme et femme —> homme Serontrejetées.

4.1.3 Approchepar utilisation de mesuresde qualité

Le processusle FAD généeredescombinaisongie réglestellesquela présencale certaines
reglespeutenrendred’autresredondantedJne desprincipalesdifficultésdel'analysedesrésul-
tatsd’'un processuslefouille detextesestdetrouver de « bonnes» mesuresle qualitédesregles
d’associatiorextraites.Unemesurede qualitédoit étreindépendantdu domainedefouille décrit
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par les donnéeslUne mesurede qualité permetd’ordonnerles réglesselonun critére et de pré-
senterenpremierlieu, lesregleslesplus pertinentesg’est-a-diredesréglesqui, potentiellement,
présenteraientn intérétpourl'analyste.

Lesmesuresle qualitésontde deuxtypes: lesmesure®bjectveset subjectves.

— Les mesureobjectives sontditesdirigéespar les donnéesar cesmesureoncernenta
structuredu motif correspondaretla naturedesdonnées traiter;

— Lesmesuresubjectvesontditesdirigéespar I'analysecarcesmesuregoncernenkobjec-
tif defouille, c’est-a-direque cesmesuresaractérisenita classedesmotifs querecherche
I'analyste[Silberschatzt Tuzhilin, 1994 ;

— Les mesuresheuristiguescombinéesentre objectvité et subjectité [Shahet al., 1999;
Hussairet al., 2000;Padmanabhagat Tuzhilin, 2004.

Propriétésrequisespour une mesure de qualité Unemesurede qualitéM d’'unerégled’asso-
ciationdoit, idéalementpossédeles quatrepropriétébjectvessuiantes

Propriétés4.1 (Propriétésobjectives)

(O1) M = 0 ouégalea touteautre situationderéférence La situationderéférenceestunevaleur
particuliére d’'une mesue de qualité, par exemple la situationd’indépendance

(02) Sif(B M H) croitenmémeaempsquef(B) etquef (H) estconstantalors M estcroissante

(O3) Si£(B) décoit enmémetempsque f(H) et quef(B M H) estconstantalors M estdécois-
sante

(O4) Sif(H) décoit enmémetempsquef(B) etquef (B MH) estconstantalors M estdécois-
sante

D’autrescaractéristiquesouhaitablesl’'une mesurede qualité pour les réglesd’association
(incompatibilité répulsion indépendancettraction,implication) sontdécritesdans([Guillaume,
2004, chapitre2).

Dans[Silberschatzt Tuzhilin, 1996 desmesures« subjectves», du point de vue de I'ana-
lyste,permettentlemesureta qualitédesreglesd’associatiorextraitesparle processusdefouille
quedesmesuredbjectives ne trouvent paspertinentesL’idée estde s’appuyersur le jugement
del'analystepourpréférerunebonneréglemesuréale fagconapproximatie a unemaunaiseregle
mesuréale faconexacte.Deuxmesuresubjectvessontproposées 'analyste:

Propriétés4.2 (Propriétéssubjectives)

(S1) utilité (actionability): Unerégleestutile (i) si elle estconstitueun casparticulier par rap-
portaunensemblel’autresréglesprocheset(ii) sielle peutétretransformégar I'analyste
enuneautrerégleplusintéressantetdonnerieu a unepriseunedécisiondel’analystedans
satacheou pour sondomaing| Piatetsk-Shapio et Matheus,1994 ;

(S2) Surprise: si la régle surprendl'analyste en contredisantles connaissancedu domaineet
gu'il nepeutpasla rattacher a uneregle plausible

LesmesuregS1)et (S2)sontliées.La recherchalesréglessurprenantesstsubordonnéau
nonrattachemerdunerégleplausible Un ensembleleréglesattestéeseprésentéescroyancese
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I'analysteet constituentesréglesderéférencelUnerégleparaitsurprenantsi la fréquenced’ap-
parition de sestermesdansle corpusdéviesensiblemende la fréquenced’apparitiondestermes
d'une régle, proche,dite de référencelLa régle de référenceestunerégle connuede I'analyste
et attestéadansle domainede spécialité La reglede référenceestconsidérée&ommeprocheau
sensou sonmotif difféere de quelquedermesparrapportau motif dela réglesurprenantextraite.
Cependantles mesuresubjectves requiérent’avis de I'analystepour chaquerégle a rattacher
Unemesuresubjectve demeurantéressantpourdéfiniruneméthodologiel’analysemanuellede
I'ensembledesréglesd’association.

Pournotre part, nousnousintéressonsaux mesuresie qualité dites objectivesassociéesaux
reglesd’associationNotre applicationentredansle cadredel'apprentissag@on superviséL'in-
tenentiondel’expertconsistea vérifier 'adéquation sansautrepréalabledesréglesgquenouslui
présentonpar rapporta sesconnaissance$approcheque nouschoisissongour traiter le pro-
blemedétaille le processusle calcul desmesuregde qualité que nousutilisons pour classeres
reglesd’association.

4.1.4 NotreapprochedeI'utilisation de mesuresde qualité

Lesapprochesgjuenousavonsprésentéesiormiscellede[Bayardoet Agrawal, 1999, ontun
point commun: la réductiondu nombrede réglesdites moinsinformatives ou d’autresqui sont
jugéesredondanted.’approcheque nousproposonsonsistea conserer les réglesinformatives
réduites(cf. § 3.2.4.4page58). En effet, dansune approched’apprentissag@on superviséale
reglesd’associationjl n’est paspossiblede préjugerde cellesqui seront,au final, retenuegpar
I'analyste.Nous cherchonsa aider'analystedansla lectureet I'interprétationde cesréglesen
lestriant suivantdesvaleursdonnéegpardesmesuresie qualité.Nousutilisonscesmesuregpour
construiredes« pointsde vue » complémentairesur'ensembledesrégles.Noussuggéronsin
moyendesélectionnemparmicesrégles cellesqui présententinintérétparticulierpourl’analyste.
Pourcela,nousprocédon&ndeuxétapes

1. Nouscalculonsdesmesureslequalitéassociéea chacunealesréglesqui proposenal’'ana-
lyste uneclassificationdesrégleset une sélectionde cellesqui semblenfpertinenteselon
lesvaleursdonnéegparles mesuresle qualité;

2. L'analysteidentifieunsous-ensemblgeréglesqui présenteainintérétparticulierparrapport
a sesbesoinset & sesconnaissancesn visualisantle classementjue nouslui fournissons.
L'analystevalide certainegégleset enrejetted’autres.Le but de notreprocessusle sélec-
tion estquele sous-ensemblde réglesd’associatioridentifié par’analystesoit présenen
tétedeliste.

Nousn’exigeonspasun ordrestrict entrelesreglesidentifiéesparl’analystecommeétantintéres-
santeset cellesqui nele sontpas.L'analystepeuttrouver, parmiles « pépites» de connaissances
potentiellesquenouslui proposonscertainegjui ne sontpasintéressanteNéanmoins|e sous-
ensembeu’il identifiedoit étreprésent* dande classemenparlesmesuresiequalité,quenous
proposongourl’ensembledesréglesd’associatiorextraites.

%4|_e termeappropriémaisflou) seraitmajoritairementprésent
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4.2 Mesuresde qualité desreglesd’association

SoitD(B), D(H) et(D(B MH) = D(B) N D(H)) lesensembledetextesdeD qui possédentes-
pectvementouslestermesiesmotifsB, H etB N H d'unerégled’associatior{cf. figure(FiG. 4.3)).

L'ensembleD(X) corresponda £(T) de la correspondancee Galois définieen § 3.2.4.1.
|D(X)| dénotele cardinaldel'intersectiondesimagesdesmotifsB etH (cf. § 3.2.3).

SoitP(X) la probabilitéde '’événement « obserer le motif X dansl’ensembledestextes».
Cetteinterprétatiorrejoint le formalismedéeloppédans[Guillaume,200q. La probabilitéP(X)
estdéfiniepar:

0< (P(X) = %) <1 (4.1)

Trois valeursde probabilitésdesmotifs B, H et B M H ont un impactsur la valeurdesmesures
quenousutilisons.|l s'agitrespectiementde: P(B), P(H) etP(B N H) [Cherfiet Toussaint2002a;
Cherfiet Toussaint20024.

Nous rappelonsque la probabilité du motif B H estégalea P(B N H) (cf. § 3.2.3). Cette
probabilité signifie la probabilité d’avoir simultanémentous les termesde la partie B et de la
partieH.

7o) - LELODE

4.2.1 Situation deréférence

Unesituationderéférenceestunevaleurfixéed'unemesuredequalitéqui permetdecaracteéri-
serunesituationparticulierepourlesdonnéesnesuréegntermesd’événements « cooccurrence
desmotifs B et H danslestextesdu corpus». Deux situationsde référencesontmesurables les
casd’indépendancetd’incompatibilité.

Définition 4.1 (Evénementsindépendants) Les motifsB et H sont dits indépendantsi la fré-
quenced’apparition du motif H dansun texte ne dépendpasde la présenceou de I'absencedu
motif B dansce texte Siles motifsB et H sontconsidéréscommedesévénementsalors le cas
d’'indépendancele deuxévénementB etH dénotequela probabilité d’avoir I'événement n’est
pasinfluencéear le fait d’avoir préalablementévénemens.
NousconsidéonsquedeuxmotifsB etH sontindépendantsi et seulemensi :

_ P(BNH)

p([B) = P&

= P(H), C'est-a-dire P(BNH) =P(B) x P(H)

Définition 4.2 (Evénementsincompatibles) Le casd’incompatibilitéde deuxévénements etH
signifie que nousne trouvonsjamais (ou trés rarement)cesdeuxmotifs présentssimultanément
danslestextes.

NousconsidéonsgquedeuxmotifsB etH sontincompatiblessi et seulemensi :

P(BNH) ~ 0
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(@) (0) ©

. @ -

D(B)

D D D
D(B) etD(H) fréquents D(B) rareetD(H) fréquent D(B) etD(H) rares

FiG. 4.3— Principauxcasillustrantles variationsde D(B) et D(H) — D estl'espacereprésentant
I'ensembledestextesdu corpus.

4.2.2 Casdedistribution destermesdanslestextes

PlusD(X) estgrand(i.e. plus D(X) couvrel'espaceD), plusP(X) estprochede 1. Le motif
X esttresfréquentet décrit presquetousles textes. Par conséquentles connaissancegotentiel-
lementapportéegar ce motif et par la regle sous-jacentedu point de vue de I'extraction de
connaissancgsarl’analyste,sontconsidéréesommedesconnaissancesoninformativesou tri-
viales.Lafigure (F1G.4.3) représentegnparticulier trois principalesdistributionsdestermess et
H qui nousintéressent

Cas(a)— P(B) etP(H) sonttoutesdeuxprochesde 1 dansce cas.Lesréglesdu cas(a) sont
considéréesommeles moinsinformatives. Un ensemblade termesprésentdanspresque
touslestextesimpliquera tresprobablementin autreensemblg@résentlanstouslestextes.
Il 'y a de grandeschancegjue cestermesdésignentdesconceptggénériquesiu domaine.
Par exemple,deuxtermestrésrépandugui ont permisde sélectionnefestextesdu corpus
d’expériencecomme« mutation» et « résistance» ne donnentaucuneinformations'ils
constituenta régle(« mutation» = « résistance);

Cas(b) — commeP(B) estplusfaible,le cas(b) parait,ence sensplusintéressantl’incon-
vénientestquetouttexte qui posséd® auratendance posséden ;

Cas(c)— ce casestle plus intéressantLes termesy sontrareset apparaissenpresquea
chaquefois ensembldi.e. P(B N H) ~ P(B) ~ P(H)). Cestermessontdoncvraisemblable-
mentreliésdansun contexte du domaine

Lesalgorithmesde fouille de donnéegavorisentle casdela figure (FIG. 4.3-(a))car, al'ori-
gine, cesalgorithmesont pour but de recherchede motifs fréquentsdansdesbasesde données
d’articlesdu panierdela ménaeére afin detrouver quellesmarchandisesontachetéesonjointe-
mentdandessupermarché®arexemplebiére, saucisses = chips, moutarde. Nousconsi-
dérongyuela classedemotifs achercheestdirigéeparla tachefixée parl’analystepourla fouille
dandestextestechnigue®tquecen’estpasforcémeniesmotifstrouvésparlesalgorithmeslas-
siguegceuxcorrespondarducas(a)) qu’il fautchercherEn cesensnousrejoignonda réflexion
de[Freitas,1999.

Nous nousintéressongux reglesqui reflétentles motifs de la figure (FIG. 4.3-(c)) carils
sontporteursd’une connaissanctrés peuprésentedansles textes et potentiellementitiles pour
I'analyste.Cetteconnaissancestappelée« pépitede connaissance dans[Azé, 2003.
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4.2.3 Mesuresde support et de confiance

Nousréécnionslesmesuresle supportet de confiancedesréglesd’associatiorenutilisantla

formule(4.1)par:

— La mesurede supportd’une regle d’associatiorestla probabilité conjointeP(B N H). Le
supportestla probabilité que B et H soienta vrais en mémetemps.Dansla pratique,le
supportmesurd’intersectiondesdeuxensemble®(B) et D(H) ;

— Lamesuradeconfianced’'uneregled’associatiorestla probabilitéconditionnelledetrouver
H sachanB, soitP(H[B) = 2™ pansla pratique Ja confiancenesurda surfaced’inclu-

P(B)
siondel’ensembleD(B) dansD(H).

Critique desmesuresde support et de confiance Lesmesuregle supportet de confiancene
différencientpaslescas(a), (b) et (c) dela figure (FIG. 4.3). Le supportreprésentéintersection
D(B) N D(H), il peutalorsdistinguer(a) de (b) etde (c) maisne peutpasdistinguer(b) de(c). La
confianceeprésentéa surfaced’inclusiondeD(B) dansD(H) etn’estpasunfacteurdiscriminant
decestrois cas.

Pourles raisonsci-dessus|es mesuresie supportet de confiancene sontpassufiisantesa
elles seules,pour identifier les casdu plus significatif (c) versle moins significatif (a). Leurs
caractéristiquestatistiquese reflétentpasla significatvité de la régle. Le paragraphesuivant
montreque d’autresmesuesde qualité sontcapablegsie différencierlestrois caspossiblesde la
figure(FIG. 4.3).

4.2.4 Autresmesuresde qualité desregles

Nousprésentonsl’autresmesuregle qualité qui permettentdifférentsclassementdesrégles
d’associationLes mesuregjue nousprésentongonstituendesmesureslassique®n fouille de
donnéest sontsynthétiséedans[Lavrat etal., 1999; Guillaume,2000;Guillet, 2004. Cesme-
suresde qualité sontdestransformationsie la mesurede confianceP(H|B) qui permettentde la
comparera P(H) [Tan et al., 2002; Lencaet al., 2003. La comparaisorse fait en centrantla
confiancesurP(H) avecdifférentscoeficientsd’échelleou bienendivisantparP(H).

4.2.4.1 L'intérét

L'intérét [IBM, 1999 (ou lift) mesurda déviationdu supportde la régle par rapportau cas
d’'indépendancd.a valeurdel’intérét estdonnéepar:

P(BNH)

int [B :H]:m

(4.2)

L'intérétvarie dansl’intervalle [0, +oo[. CettemesuredénoteuneindépendancedeB etH siI'in-
térétvaut 1. PlusB etH sontincompatiblesplusP(B N H) tendvers0, et doncplusl'intérét est
prochede0. PlusB etH sontdépendantplusl’ intérétestsupérieu 1.
Par définition, on a (D(B) N D(H) C D(B) et (D(B) ND(H)) C D(H). PlusD(B) et D(H)
sont petits dansD et donc sont prochesde leur int(er)section,plus la valeur de l'intérét aug-
P(B

mente.Si P(B NH) ~ P(B) alorsint [B = H] ~ sy omy = ﬁ de la mémemaniérelorsque
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P(BNH) ~ P(H), nousavons int [B = H| = Wln) QuandP(B) ou P(H) tendentvers0, I'inté-
rét augmentePar conséquentes reglesqui setrouvent dansle « bon» cas(c) sontclasséegn
premier Enfin, I'intérét estunemesuresymétriqueint [B = H| = int [H = B].

4.2.4.2 La corviction

La corwviction [Brin etal., 1997 privilégie les contre-&emplesa unerégle. Elle mesurela
déviationdu supportdu contre-gemplealareglediaumotif B M —H parrapportal'indépendance
deB et—H. Dansnotrecontete, —H signifiel'absenced’au moinsuntermedu motif dansaumoins
untextedeD(H). |D(—H)| = |D| — |D(H)| etdoncP(—H) = 1 — P(H).

P(B) x P(—H)

conv[B = H| = P(B 1 )

(4.3)

La corviction vaut (M) , N'estpassymétriqueet mesurda validité dela directionde
I'implication (deB versH) pourlescontre-gemples.

La valeurde corviction augmentdorsquel — P(H) estfaible (i.e. P(H) élevé), P(B) estélevé
etlorsqueP(B N H) ~ P(B) carP(B) = P(BN H) + P(B N —H). Cequi classdesréglesdu cas(c)
enpremier

Commel'intérét, cettemesurevariedans’’intervalle [0, +oo[. La mesuredecorviction dénote
une dépendancentreB et H si savaleurest > 1, uneindépendancsi elle est= 1 et pasde
dépendancsi savaleur estcomprisedans|o0, 1. La mesurede corviction n’est pascalculable
pour les réglesexactespuisquenousne pouwons diviser par P(B N —H) qui vauto, caril n'y a
aucuncontre-aemplesala régle.

4.2.4.3 La dépendance

La mesurede dépendanceestutilisée pour mesuremunedistancede la confiancedela régle
parrapportaucasd’indépendanceeB etH.

dep [B = H] = [P(H[B) — P(H)| (4.4)

Cettemesurevariedansl’intervalle [0, 1 carc’estunevaleurpositve. Plusla valeurdela dépen-
danceestprochede0 (respi1) plusB etH sontindépendantfresp.dépendants)Ce qui augmente
le plussavaleurestlataille deD (H). Nousobtenonslorsdesvaleurssensiblementgalegpourles
cas(a) et (b). C'estparticulieremenhotablepourlesréglesexactesou la confianceP (H|B) vaut1
etdoncdep [B = H] = 1 — P(H) nedépendpasdeP(B). Par conséquenta dépendancpermet
deséparetesréglesdu cas(c) desréglesdu cas(a) etdu cas(b).

Pourcetteraison lesdeuxmesuresuivantesqui représenterggalementiesdépendancesont
définies.

4.2.4.4 La nouveautéet la satisfaction

La mesurede nouveauté[Piatetsk-Shapiro,1991 estdéfiniepar:

nov [B = H] = P(BNH) — P(B) x P(H) (4.5)
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La valeurabsoluede cettemesurevaut (dep [B = H] x P(B)). PlusP(B) estfaible, plusla
valeurdela nouweautéestfaible. Ainsi, lesréglesdu cas(b) sontrejetéesnfin de classemenét
sontdifférenciéeslu cas(a), alorsquela dépendanceele fait pas.

Nousnousintéressonsux valeursfaiblesde de cettemesure(i.e. autourde la valeurd’indé-
pendance). La nouveautévarie entre]—1, 1] et prendune valeurnégatve lorsqueP(B N H) <
P(B) x P(H). La nouwautés’approchele —1 pourdesréglesdefaiblessupport®(B N H) ~ 0.

Il faut soulignerun paradoe pourla mesurede nouveautépar rapporta la dépendance.a
mesurede nouveautéest pour certainscascontre-intuitve. Par exemple,dansle cas(a), la dé-
pendancesntreles événements et H estforte puisquel’ensembledestextesayantB permetde
déduirel'ensembledestextesayantt. CependanhousavonsbienP(B) x P(H) ~ P(BNH) ~ 1.
Unerégledu cas(a) sembleapporterune nouveautémémesi les termesqui y apparaissergont
dépendantdansle corpus.

La nouwautéest symétrique(c’est-a-direnov(B = H) = nov(H = B)) alorsque'une peut
avoir plus de contre-aemplesque I'autre. Pour cette raison, nousutilisons la mesuresuivante
appeléssatisfaction:

(P(-H) — P(-H |B))

sat [B = H| = = (4.6)
qui s’écrit également: |sat [B = H|| = P(TE)P_(IE)(H) - dePPPiH:)>H] car P(—H) — P(—H|B)

— (1 — P(H)) — (1 — P(H[B)) = P(H|B) — P(H), avecP(H|B) + P(H|~B) — 1.
En multipliant par P(B) on a sat [B = H| = 2EXPCH-PEOH) o giyisant par P(B N —H)

P(B) X P(—H)
onasat [B = H] = 7“’:;‘1’1[“’3[3:;};]}51

Cettemesurevarie dansl’intervalle |—oo, 1] et vaut0 en casd’indépendancele B etH. La
satishction n’est pasutile pour classeres réglesexactescar savaleurest1 (puisqueles regles
exactesontuneconfianceP(H | B) = 1).

PourcettemesureP(H) apparateunumérateuet audénominateyrdoncla variationde cette
mesuredépenddeP(B). PlusP(B) estfaible, plus cettemesureestélevée.Par I'intermédiairede
cettemesurelesréglesdu cas(a) sontrejetéesnfin de classemenet sontdifférenciéegu cas
(b). Nousnousintéressonsommesuxfortesvaleursde satisaction(i.e. prochedela valeur1).

Ensommecesdeuxmesurepeuentétreconsultéesimultanémenkorsqu’onsetrouve dans
les cas(a) ou (b) (i.e. pour desréglesa faible dépendance)Plus la nouveautéestfaible et la
satishction forte, plus la régle est considéréecommesignificatve. L'utilisation conjointede la
nouveautét dela satisfactionestillustrée,parun exemple,ala fin du paragraphd.3.2.3.

4.2.5 Combinaisondesmesuresde qualité

Nousprésentonsin algorithmepermettante combineresdifférenteamesuresle qualitéque
nous avons présentée$Cherfi et al., 20034. De par leurs caractéristiquespous proposonsde
classellesréeglesd’associatiorselonles valeurscroissanteslesmesuresle qualité (saufpour la
mesurede nouveautg

Notations pour I'algorithme 4 : rang(X) renvoie la valeurde la mesurede qualité « X »
associéa larégle«r ». Nousdironsquerang(X) estélevé pourla regler sila positionde cette
regle esten hautde classemenpour une mesurede qualité (respectiementfaible si la régleest
en basde classement)Le classemenestune liste de I'ensembledesréglesextraitesordonnée
décroissantpourlesvaleursdela mesurex.
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Algorithme 4: Combinaisordesmesuresle qualité
Entrée : E := () : 'ensembleinitialementvide deréglesintéressantes;
Sortie : E I'ensembléfinal deréglesintéressantes;
pour chaqueréegle extraite r faire

sirang(@int) estélevéalors

| E=EU{r}
sinon
sirang(conv) estélevéalors
| E:=E{r}
sinon
sirang(dep) estélevé alors
| E:=E{r}
sinon

sirangfov) estfaible alors
L sirang(at) estélevéalors

| E=EUfr)

renvoyerE

Nousrésumonglansle tableauTAB. 4.1) lescaractéristiquedesdifférenteamesuresle qua-
lité guenousavonsutilisées Pourchaguemesurenousrappelondesintenallesde définitions,les
valeursparticulieremesurantes casd’'indépendancstatistiquedestermesdansle corpus.Nous
donnongtgalementesvaleursdessituationsde référenceet nousindiquonslorsquela mesureest
symeétrique.

TAB. 4.1— Caractéristiquedesmesuresie qualitéutilisées

Mesure Formule Intenalle|Valeurd'indépendande Situationderéférence |Symétrie
int [B = H] Pé()BQ;I()H) [0, +-00] 1 = 0, incompatibles Oui
conv [B = H] % [0, +00] 1 > 1, dépendants

[0,1[, nondép. | Nomn
dep [B = H] [P(H|B) — P(H)| [0,1] 0 ~ 1, dépendants| Non
nov [B = H] [P(BNH) —P(B) x P(H)| |—1,1] 0 ~ —1, supportfaiblg Oui
sat [B = H] Mﬁ;—H@D ]—00,1] 0 = 1, régleexacte | Non

4.3 Application au corpus de biologie moléculaire

Afin devalidernotreméthodologienousappliquond’algorithmede combinaisordesmesures
de qualitédesréglessur un corpusde textesde taille réelle. Cetteétapede validationet d’inter-
prétationdesréglesd’associationconstituela derniéreétapede notre processusle FAT. Nous
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commencongpardécrirelesdonnéegextuellesenentréede processugn § 4.3.1,nousproposons
ensuite§ 4.3.2notreméthodead’interprétationdesrésultatsdu processusle FdT. Nousdécrivons

globalementesrésultatdu processug 4.3.2.1puisenconfrontantesréglesextraitesal'avis de

I'analysteen § 4.3.2.2.Nous montronset discutonsde I'adéquationdesconnaissancesxtraites

parlesreglesparrapportaudomainedefouille en§ 4.3.2.3et§4.3.2.4.

4.3.1 Description desdonnées

Notre corpusestcomposéde 1 361 documentsd’erviron 240 000 mots, pour un volumede
1,6 Mg. Un documentest constituéd’'un identifiantunique (i.e. un numéro),d’un titre, d'une
liste d’auteurs,du résumésousforme textuelle et d’'une liste de termescaractérisante résumé.
Lestextessontenanglaiset traitentde biologie moléculaire plus particulierementlesmutations
génétiquegnlien avecunerésistancauxantibiotiques.

Deuxindexationsont été misesen ceuvreavec ce corpussur la biologie moléculaire La pre-
miéreindexation estentieremenautomatiqueet a étéréaliséeen utilisant FASTER. L'ensemble
destextesa étéindexé parun total de 22 885 termesgui corresponderd 3 337 termesdifférents.
Parmi cestermes,1 762 (soit52, 8 %) sontdestermesn’apparaissangu’une seulefois (i.e. des
termeshapay. Cettedistribution destermesdansle corpusestbienconnueenanalysede 'infor -
mationtextuelle. Elle estdue,notammentauxtermespériphériquesiu domaineprésentglansla
descriptiondestextesenlangagenaturel.

Une secondendexation a eu lieu avec les 22 885 termesfiltrés manuellemenpar les docu-
mentalisteslel’ INIST. Cefiltragemanuelpermetd’éliminerunegrandepartieconsidéréeomme
dubruit—presdela moitié. Il résultequel’ensembledestextesaétéindexé paruntotalde 14 374
termesdont632 différents(soit 18, 94 % dunombredetermedlifférentsparrapportala premiere
expérience).

4.3.2 Expérimentations et interprétation

Cettepartie caractérised’un point de vue qualitatif, les réglesd’associatiorextraitespar le
processugle fouille ainsi que leur interprétationpar un analyste.ll faut noterqueles mesures
présentéesn § 4.2 ne couvrentqu’unepartiede leursvaleurspossiblesPar exemple,nousn’ob-
senonspasde casd’indépendancentreB etH pourlesréglesextraites.De méme,nousn’avons
pasdevaleursnégatvespourla nouveauté

4.3.2.1 Description desrésultats

Nousavonsappliquéle processusefouille surle corpusaveclesdeuxindexationsintroduites
eng§4.3.1.

Pourla premiéreexpérienceportantsurles3 337 termesissusdel’indexation automatiquele
FASTER, nousavonsfixé minsup a0, 7% (correspondard un seuilminimumde supportde 10
textespourlesréglesextraites).Le seuildesupporta étéfixé a cettevaleurcar49 % destermesap-
paraissengntre5 et 15 fois danslestextes.Nousavonsdoncchoiside prendrda valeurmoyenne
de10. Lavaleurminconf estfixéea 100% (i.e. reglesexactes) Nousavonsobtenui 202 régles.
Lesréglessonttrop nombreusegour étre analyséesine par une.Commele soulignenfGraset
al., 2001 : « ... le nombe de réglescalculé peutétre trés élevé et les tachesde dépouillement,
d’interprétationet de synthésalesrésultatspeuventlors devenir extrémementomplees,voire
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inextricables,pour I'utilisateur ». Dansla secondeexpérienceportantsurles 632 termesfiltrés,
nousavonsfixé minconf a80% — nousacceptonsuplus20% decontre-aemplesauneregle—
et nousavonsconservéninsup égala 10 textes.Nousavonsobtenu347 régles,dont128 régles
exactesNousdiminuonsle nombrederéglesextrait de plusd’un tiers.C’estun nombrederéegles
interprétableenquelqueseuregarl’analyste.Le choix desseuilsminsup etminconf estdélicat
etgénéralementroposéarl’analyste dufait desonexpertisedande domainedefouille. L'usage
de seuilscommecritére de décisionen fouille de donnéesestune étapeimportantepour mener
uneexpérimentatioren FdT. |l estcourantdefixer plusieursseuilsetdefaireun compromisentre
le nombrede réglesd’associatiorextraiteset la capacitéainsi que le tempsque peutconsacrer
I'analystedurantla phased’interprétationdesregles.

TAB. 4.2— Pourcentagderéglesobtenuegparcasde distribution destermes

Cas % derégles
(a) 10

(b) 28.5

(© 61.5

Plusde 60% desreglesreléventdu cas(c) de FiG. 4.3, le plusintéressantie notre point de
vue.

4.3.2.2 Méthode d'inter prétation et confrontation aux commentairesde I'analyste

Nous avons réalisél'outil TAMIS en deuxversions: une versionavec une interface de vi-
sualisationen Java et uneversionavec uneinterfaceWeh Un ensemblale termesreprésentant
les textes estdonnéen entrée.Le traitementconsistea extraire pour desseuilsde supportet de
confiancedonnésen paramétred,ensembledesréglesd’associatiorinformativesvalides,puis a
calculerpour chaquerégle les mesuregsie qualité correspondanteet enfin, de proposera I'ana-
lyste devoir lesréglessuivantle tri parlesdifférentesmesuregjuenouslui suggérongnsuivant
I'algorithme4 proposéen§ 4.2.5°.

Nousavonsalorsproposées347 reglesobtenuedors dela secondexpériencea un analyste,
expertdu domaine Lesreglesn’ont pasétéclasséesfin delui laisserunelibre appréciationLa
confrontational’avis del'analystea montréquelesreglesqu’il retenaitsetrouvaientdanslescas
deFiG. 4.3(c) et(b). Il estimportantderepéretesreglesquilui paraissenk interprétables pour
'analyste.

Définition 4.3 (Régleinterprétable) Une régle estinterprétablepour I'analyste s'il peutrelier
tousles termesappanrissantdansB et H. Cestermesdénotentunerelation sémantiquedansle
domaine(généricité lien de compositioncausalité,synonymighypéonymie etc.).Le travail de
I'analysteconsistea expliquer poumguoiil estsémantiquemenialide quelestermesappamissent
ensemblelanscetterégle

Analyse par I'expert. Les textesdécrvent le phénomenele la mutationdesgenesdansles
bactériegprovoquantunerésistanceaux antibiotiques Celasuit le principebiologiquede : « Ce
qui netuepasunebactérie)a rendplusforte ».

Unedécriptiondel’'outil TAMIS enversionslaa etpourle Webenannee C
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L'information génétiquea pour supportlADN présentdanschacunedescellulesqui com-
posenttout organismevivant. LADN détermineles caractéristiques’une cellule eninteraction
avecl’environnementCetteinformationestprésentesousformede séquencesucléotidiquegi.e.
degénespouantcorrespondr@ desséquenceprotéiquesiela cellule[Zaccaiet Garrec,1999.
Certainsantibiotiqguespermettend’inhiber la synthéseprotéiqueen empéchantpar exemplela
productiond’enzymegparla bactérie Cettebactériene sereproduitplus et/oumeurt. Au seindu
génomedela bactériecertainesnutationgpeuwent provoquerunerésistancauxantibiotiquesyui
ne pourrontdoncplus sefixer sur la bactérie.C’est un schémadu phénomenele résistancales
bactériesauxantibiotiques.

Voici huit reglesextraitesavecl’outil TAMIS et lesexplicationsassociéeslonnéeparl’ana-
lyste:

Numép: 120

Regle: "determine region" 1 "gyrA gene" "gyrase" M "mutation” = "quinolone"
pB:"0,008" pH:"0,059" pBH:"0,008" Support "11" Confiance "1,000" Intérét: "17,012"
Corviction: "indéfinie" Dépendance"0,941" Nouveauté "0,008" Satisfactiorn "1,000"

La régle 120 reflétele phénoméneale résistanceElle indique que les textes cités décrivent
la mutationdu géne"gyrA" qui contrélele comportemente I'enzyme "gyrase"dansune zone
précisedel’ ADN. Cetenzymeestresponsabléela résistancauxantibiotiquesdela famille des
"Quinolones" Pouravoir le schémaompletdu mécanismelerésistancei] manquedanslaregle
le nomdela bactérie gui n'intervientpascarcen’estpasla mémebactérigpourles 11 textes.

Numép: 279

Regle: "mutation” M "parC gene"M "quinolone" = "gyrA gene"

pB:"0,015" pH:"0,046" pBH:"0,014" Support "21" Confiance "0,952" Intérét: "20,574"
Corviction: "20,028" Dépendance "0,906" Nouveauté "0,014" Satisfaction "0,950"

Le commentairesurla régle 279 fait ressortirle fait quele gene"parC" a été découert plus
récemmentjuele géne"gyrA". Cesdeuxgénessontliés par mutationcombinéeet les bactéries
résistentlorsauxQuinolonesChaqudois qu'untexte cite le géne'parC", cetexte fait référence
a"gyrA".

Numép : 202

Regle: "grlA gene" = "mutation" M "staphylococcusAureus"

pB: "0,009" pH :"0,023" pBH: "0,008" Support: "12" Confiance: "0,917" Intérét:
"40,245" Corviction : "11,727" Dépendance "0,894" Nouveauté "0,008" Satisfaction:
"0,915"

Numép : 270

Régle: "'mecA" M "meticillin" = "mecA gene" M "staphylococcusAureus"

pB:"0,009" pH:"0,012" pBH:"0,009" Support "12" Confiance "1,000" Intérét: "80,059"
Corviction: "indéfinie" Dépendance"0,988" Nouveauté "0,009" Satisfaction "1,000"

Lescommentairesurlesdeuxrégles202 et 270 indiquentquela "meticillin” inhibe le géne
"mecA" desbactériest permetde guérir desinfectionsduesa la mutationdu géne"grlA" causé
parla bactérie'Staphylococcuéureus".
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Numénp: 293

Regle: "mycobacterium tuberculosis" = "tuber culosis"

pB: "0,053" pH:"0,067" pBH: "0,053" Support: "72" Confiance: "1,000" Intérét:
"14,956" Corviction : "indéfinie" Dépendence”0,933" Nouveauté "0,049" Satisfaction
"1,000"

Numébp : 335

Regle: "r estriction enzyme" —> "enzyme"

pB:"0,008" pH:"0,112" pBH:"0,008" Support "11" Confiance "1,000" Intérét: "8,954"
Corviction: "indéfinie" Dépendance"0,888" Nouveauté "0,007" Satisfaction "1,000"

Certainegeglescommecellesci-dessusontinintéressanted.a plupartsontduesa un effet
debordcréeparl'outil d'indexation qui, danssonprocessusl’extractionde termesprocedepar
reconnaissanage termedespluslongspuis pardécoupagensous-termegex. "mycobacterium
tuberculosis'dansla régle293 et "restrictionenzyme'dansla régle335).

Numép: 183

Regle: "epidemic strain" = "outbr eak"

pB: "0,012" pH:"0,057" pBH: "0,012" Support: "16" Confiance: "1,000" Intérét:
"17,449" Corviction : "indéfinie" Dépendance "0,943" Nouveauté "0,011" Satisfaction:
"1,000"

Numép: 2

Regle: "agar dilution" = "dilution method"

pB: "0,019" pH: "0,025" pBH: "0,019" Support: "26" Confiance: "1,000" Intérét:
"40,029" Corviction : "indéfinie" Dépendance "0,975" Nouveauté "0,019" Satisfactiorn
"1,000"

D’autresreglesrelientdestermesa leurs synorymes.Les auteursemploientindifféremment
destermeset leurssynorymespour décrireun mémeconcept(ex. dansla regle 183). Enfin, des
liens d’hypérorymie sontobservéssur plusieursregles,commedansla régle2 ou la dilution de
I'"agar" estuneméthodede dilution courammentitiliséedansle domaine.

4.3.2.3 Adéquation desmesuresde qualité al'analyse del'expert

Nous supposongjue le corpusde biologie moléculairede nos expérimentationgeflételes
connaissancedu domaine et quel’'indexation reflétele contenudestextesde ce corpus.L'ana-
lyste a globalementréussia interpréter par rapportau domaine,les réglesque nouslui avons
présentéed.es reéglescitéesci-dessousont présentéesaccompagnéedes mesuresde qualité
correspondantesnannee D.

La mesured’intérét pardéfinition, classeenpremierlesréglesayantdestermesraresenB et
enH defigure(FIG. 4.3-(c)).Ons’attenda cequel’analystepréférecegenrederegle.L'expérience
montrebienquelesdeuxregles270 et 202, présentéeau paragraphg@récédentpnt desvaleurs
tréssupérieures la valeuren casd’indépendance= 1 pour cettemesure.Cesdeuxréglesont
respectiementcommevaleurd’intérét80, 059 et 40, 245. Cesréglessontporteusesle connais-
sancegourl'analystepuisqu'’il a réussia les expliquer facilement(voir endéhut du paragraphe
4.3.2.2) Parailleurs,laregle159 ("dna"m "gyrA gene"= "mutation") qui illustre FIG. 4.3-(b)
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ainsiquelarégle228 ("Gyrase'ln "protein" = "mutation") pour FiG. 4.3-(a)sontmoinsinfor-
matives.Leur intérétet leur corviction sontplus prochesde 1 (respectrement4, 929 et 5, 086).
Le comportemensymeétriquede la mesured’intérét peutse révélerintéressantPar exemple,la
regle 108 ("dalfopristin" = "quinupristin”) et la régle 332 ("quinupristin" — "dalfopristin™)
ont la mémeforte valeurd'’intérét (de 75, 611). Cettemesurea permisde lesrapprochedansle
classementNousavonsmis envaleurdessimilitudesde comportementie populationsde bacté-
ries enrésistanceé deuxantibiotiques("quinupristine"et dalfopristine).Ce qui estconfirmépar
'analyste.

En confrontantplusieursreglesa fortes valeursde corviction, nousavonsretrouvédansles
textes une antérioritédansla découerte du géneGyrA par rapporta ParC. Nous avons vérifié
surnosdonnéegjue cettemesurerenforcela directionde I'implication de B versH. Dansnotre
exemple 'analystea soulignéqueParC etGyrA sontdeuxgénegégulieremenprésentgnsemble
danslesreglesetil le justifiait parleurscomportementsomparableslu pointdevuedela muta-
tion. Pourtant)e sensdel'implication ... MParCM... = ...M GyrAll... dansdesreglesde
fortesvaleursde corviction contritue a lesdifférencier Par exemplela régle279, déjaprésentée,
a unevaleurde corviction largementsupérieuraa 1 (20, 028). En revanche la régle215 ("gyra
gene'n "paregene"= "parcgene'l "quinolone")dansle sens'gyrA gene'vers"parCgene"
estmoinsbienclasséd11, 735). La corviction peutainsifaire unedistinctionentrelesrégles279
et 215, alorsquel’intérét les classede faconprochecar toutesles deuxillustrent le cas(c) de
la figure 4.3. Finalement)’explication résidedansle fait quelestextesles plus anciensde notre
corpusnetraitentquedeGyrA alorsquelestextesplusrécentdraitentde GyrA etdeParC.

La dépendancestforte pourdefaiblesvaleursde P(H), ce qui nousplaceégalementlansla
figure(FI1G. 4.3-(c)).Lesreglesexactes270 et 120, ouavaleurde confianceprochede1 (ex. régle
279) sontcellesqui sontlesplusdépendantegardep[B =—> H| = 1 — P(H)).

Enfin,lesdeuxréglessuivantesllustrentle comportemendela nouveauté&tdela satisfaction
La réglenoninformative 273 ("meticillin® = "staphylococcug\ureus")correspond la figure
(FI1G. 4.3-(a)),alors que celle qui estmieux interprétée265 ("mecA gene"mn "meticillin® —-
"Staphylococcug\ureus")— a causede la présencelu géne— correspond la figure (FIG. 4.3-
(b)). Cesdeuxréglesontdesvaleursde dépendancéaible (resp.0, 733 et0, 790) . Néanmoinsle
classemenpar nouveautéplace273 devant 265, alorsquela satishctionles classeinversement.
Cesdeuxmesurepeuentdoncdistinguerle casmoinsinformatif (b) du casnoninformatif (a),
la oula dépendanceepeutaideralesdifférencier

La regle 329 ("quinolone"M "substitution"=— "gyrA gene")est confirméedanstous les
textesex. N°000311 :« Mutantswith the single Ser91 to Phesubstitutionin GyrA genewere...
lesssusceptibléo norfloxacinandciprofloxacinthanthewild type.». norfloxacinet ciprofloxacin
sonttouslesdeuxdesquinolones.

4.3.2.4 Elémentsde discussion

En extractionde connaissance®n auraittendancea chercheres reglesles plus génériques
vérifiéessurun grandnombred’exemples(i.e. ayantdessupportstlevés).Néanmoins|'analyste
juge, par exemple,quela régle: ("aztreonam™clavulanic acid" "enzyme"— "-lactamase")
estplusinterprétableque : ("aztreonam™enzyme"— "(-lactamase")qui setrouwe étre plus
génériqueet couvreplusd’exemples(16 textescontre11).

Lesdeuxreglesexactes219 ("gyrA gene"'resistancanechanism'=- "quinolone")et 326
("quinolone™'resistancanechanism—> "gyrA gene")portentexactemensurlesmémegdextes.

m
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Commele mécanismale résistanceorte sur les quinolones/)'analystepréférela secondeegle.
Toutesles mesuredliscriminanteqici, intérét et satisfaction les classentlansle bon ordre.10
textessur 11 confirmentun phénomeénele résistancel( a la mutationsurle geneGyrA maisun
seultexte (n°1032) apporteune contradictiona I'interprétationdesdeux réglespar la phrase:
« No changesdn the guinoloneresistantdetermingregions of parC, parE, gyrA, or gyrB were
foundin this mutant.». Ce qui montrequela négationdansles textes, si elle n'est paspriseen
comptedansle processusle fouille et pourle formalismedesreglesd’associatioren particulier
resteun problémeentierqu’il nousrestea étudier

4.4 Approchescomparables

Les travaux de [Azé et Roche,2003; Rocheet al., 2003 sedifférencientpar 'extractionde
reglesvérifiant certainescontraintegau maximumx termesen B et un seultermeen H). Cette
contraintepermetde ne pasutiliser de seuil de support(difficile a fixer a priori). Cettestratégie
de diminution de I'espacede rechercheainsi que I'utilisation d’une mesuredite de « moindre
contradictiorn», qui favorisel'extractiondesreglesayantun minimumdecontre-&emples permet
deréduirele nombredereglesextraitesparun algorithmeitératif qui affine I'espacederecherche.

Danslestravauxde[Faureetal., 1994, nouspartonsde schémasle sous-catégorisatiopour
«apprendre> unehiérarchiede conceptgi.e. ontologie)paruneclassificatiorhiérarchiqueascen-
dante(CHA) et parl'utilisation derelationsgrammaticaleglanslestextes,parexemple:

[Secher] COD < aliment >
[Secher] CC < air >

Cesschémasle sous-catégorisatiosontapprisa partir d’exemplescontenusdansun corpus
étiquetésur les recettesde cuisine. Toutesles occurrencesiu verbe"sécher"font apparaitreun
alimentencomplément!’objetdirect(COD) etuntermecomme'air* encomplémentirconstanciel
(cc). [SuzukietKodratof, 1999 reprende corpusétiquetéparlesschémaslesous-catégorisatio
et cherchea trouver les dépendancekes plus pertinentesentre desconceptset desensembles
de documentsn donnantune mesured’intensité aux réglesd’associationgénéréesl intensité
dansles réglesd’associationest égalementtilisée dans[Graset al., 2001 par le calcul d’'une
pondératiordesreglesavec unefonction entropiqueenantcompte,ala fois descontre-aemples
alarégleetasacontraposée:H — —B.

Enfin, dans[Feldmanet al., 1999, I'exploitation desréglessefait parla sélectionde celles
pourlesquelledestermesdansB etH sontd’un certaintype.Celapermetdedescendr@usqu’ades
indicesde confiancdrésfaibles(del'ordre de 0, 1). Par exemple,cherchetouteslescompagnies
qui ontfait allianceou qui ontfusionné: ”intuit corp” "novell corp” — "merger”.

4.5 Conclusion

Nousavonsdécritl'outil orpailleurdefouille detextesappeléTAmIs : Text Analysisby Mi-
ning Interesting_ruleSC’estla partiedenotreétudeetréalisatiord’un outil pourfairedela fouille
detextesdite syntaxiquelL'outil TAMIS automatisde processusl’extractionde connaissances
partir de textes de Fayyadet al.. Nousavons présentde problemed’analysedesrésultatsd’'un



90 Chapitre 4. Descriptiondel'outil TAMIS

processugondé sur I'extractiondesréglesd’associatiorinformatives. Nous avons montrél’uti-
lité du processusle FdT quenousproposongour: (i) I'extractionde connaissances partir de
textes, (ii) l'identification du bruit pour améliorerl'indexation destextes. Notre contrikution a
la résolutiondu problémede sélectionpour I'analysedesréglesextraitesconsistea utiliser des
mesuresle qualité pour ordonneresreglesextraites.Les classementpar mesurede qualité des
reglesdonnentdes points de vue différentspour I'interprétationdesréglespar I'analyste.Une
expérimentatiorportantsur un corpusde biologie moléculairea montrél’adéquationdesordres
calculéspourl'aide al'interprétationdesréglesextraites.Les critéresde sélectiondesreglespar
les mesuregle qualité portentsur les textes eux-mémesNous n’utilisons pasles connaissances
du domainedécritesa priori dansun modéleexistantdu domaine parexempleuneontolaie du
domainePourcefaire,nousdécrivonsauchapitre5 unesélectiondesreglesqui utilise unmodeéle
deconnaissances.
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Intr oduction

Nous présentonslansce chapitrele deuxiememodulede I'outil OrRPAILLEUR de fouille de
textes, que nous avons déweloppé,que nous appelonsSemTAMIS (SemanticText Analysisby
Mining Interesting_rulep SemTAMIS s’appuiesur un classementlesreglesd’un point de vue
sémantiqueg’est-a-direquel’'outil SemTAMIs estfondésuruneapprochexploitantun modele
de connaissancegour la sélectionde réglesd’associatiorextraitesa partir de basesde données
textuelles[Cherfietal., 2004a;Janetzk etal., 2004. Nousmontrond'utilit¢ duprocessuse FdT
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quenousproposongour: (i) la sélectiondesréglesd’associatiorapportantdesconnaissances
nouelles. Nous appelonsconnaissancesou\elles les connaissancegui ne sont pasprésentes
dansun modélede connaissances priori ; (ii) I'enrichissementie ce modélede connaissances
apartir desreglesd’associatiorextraitesdestextes.Nousdéfinissonde modélede connaissances
commeunesourced’informationdisponibledansun domaineparticulierala maniéred’un réseau
sémantiquéel qu’utilisé danslessystéemesle représentatiode connaissancdSova, 1993.

SemTAMmIs estdoncun modulecomplémentairge I'outil TAMIS pourl'étude et réalisation
d’un outil pourfairedela fouille detextesdite sémantiqueDansle chapitre4, nousavonsabordé
la sélectiondesréglesd’associationpar desmesuresde qualité s’appuyantuniquementsur les
donnéeglestextes)enentrée Chaquemesurgermetde mettreenvaleurun certaintypederéegles
d’association cellesqui portentsur dessignauxd’information faibles (les pépitespotentielles
de connaissancesesréglessontcellesqui ont le moinsde contre-gempleset qui sontstables
en présencele bruit danslesdonnéegAzé, 2003. Nousavons proposéune combinaisorde ces
mesuresle qualité[Cherfietal., 20031.

A partir de 'expérienceacquiselors du déweloppementde 'outil TAMIS, nousconstatons
leslimites de la méthodologied’utilisation desmesuregie qualité syntaxiquesar le classement
que nousproposonss’appuiesurles donnée<lles-mémest se fait sansprendreen compteles
connaissancedu domainell estdoncdifficile de déwelopperune approchestatistiqueindépen-
dantedesdonnéegpour mesuretta qualitédesreglesextraitespuisquecesmesures’appuientsur
le mémeensemblale donnéegjuele processusl’extractionderéglesd’association.

Nous décrvons, en premierlieu, le processusle fouille de textes qui utilise un modélede
connaissancetel que nousle concerons. Ce modéleestappelé« modéleterminologique» car
il porte sur destermesdu domaine,de fagonanaloguea un thésaurugpour une documentation
technigue Nousdécrivons, par la suite,la mise en ceuvrede ce processusiansun cadreproba-
biliste. Nous proposonspour ce faire, une mesurede qualité desréglespar rapportau modele
terminologiquegque nousappelonda vraisemblanceNous évaluonsle comportemente la me-
surede vraisemblanceur un modeleformel, puis sur une expérimentatiorportantsur le méme
corpusde biologie moléculaireque celui que nousutilisons pour valider I'outil TAMIS du cha-
pitre 4. Enfin, nousproposonsinestratégigpourl’enrichissementdu modéleterminologiqueavec
lesconnaissancesrrespondarauxreglesd’associatiorextraiteset validéesparl'analyste.

5.1 Fouille detextesavecun modelede connaissances

Dansle schémagénéralde référenced’ECBD introduit dans[Fayyadet al., 19963 et que
nousadaptons— pourl'appliquerauxtextes— enFiG. 2.1(cf. §2.2.1),le processudefouille de
donnéegstsuivi d’'une phasal’interprétation Au coursde cettephased’interprétation)esréegles
d’associatiorextraitessontévaluéeparunanalystegpourdéterminesi unenouelle connaissance,
présentalanslesréglesetinconnuede cetanalystepeutétrevalidée.

Noussouhaitonglassetesréglesd’associatiorui sontprésentéeal’analysteenlesclassant
par qualité décroissanten fonction desconnaissancegisponiblessur le domainedesdonnées.
Nousconsidérongju’unerégle d’associatiorestde bonnequalité si cetterégle contientdesin-
formationssusceptiblesl’enrichir le modélede connaissances.es autresréglessontqualifiées
de« triviales» puisqu’ellesrefletentuneconnaissancdéjaprésentalansle modele Notre objec-
tif estde faciliter la tachede I'analysteen définissantine méthodologiede sélectiondesrégles
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de qualitéet derejetdesreglestrivialesqui exploite un modelede connaissancedlotre modéle
de connaissancesstdansle casprésentun modéleterminologiquecaractérisépar un réseauwde
termesstructurésiérarchiquemerarunerelationdegénéralisatiomppeléeEST-UN. Larelation
EsT-UN ala sémantiqueclassiquade I'intension desensemblesl’objetsdénotégpar les termes.
Par exemple,dansFiG. 5.1, une« tarteauxpommes» EST-UNE « tarte» qui elle-mémeEsT-UN
« desserw?8, etc.La régled’associatior(“tarte auxpommes’=> “tarte”) estconsidéré&€omme
triviale. Enrevancheja régle(“tarte auxpommes™ “chocolat’ = “tarte”) ou (“tarte auxpom-
mes”=— “tarte” I “chocolat”) ne sontpastrivialescarle terme« chocolat» n'est pasrelié, par
la relationEST-UN, auxautrestermesdela regledansle modéleconnaissances.

FiG. 5.1- Exempled’'un modéleterminologiquglesliensentrelestermeseprésenterit relation
EST-UN).

La relation EST-UN estantisymétriqueg’est-a-direque le sensdu lien dansle modélede
connaissancesstimportant.Ainsi, nousconsidérongjuela regle(“tarte” = “quiche”) n’estpas
triviale parrapportaumodeéleterminologiquede FiG. 5.1. Par conséquentettereglene doit pas
étrerejetée.

Intérét de l'utilisation d’'un modélede connaissance. Peud’'approchespour la sélectiondes
réglesd’associatiorexploitentun modeélede connaissanceganetzk etal., 2004. Or, la qualité
d'unereglenedoit pasétredéfiniea l'aide de mesuregle qualité statistiquesssuesuniqguement
desdonnéesinaisenévaluantl’apportdela régleparrapportauxconnaissancedu domainedéja
acquisesil existesouventdessourcesleconnaissanceagisponibleqparexemple,desontologies)
qui peuentétreexploitées.Le modelede connaissancedoit doncaiderainterprétedesrésultats
du processusle fouille et réciproquementes résultatsde la fouille doivent contrituer a la mise
a jour desconnaissancedNous considéronsainsi que la constructionet I'enrichissementd’un
modélede connaissancesontdesprocessustératifs d’extraction de connaissance#\ partir de
donnéesstablesau coursdesitérations,’ensembledesréglesd’associationsxtraites et leurs
mesuresle qualitéstatistiquesestentidentiquesalorsquele classementlesréglessuivant notre
mesurade qualitééwlue enfonctiondesmisesa jour successiesdu modélede connaissances.

5.1.1 Modéleterminologique

Soit 7 = {t4,...,ta} unensembledetermest;, i € {1,...,n} qui sertde vocalulaire de
référencepour indexer un ensemblede textes D = {ds,...,dn} — Notésd; pour document-,
jeA{1,...,m} (cf. FIG. 5.2).

Définition 5.1 (Relation EST-UN) La relation EST-UN estdéfiniesur H x . Cetterelation est

%Celien n'estpasreprésenténFiG. 5.1.
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T

FiG. 5.2— Lesdifférentsensemblesletermes. 7 : ensemblalestermes : ensemblelestermesd’indexation des
textes, R : sous-ensembldestermesd’indexationZ apparaissartanslesreglesd’associationgt . : ensemble@lestermesdumodeéle
M.

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

Définition 5.2 (Modele terminologique) Nousdéfinissonde modelede connaissancesomme
un modéleterminolayique caractérisépar un réseaude termesH C 7 structuréshiérarchique-
mentpar unerelationde généalisation EST-UN. Le réseaude termesestun graphequi n'estpas
nécessagmentconn&e Un termeappartenanta ce modélepeutétre seulou étre relié par la

relationdegénéanlisation EST-UN & unou plusieus autrestermes.

Nous introduisonsles caractéristiqueslesréglesd’associationpar rapporta un modélede
connaissancedu domaineencommencanparlesrappelssuvants:

Rappelde la définition d’'une régle d’association

Chaquetexte estreprésentéar un ensemblale termesqui indexent soncontenuZ désignde
sous-ensembldetermesqui indexentaumoinsun texte.

Une régle d’associationest une implication de la forme B 2+ H aveC B CZ, HCT et
BNH=0. Soit B= {t4,...,tp} I'ensembledes termesde la partie gauched’une regle
d'associationr et H= {tp41, ...,tq} I'ensemble des termes de sa partie droite. r
ty M. Mty N tpt1 ... 11 tq signifie quetouslestextesde D contenantestermest; et
ty ...ett, onttendance conteniraussiestermestpy 4 etty 2 ... etty avecuneprobabilitép.

Rappelde la définition desmesuresde support et de confianced’une régle

La mesurede supportde r estle nombre de textes contenantles termesdu motif BMH
= {t1,...,tp, ..., tq}. La mesurede confiancede r estle rapportentrele nombrede textes
contenant'ensembledestermesB M H et le nombrede textescontenans (t4,...,t,). Cerap-
port définit la probabilité conditionnelleP(H|B). Le supportet la confiancesontdeuxmesures
associéeauxreglesd’associatioret exploitéespar les algorithmesd’extraction de reglespour
enréduirela compleité (cf. § 4.2.3).Deuxvaleursdeseuilsontdéfinies minsup pourle support
minimal etminconf pourla confianceminimale.

Du faitdesseuilsminsup etminconf, touslestermesdeZ nesontpasprésentslandesregles
d’associationNousdisposonsl’'un ensemblelereglesd’associatiorr; :B; =>H; |1 € {1,...,n},
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préalablemengxtraitesparnotreprocessusle FAT. NousdésignonparR, le sous-ensembldes
termesprésentsau moins unefois, enB; ou enH;, de 'ensembledesréglesd’associationj.e.
R = U (B; MH;). FIG. 5.2montrelesintersectiongtinclusionspossibleentreZ, R et. L'en-

sembledestermes# du modéleesta dissocierde 'ensembledestermesindexant les textes Z.
En effet, nousne pouvons pasgarantirune parfaite adéquatiorentrele modélede connaissances
initial etle contenudestextes.Notammentijl noussemblentéressantle considérequ’un modéle
n'estpascompletau sensou il ne contientpasde fagconexhaustve touslestermesdu domaine.
PlusZ N H estgrand,plusle modéleestcompletparrapportal'ensembledestextes,plusZ N R
estgrand,meilleureestla couwerturedu modéleparrapportal'ensembledesréglesextraites.

5.1.2 Définition d’'une regletri viale

Nouscherchons supprimedesréglesd’associatiorexprimentunerelation EST-uN, c’est-a-
dire pourlesquellegouslestermesdeB sontliés parunerelationdegénéralisatiorveclestermes
deH dansle modéledeconnaissanceSesréglessontappeléeseglesd’associatiortriviales.

Commentéfinircequ’estunerégletriviale parrapportaumodeledeconnaissanceatroduit?
La constructionet la mise & jour d’'un modeleconsistenta ajouterde nouveauxtermeset des
relationsde généralisatiorntrelestermes.

Définition 5.3 (Regled’associationtri viale) Une régle d’associationentre deuxtermesa et b,
notéea — b, esttriviale sila relationde générlisation quel’analystepeutajouterau modélea
partir decetteregle i.e.a EST-UN b, estdéjaprésentedansle modéle

Par exemple,le terme« tarte» estplus généralquele terme« quiche» et la régle (“quiche”
= “tarte”) estconsidéréeeommetriviale et donca rejeterpuisqu’elleexprime unerelationde
généralisatiomonnuedansle modéleterminologiquede FiG. 5.1. Enrevanchelarégle“tarte aux
fraises”= “chocolat” 11 “quiche” doit étreconservéeCetteregle exprime potentiellementine
relationintéressantentre« tarteauxfraises», « chocolat» et « quiche» pourlesqueldl n’existe
pasdelien hiérarchiqueEST-UN.

Il nousfaut préciserquedansle cadredela FdT, uneréglea —> b signifie que chaquefois
qu'il y a une occurrencede a dansun texte, il y a (avec une certaineconfiance)aussiune oc-
currencede b. Celane signifie pasformellementque, dansle modéleterminologique,on peut
systématiquemergjouterque (a EST-UN b). L'ajout d’une telle relationde généralisatioresta
l'initiati ve et sousle contrdledel'analyste.

Notre approchevise a opérerunesélectiondansl’ensembledesréglesextraitesenrejetantes
reglesqui sonttriviales par rapportau modelede connaissancedonné.Les reéglestriviales sont
aussiappeléeseglestaxinomiques

5.1.3 Modéle de connaissancegrobabiliste

Le modelede connaissancgsourla sélectiondesreglesd’associatiorprésentéi-apreset ex-
ploité dansun modéleprobabiliste construitsur (H x #, EST-UN) et noté M. L'objectif estde
définir la vraisemblancel’'uneregler : a = b commela probabilitéde trouver un chemin,on

réflexif, de“a” vers“b” dansle modeledeconnaissancds.e. la probabilitédetransitiondea vers
b). nousneconsidéronpasla transitionréflexive “a — a”, “b — b”, etc.
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Etapesde définition d’'un modéle Nousdéfinissonsin modélede connaissancesrobabiliste
parlestrois étapesuiantes.

|. Calculer lescheminsde longueur minimale La distribution de probabilitésestcalculéeen
utilisantle cheminde longueumminimalequi relie, dansle modéleM, untermet; auntermet;.
Lescheminsguenousconsidéronsontnonréflexifs. La longueurdu cheminminimal entret; et
t; dansM estnotéel(t;, t;).

II. Calcul d’'une fonction décroissantesd pour lescheminsminimaux Considéronsa situation
ouil existeunchemin(minimal) entret; ett; dansle modeleM . Selonla théoriedel'activation
enexpansion[Collins et Loftus, 1979, plus ce cheminestlong, plusla valeurde vraisemblance
doit étrefaible. Nousintroduisonsdoncla fonction strictementdécroissanté. Cettefonction est
définiepar:

d : HxH—1]0,1]
(ti,ty) — 1
2l E(ti,tj)

[ll. Définition d'une distrib ution de probabilités sur le modéle Pourétreconformea la no-
tion de distribution de probabilités,il estimpératif quela sommedesprobabilitésassociéegaux
divers cheminsminimaux entre t; et tous les autrestermesde H soit égalea 1. Soit B; =
{x € H | t;Est — un'x} I'ensembledestermesx de M reliésat; parun cheminde longueur
> 1. La cardinalité| B; | estappeléeparla suite,le facteurde brandhementde t;. Il s’agitdonc
denormalisera fonctiond parla fonction¢ définiepar:

& :H—]0,1]

ti —> (Z (5(ti,x)> .
B;

L’'effet de cettenormalisationpar £, intuitivement,estque plusil existe de transitionsentre
le termet; et d’autrestermesdu modéleM, plusé(t;) estfaible. A I'inverse,moinsil y ade
transitionsplusé(t;) estfort. Ce qui éguvauta pondérela longueurdescheminsparle facteur
debranchementdu nceudde départt ;.

Enréunissantestrois fonctions?, § eté précédentesiousdéfinissonda distribution de probabi-
lités Py (€ [0, 1]) surM par:

Ppr(ts, t5) = &(t1) - 6(t1,t5) (5.1)

Cequi définitla Py, probabilitéd’'unetransitionentredeuxtermesdansle modéleM. La proba-
bilité P, estconformealathéoriedel'activation de propagationg spreadingactivationtheory»
[CollinsetLoftus, 1974, selonlaquelleun marqueud’informationpartd’un nceuddu réseatetse
propageatraversceréseaula force de ce marqueurestfonctiondu nombrede relationsexistant
entrele termededépartetlestermesd’arrivéedu marqueurDe pluscetteforces’affaiblit defagon
proportionnellea la distanceparcourugparle marqueurlLa force du marqueurpartantde a pour
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aller ab dansle modeéleestdéfinieparla probabilitéde transitiond’un terme“a” versun terme
“b" Ladistribution de probabilitésattribue a chaquecoupledetermes(t;, t;) du modéleM une
probabilitédetransitiondet; verst;.

Pourle calcul,nousréécrionsla fonction Py, de(5.1),définiepar’, § et€, enuneseulefonction
de/ telle que:

Py Z%X%—)]O,l]
-1

1
Bi={x€H | tiEst—untx}

Pourla définitionde Py, dans(5.2),le premierfacteurassurequeplusle cheminentret; ett; est
court,plusla probabilitéestforte. Le secondacteurassurejuela sommedetoutedesprobabilités
detransitionsde t; verslesautrestermesauxquelsl estrelié dansle modéleestégalea 1. Sile
facteurdebranchemenB; estgrand,c’est-a-direquet; estuntermerelié parEST-uN abeaucoup
d’autrestermesdu modéle,alorsles probabilitésde transitionsa partir de t; serontplus faibles
quesi B; estpluspetit, c'est-a-direquele termet; estrelié a peud’autrestermesdu modéleM .

5.2 Définition dela vraisemblanced’une régle

Nousdéfinissonda vraisemblancal’'une regle d’associatiorsimplea = b, ot a etb sont
deuxtermescommeunemesureassocié@ chaqueégled’associatiorextraite.La vraisemblance
estdéfinieparla probabilité Py, (a, b). Plusle lien hiérarchiqueentrea etb estfort dansle modeéle,
pluscettevraisemblancestforte, etdoncpluslarégleestconsidéréeommetriviale pourun ana-
lyste. Nousobserons cependantjue cettedéfinition ne permetde calculerquela vraisemblance
deréeglessimplespour lesquelleson supposejueles termesindexant les textes et présentddans
lesréglessontégalementécritsdansle modéle c’est-a-direquea, b € R N H.

Prenond’exempledu modeéle M introduit en FIG.5.3(a),la distribution de probabilitésest
représentéparla matricedonnéeriG. 5.3(b). Cettetablenousdonnepourtout couple(t;, t;) la
valeurde Py (t;, t;). Pourun chemincourtentredeuxtermes- parexemple(b,c)—la distribution
donneuneforte probabilité(0, 30) alorsquepouruncheminlong— parexemple(b,d)—elle donne
unevaleurfaible (0, 05) — enitalique dansFiG. 5.3(b)—. Le calcul de vraisemblancgour une
reglesimplesefait parun simpleaccés cettematricede probabilités Parexemple larégleb —-
e apourvraisemblancelansle modéleM : Py (b => e) = Py (b,e) = 0, 30.

Nousgénéralisonglans8 5.2.2le calculdevraisemblancelesréglesd’associatiorparrapport
aunmodeleM. En effet, pour quele processusle sélectiondesréglespuisseétreutilisé surdes
donnéeséelles nousdevonsrésoudredeuxproblémes

— Lesréglessimplesou |B| = [H| = 1 nereprésenterqu’un sous-ensembleéduitparrapport
a I'ensembledesreglesextraites.ll estdoncnécessairele généralisetta définition de la
vraisemblanc@ourtraiterlesréglescompleces(ou |B x H| > 1);

— Nousconsidérongju’'un modélede connaissancgseuttoujoursétreenrichi. Nousdevons
pouwir calculerla vraisemblance’'une réglemémesi certainstermesde la réglen’appar
tiennentpasau modélede connaissance®Nous devons doncétendrenotre distribution de
probabilitéspour prendreen comptele modéle M (dont lestermessontdans#) et I'en-
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sembledestermesprésentddansles regles(que nousavons noté R). La distribution de
probabilitésdoit doncétreétendueal'ensembleR U #H.
Nousdissocionda présentatiomle cesdeuxpoints.La sections.2.1proposerois possibilitégpour
étendrda distribution de probabilitéset discutedel'impact de ceschoix surla vraisemblanceles
reglescomplees.La section5.2.2supposejuela distribution de probabilitésestétendued R U H
parl’'une destrois possibilitéset définitla vraisemblanc@ourlesreglescomplees.

5.2.1 Extensionde la distrib ution de probabilités

La distribution de probabilitésqui a étéintroduiteen paragraph®.1.3doit étreétenduepour
traiterdeuxcasdefigure:

1- L'équation5.2en § 5.1.3qui définit la distribution de probabilitéspermetde calculerla pro-
babilité d’'unetransitionentredeuxtermesdu modélede connaissances! qui sontreliéspar
aumoinsunchemin.Lorsqu’il n’existe pasdecheminentredeuxtermest;, ett;, la probabilité
n'estpascalculableet doit étrefixée arbitrairement

2 — Il existe destermesprésentglansles réglesd’associatiorgui ne font pas(encore)partiedu
modeledeconnaissancel!. Cesontlestermest € R \ H. Pourlesprendreencompte|l est
possibled’étendrela distribution de probabilitésa I'ensemblecontenant la fois les termes
dumodeéleetlestermesdesréglesc’est-a-direal’ensembleR UH. Touttermet € R\ H se
trouwe ainsiinclus dansle modélede connaissancesntantquetermeisolé: aucuneelation
n'a étédéfiniedansle modélepourceterme.Cepoint nousraménedoncauprobléemeévoqué
aupointl ci-dessus.

Nousconsidérons présenguele modélede connaissancesstétendude’ a’R U H. Trois
stratégiepeuentétremisesen ceuvrepourtraiterlescasouil n’existe pasde cheminentredeux
termes.

Probabilité nulle : La premiéresolutionconsistea associeiuneprobabilitéde transitionnulle

pour tout couplede termesentrelesquelsil n'existe pasde chemindansle modélede connais-
sancesCetteapprocheestintéressantdorsqu’il s'agit de réglessimples.En effet, la valeur 0

permetd’identifier facilementesreglessimplesnontaxinomiquesa partir de la matricedespro-

babilitésdetransitionsL'analystepeutalorschercher interpréterunerégletaxinomiquesimple
et, éventuellementen déduirequ’il faut mettrea jour le modéle,c’est-a-dire,introduireun lien

taxinomiqueentreles deuxtermes.En revanche cetteméthodedéfavorise lesréglescompleces.
Il sufiit qu'il existeun coupledetermessanstransitionpourquela vraisemblancelela réglesoit

nulle. Il n'y a doncpasde continuitédansla vraisemblanceDésqu’il y a un couplede termes
nontaxinomique)a vraisemblancestnulle,inversementlorsquela vraisemblancestnonnulle,

tousles couplesde termessonttaxinomiquesAfin d’éviter ce probleme,nouspouwons utiliser

unevaleurfixe arbitrairequenousdéfinissongi-dessous.

Valeur fixe arbitrair e:  Afin deréduirele nombredereglesdontla vraisemblanceeraitnulle,

une secondestratégieconsisted attribuer une valeurfixée arbitrairemeni&aux couplesde termes
pour lesquelsil n’existe pasde transition. Cette valeur est la probabilité minimale pour M :

Pyu(tk,t1) = #1 avecn le nombredetermesde 7. Ainsi, dansFiG. 5.3(b),

Py(b,c) = gy = ¢ carn =5.
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Par exemplepour (b, c), nousavons: Pys(b,c) = 1 x ((8 x 1) + (2 x %))_1 =0, 3 et pour
(b,d) : Par(b,d) = 1 x ((3x 1)+ (2x 1)) =0,05.

Stratégie mixte : Unetroisiemestratégie— celle que nousadoptongour notre expérimenta-
tion — consistea associeune probabiliténulle dansle casde réglessimpleset a appliquerune
valeurfixe arbitrairedansle casdereglescomplees.

5.2.2 Vraisemblancedesreglescomplexes

A présent)a distribution de probabilitésestdéfinie pourtousles couplesdetermes(t, t;) €
(RUH) x (RUH). Le calculdela vraisemblanc@ouruneréglecomplexe estfondésurle calcul
dela probabilitédansla théoriedeI'activation de propagatiorpour chaquecouplede termesissu
du produit cartésierde la partie droite avec la partie gauchede la régle. Etantdonnéeunerégle
complxer : ty...t; = tiy1...t, (OUB = {¢1,...,t;} etH = {t;41, ..., tp }), laprobabilitédu produit
cartésierest:

PM(B X H) = H PM(tkatl) (5.3)

(tx,t1)EBXH

qui s'écritenextension:
PM(B X H) = H(PM(tl,ti+1)...PM(t1,tp)...PM(ti,ti+1)...PM(tz’,tp))

Nousobseronscependanfueplusle nombredetermesprésentslansunerégleestimportant,
plusla probabilité Py, (B x H) estfaible.Or le nombrede termesprésentslansuneréglene doit
pasaffecterla vraisemblancel’'unerégle.L'équation5.4 généralisd’équation’5.3 en prenantia
moyennegéométriquede la probabilitédu produit cartésienNous définissonsinsila vraisem-
blanced’'unerégle:

Pu(ri) = PP/ Py(BxH) = ppem| []  Pultet) (5.4)

(tg,t;)EBs XH;

Noussoulignonsquel’équation5.4 pour les reglescomplexes estégalementapplicableaux
réglessimplespuisque|B| = |H| = 1.

5.3 Exempleformel

Prenonsinexempleformelreprisde[Pasquieetal., 19994 afind’étudierle comportemendle
I'équation(5.4) pouridentifierlesréglesd’associatiortriviales. Soit le modélede connaissances
décritparla FiIG. 5.3(a)qui doit étreinterprétédela faconsuivante: “a” EST-UN “b”, “e” EST-UN
“c”, etc. Surce modeéle,nouscalculonsla distribution de probabilitésdontla matriceestdonnée
par FIG. 5.3(b).Nousallonsétudierun ensemblale textes{d;, ..., ds } décritsparunensemble
determesd’indexation{a, ..., e} parrapportacemodeéle(cf. FIG. 5.4(1)).
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a b ¢ d e

0,22 0,22 0,11 0,22 0,22
0,05 0,30 0,30 0,05 0,30
0,10 0,10 0,60 0,10 0,10
0,10 0,10 0,10 0,60 0,10
0,06 0,06 0,40 0,06 0,40

A2
o

T QO O T O

FIG. 5.3— (a) Le modélede connaissances/— (b) Probabilitésde transitionpour M.

5.3.1 Comportementdela vraisemblancepar rapport au modeéle

Le but de cet exempleestde pouvoir illustrer le comportementle la vraisemblancesur un
ensembleéduitdereglesstunmodéledeconnaissancadepetitetaille. Vingtréglesd’assaociation,
numérotées, ..., ry, Sontextraitesavec un supportminimal minsup = 1 et une confiance
minimaleminconf = 0, 1 etleursvaleursde vraisemblanceontcalculéesala FiG. 5.4 (2). Par
exemple,pourlareglerg, nousavons:

Py(b = a,c,e) = (Py(b,a) x Pps(b,¢)x Pr(b,e))/3=(0,05 x 0,3 x 0,3)1/3 =0, 165.

Nousclassongesréglesen8 classesla colonnedegauchaleFiG. 5.4(2) contientdesrégles
taxinomiquedites T-régleset la colonnede droite desréglesnontaxinomiquesdites —T-régles,
c'est-a-diredesréeglesnon triviales qui relient destermesentrelesquelsil n’existe pasde lien
taxinomique.Leslignesde cettetableregroupentles réglesen fonctionde leur structureji.e., le
nombrede termesprésentglansB etH : enligne 1 setrouventlesréglessimplesT-régles(1, 1)
taxinomiqueset —T-régles(1, 1) non taxinomiquesgen ligne 2 les T-régles(1,n) et —T-régles
(1,n), puis(n, 1) et(n,m) avecn, m > 1.

" T  ndPy(r)[n° =T  nidPu(r)

Texte Termes r1  b=e 0/1 0,300|ri¢ e=b 1/0 0,000

- ri1  a=c 0/0 0,111frsg c=a 1/0 0,000
d; {acd} r2 b=c,e 0/2 0,300

rqy a=b,c,e0/2 0,176|r13 d=ra,c 2/0 0,100

dy {bce} re b=>a,c,e1/2 0,165|ri4 c=b,e 2/0 0,100

ds {abce} r7 e=b,c 1/1 0,163[ri5s c=a,d 2/0 0,100

dy {be} re a=c,d 0/1 0,157|ris c=a,b,e3/0 0,100
ds {abce} ri0 e=a,b,c 2/1 0,121

rs b,c=e 1/1 0,173|r17 c,e=b 2/0 0,081
dg {bce} 3 a,b=c,e0/3 0,217|r12 b,c=a,e 3/1 0,110
- rs a,e=b,c 1/2 0,160|r1s c,e=a,b 4/0 0,081

FIG. 5.4— (1) La basede donnéegextuelles— (2) Mesurede vraisemblancgourlesréglesdel'exemple
Fi1G.5.3(a)etle modéleM.

L'analysede cet exempleformel montrequela vraisemblancgermetd’attribuer unevaleur
forte auxreglestrivialesparrapportaumodéleM et unevaleurfaible auxréglesqui sontfaible-
menttaxinomiques.
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FIG. 5.5—LesvariantesM; et M, dumodéledeconnaissance’f deFiG. 5.3(a).

Nousconstatonsge fagonempirique,un seuil s = 0, 111 qui sépardes T-régles(Py; (r;) >
0,111) des—T-régles(Ps(r;) < 0,111). Cepointseradiscutéensection5.3.2.

LesT-régles(1,1) sontpurementaxinomiquesEn accordavec la définition 5.4 de la vrai-
semblanceplus la longueurdu lien taxinomiqueestimportante(la longueurest1 pour r; et
2 pour r11), plus la valeur de vraisemblanceest faible (Pys(r1) > Pa(r11)). Ainsi, 711 est
moins triviale que r; (selonla propriétéen § 5.1.3). A I'inverse,pour les —T-régles(1, 1), il
n'y apasde cheminde“e” vers“b” (réglerig) ni de“c” vers“e” (réglery). Nousavonsdonc
Pr(r19) = Ppr(re0) = 0. Notonsquela directiondesrelationstaxinomiquesestrespectée.

LesT-régles(1,n), (n,1) et (n,m) de FIG. 5.4 (2), nouspouvons vérifier deuxprincipesdeé-
coulantdespropriétésattenduesle la vraisemblancgue nousavonsdéfinie: (i) moinsil y ade
liensnontaxinomiquesentrelestermesdeB etdeH, plusla valeurdela vraisemblancestélevée.
(i) plusleslienstaxinomiquessontdirects,plusla valeurdevraisemblancestélevée.

La colonnen/d de FIG. 5.4 (2) donnele nombrede couplesde termesde B x H qui ne sont
pasdesrelationstaxinomiguegnotén) et le nombrede relationstaxinomiqueddirectesavec un
cheminde longueur1 (notéd). Par exemple,pourla réglers, 1/2 pourn/d signifie que, parmi
les|B x H| = 2 x 2 = 4 couplesdetermesun coupleestnontaxinomiquej.e. (e, b) etquedeux
couplessonttaxinomiquedglirects,i.e. (a,b) et(e, ¢). Il y adoncun coupletaxinomiqueindirect,
i.e. (a,c).

5.3.2 Discussion

Les deux colonnesde FIG. 5.4 (2) séparentes reglestaxinomiquesdesréglesnon taxino-
migues.Cependantla questionde I'existenced’un seuil s pour la valeur de vraisemblancese
pose.Nousmontrons danscettesection,que ce seuil ne peutétredéfini formellementet dépend
dumodélechoisi.Noussouhaitonggalementaractérisele comportemendenotreméthodologie
lorsquele modéleéwlue.Pourcela,nousprenonde mémeensemblelerégles{rs, ..., r}.

Si nousopéronssur le modéledes modificationsmajeures par exemple,en créantun lien
taxinomiqueentredeuxtermes(t,,, t,,) intervenantdansle calculdela vraisemblance’uneregle
r, alorsl'analysefaite en section5.3.1 montre que le calcul de vraisemblancesur le nouveau
modéledonneunevaleurplusforte pourr.

L'impact de madificationsmineuresdu modeleengendradeschangementpour la vraisem-
blanced’unereglequi sontplus subtils.Nousdéfinissonsinemodificationmineurecommesuit :
prenondes couplesde termes(t,, t,) du modeleM qui interviennentdansle calcul de la vrai-
semblancelesdifférenteségles.S’il existeuncheminentret,, ett,, alorsle nouveaumodéleque
nousdéfinissongprésere I'existenced’'un chemin(éventuellementlifférentdu chemindansM).
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TAB. 5.1—MesuresPy, (agauchekt Py, (adroite)pourles20 réglesde TAB. 5.4

n°T 131\41 n° =T 131\/[1 n°T 13]\42 n° =T ID]\/[2
r1 b=e 0,286|r12 b,c=-a,60,091)r1 b=e 0,231jr12 b,c=-a,e0,105
ro b=>c,e 0,187r13 d=-a,c 0,083)ry b=-c,e 0,127|r13 d=-a,c 0,062
r3 a,b=c,e0,149/r14 c=b,e 0,083)r5 b,c=e 0,117|r14 c=b,e 0,062
rs b,c=e 0,148/r15 c=a,d 0,083}r4 a=b,c,e0,116/r;5 c=a,d 0,062
rq a=>b,c,e0,143|r16 c=a,b,e0,083)r3 a,b=c,e0,108r16 c=a,b,e0,062
rg a=c,d 0,119 r;0 e=a,b,c0,074fr9 a=c,d 0,092r; e=b,c 0,052
r¢ b=-a,c,e0,109/r11 a=cC 0,069)r¢ b=-a,c,e0,073r11 a=c 0,046
rg a,e=b,c0,104{r17 c,e=b 0,063]rs a,e=b,c0,069r1¢ e=a,b,c0,044
r7 e=b,c 0,092/r18 c,e=-a,b 0,063 ri7 c,e=b 0,043
ri9 e=b 0,000 ri1g c,e=a,b 0,043

r20 C=a 0,000 ri9 e=b 0,000

790 C=a 0,000

S'’il n’existe pasde cheminentret,, ett,, alorsle nouveaumodéleprésere égalemente fait que
cecheminn’existe pas.

Noussouhaitonsnontreravecl’ensemble{ry, ..., 7o} que:
1. Cesmodificationsmineuresontuneincidencesurla valeurdu seuil;

2. UnerégleclasséalansM commetaxinomiquepeutsetrouver classégarmilesréglesnon
taxinomiques.

NousintroduisongleuxmodelesM; et Ms (cf. FIG. 5.5)Iégérementlifférentsde M. Pourassurer
quelesmodificationssurle modéleM sontmineurescesmodificationgortentsurlestermesuits
(enthéoriedesgraphedBeme, 1989), i. e., destermesqui ne sonta l'origine d’aucunerelation
avec un autreterme.“c” et “d” veérifient cette propriété.Dans M, I'introduction du terme“£”
rallongetousles cheminsentreun termequelconquddifférentde“c”) etle terme“c”. Le faitde
n’introduirequ’un seulnouweauterme augmentdaiblemente facteurdebranchemenDansMs,
la longueurdescheminset le facteurde branchemengontaugmentéparrapporta M; .

Nousobserons I'évolution desvaleursde vraisemblanceaffectéesaux reglesd’association
{r1,..., ro}. DansM, lesrégles{ry,..., r11} étaientclasséesommeT-régleset les régles
{r12, ..., ro0} comme-T-régles.Dansla mesureou la naturedesliens entretermesdansi; et
M, resteinchangéenousconsidérongjuela regler, s restela régleseuil séparantes T-régleset
les —T-régles.Danscesconditions,on obsere un abaissemerdu seuildes = 0,111 pour M, a
s1 = 0,091 pourM; etss = 0,105 pour Ms.

Nous obserons particulierementes reglesou le terme*“c” estprésentet nousremarquons

que:

— Laréglery estconsidéréeommetaxinomiquedansM . r1¢ adeuxliensnontaxinomiques
((e,a),(e,b)xontreun lien taxinomiquedirect (e,c). De cefait, cetterégledevrait &trenon
taxinomique.L'affaiblissementu lien taxinomique(e,c) dansM; sufit a faire passeia
regleryo parmilesréglesnontaxinomiquesA fortiori, dansMs ;

— Laregler; aunevaleurdevraisemblanc&géremensupérieuréryg, i.e. plustaxinomique,
dansM quer;g puisqu’elleimplique un lien nontaxinomique(e, b) pour un lien taxino-
miquedirect (e,c). Elle resteclassédgaxinomiquedansM; maisdevient nontaxinomique
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dansMs ;

— Pour M; et M5 , larégler;; purementtaxinomiqueindirecte passeégalemenparmiles
reglesnontaxinomiques

— Seuledesréglesd’associatiorayantle terme“c” en partiedroite H changente statut,ce
qui estconformea nosattentescomptetenudesmaodificationschoisiespour définir M, et
M.

Cesrésultats’analysentommesuit :

1 - Lamesuradevraisemblanceuenousproposonsecomportede faconcohérentgarrapport
asadéfinitionlorsquenousl’appliguonssurlesdonnéegt quela hiérarchiedu modélesubit
desmodifications« mineures». Le scorede vraisemblance&e modifie pasle classementles
reglesd’associatiorpurementaxinomigueu puremennontaxinomiques

2 — Lesvaleurspour le seuil desréglestaxinomigueset non taxinomiquese sontpasindépen-
dantesdu modelede connaissanceshoisi. Par conséquentlies valeursde seuilsne peuwent
étrefixéesa priori ;

3— Silesreglesprésententdesconnaissancesouelles, alorsle modélede connaissancegeut
étreenrichidefagonincrémentaleEt nousavonsle moyende compléterapresvalidationpar
I'analyste,ce modéleavec de nouveauxtermesidentifiésgraceauxreglesd’association.

5.4 Expérimentation sur desdonnéedextuelles

L’ensembledestextes de notre corpusa été indexé parle mémeensemblalestermesd’in-
dexationZ, avec |Z| = 632 termes,que nousavons décriten § 4.3.1.Nous avons obtenu347
reglesd’associatioraveclesseuilsminsup = 10 etminconf = 0, 8 (cf. 'expérimentatiordécrite
en§4.3.2.1).Le modélede connaissancastilisé pourla sélectiondesreglesestissudu métathé-
saurudJmLs [UMLS, 200d. Il contientquelquesi25 000 termesvenantd’erviron 100 thésaurus
médicauxet biologiques Alors quele métathésaurusontienti1 relationsdifférentesnousnous
sommedimités auxrelationsdetype EST-UN (“PAR” : parent).Ce modélene couvreZ quepar
tiellement.Au total, 438 termesde? sontidentiquesaceuxdeZ (~ 70% destermes)Le modele
estdoncincomplet.Parmiles347 réglesenfixantunseuils = 0, 136 d’entreelles(soit~ 40%)
ont unevraisemblanceZ 0 et ce sonttoutesdesréglescomplees.Nousnoussommesdocalisés
surdesréglesdevraisemblancaulle soit211 réglesdont46 simpleset 165 complees.

Nousavonsréaliséuneclassificatiordesreglesd’associatiorenréglestriviales/ nontriviales.
Certainegéglesnonrejetéessonttrivialesmaisl'incomplétudedu modélen’a paspermisde les
identifier De méme,certaineséglesrejetéese sontpastrivialesenraisondesprobabilitésde
transitiontrésélevéesde certaindienstaxinomiqueparrapportad’autrediensnontaxinomiques.

Pourévaluerla qualitédecetteclassificationnousdéterminongl classeslerégles: lesvraies-
positves(nontaxinomiques-T et évaluéescommenontriviales),lesfaussepositives(—T, mais
qui sonttriviales),lesvraies-négaties (taxinomiquesttriviales)etlesfausses-négats (taxino-
miques,maisnontriviales).

L'évaluationdesréeglesestréaliséepar I'analysteafin de leur assignemune de ces4 classes.
Parmi les 136 réglesqui ont été rejetéespar notre processugle sélectiondesregles,122 (soit
90%) sontvraies-négates et 14 (soit 10%) sont fausses-négass. Le faible pourcentagale
reglesfausses-négats montrequela mesurede vraisemblanceuenousproposongstcapable
d’identifier lesréglestaxinomiques.
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Parmiles 211 réglesd’associatiomqui sontnonrejetéeq—-T), il y a 115 (soit55%) qui sont
vraies-positieset 96 (soit45%) qui sontfausses-posites,i.e. déjaconnueglel’analyste.Le fort
pourcentagele réglesvraies-positres s’explique par I'incomplétudedu modéledisponibledans
le domainetraité parlestextes.Enrevanche]e fort pourcentageefausses-posites nouspermet
desoulignerestermesabsentslu modéleet de pouwir I'enrichir de cesnouveauxtermes.

TAB. 5.2résumdesrésultatoobtenussurnostextesde biologie moléculaire.

TAB. 5.2— Confrontation Connaissancede'analyste/ Calculdela vraisemblancseloni

Evaluationparrapportaux connaissancese 'analyste

Vraisemblancealculéesur M Taxinomique Non taxinomique
Taxinomique 90% (vraiesnégatves) 10% (fausseségatves
Non taxinomique 45% (faussepositives) 55% (vraiespositives)

Sur nos donnéede biologie moléculaire,nousvoyons que la mesurede vraisemblancese
comporteen accordavec sadéfinition 5.4. La distributivité du calcul de vraisemblanceourune
regle, c’'est-a-direles probabilitésde chaquetermede B avec chacundestermesH, montreque
certaineonfigurationgdestermesenB etH donnena mémevaleurde vraisemblanc@ourune
regle. Par exemple,la permutationd’un termede B et d’'un termede H. Ce qui estillustré par
les valeursde vraisemblancgour les réglestaxinomiques{ry, o, 3, 74} du tableauci-dessous.
Nousvoyonsaussigu’unesous-réglgrg } d’'uneréglenontaxinomique{rs } estnontaxinomique.

N°| Regle Vraisemblance Taxinomique
7110,00104 "aztreonam' "lactams*=-"lactam" Oui
79 (0,00104 "aztreonam' "lactam'==-"lactams" Oui
r3(0,00131| “"aztreonam’ "lactamase’ "lactams"=— "lactam" Oui
r4(0,00131 "aztreonam' "lactam"I "lactamase’= "lactams" Oui
5 [0,00000("aztreonam'™ "clavulanicacid" M "enzyme*™=-"lactamase" Non
r¢ |0, 00000 "aztreonam'M "clavulanicacid" =—"lactamase" Non

5.5 Enrichissementincrémental du modeleterminologique

Nousproposonsunediscussiorsur I'enrichissementiu modélede connaissancet sur I'im-
pactde cetenrichissementfin de minimiserl'interventiondel’analysteet d’automatisete pro-
cessug’enrichissementiu modéleterminologique housproposonaune stratégiede placement
destermesdansle modéleterminologique Nousillustrons,en FiG. 5.6 et FIG. 5.7, l'insertion
de termesdansle modeélegracea desréglessimples,par exemple{R,...,Rs}, et a desrégles
complees,parexemple{Rs, Rg, R7 }, décritesci-dessous.

La possibilitéd’enrichirnotremodélede connaissancgse. I' UMLS) a partirdesréglesclas-
séecommeétantnontaxinomiquesestun atoutmajeurdel'approchequenousproposonskn ef-
fet, supposonsgu’unerégleR soit classéeommenontaxinomiquedansnotremodelede connais-
sancegjui noussertinitialementa classeies reglesdu corpusde biologie moléculaireLa regle
seraidentifiée parmil'ensembledesréglescar Pyu.s(R) = 0. Supposongjue I'analystela juge
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triviale. L’enrichissementonsistea ajouterles termesde la régle qui en sontabsentsLe nou-
veautermeseraplacédansle modeleen lienstaxinomiquesavec les termesdonnéspar la régle.
Nousillustronsnotrediscussioravecdesexemplesderéglesqui nedemandenpasd’expertiseau
lecteur Nousdistinguonsdeuxcas,lesréglessimpleset complees.

R; : "outermembrangrotein”"—> "membrangrotein”
R, : "polymyxin b" = "polymyxin"

Rz : "dnatopoisomerasatp hydrolysing"— "gyrase"
R, : "disk diffusion"” —> "diffusiontest"

Reglessimples: Le casd’'unereglesimpleproduitunemodificationmineuredansle modéle
UMLS. Si le termeabsentt,., esten partieB de la reégle,alors nouspouwns ajouterun lien
taxinomiqueEST-UN entret ., etty. Parexemple,larégleR; estinterprétéedansle contexte de
biologiemoléculairecommela « membranexterned’'uneprotéine» EST-UNE « membranel’une
protéine». Nousplagonde premiertermeendessousiu second.

Si le termeabsent,,; esten partieH, alorsnouspouvonsajouterun lien taxinomiqueEsT-
UN entrety et tyew, PUIS NOUSpOUNONS @jouterun lien taxinomiqueentret,e, ettouslestermes
auxquelsty estauparsant relié. Par exemple,pour la régleR,, la « polymyxin b » EST-UNE
« polymyxin ». De plus, I'analystesait que « polymyxin b » EST-UN médicamenantibiotique:
« drug.antibiotic». Nous pouwonsdoncinsérer« polymyxin » entre« polymyxin b » et « drug.
antibiotic».

Silestermesty etty sonttouslesdeuxabsentslel’ UMLS, alors: — (i) sil’analystedécouvre
guece sontdeuxtermessynorymes,alorsnouspouvonslesrelier entreeux et nousles plagcons
sousle termeracine« NO_PARENT ». Par exemple,dansla régleRs, « dnatopoisomerasatp
hydrolysing» et « gyrase» sontdeuxtermesqui désignenta mémeenzymeNouspouwnsdonc
lesrelier mutuellementt les placersous« NO_FARENT ». — (ii) si I'analystedécouvrequece
sontdeuxtermegaxinomiqueslorstg estrelié aty, qui est,lui-méme reli€a« NO_FARENT ».
Parexemple danda regleR,, la « diffusionpardisque» EST-UN « testdediffusion» desbactéries
dansunesouchecontaminéeDe plus, « testdediffusion» estplacésous«NO_PARENT ».

drug. antibiotic
memb. protein
polymyxin
outer memb. protein ‘
polymyxin b
NO_PARENT
gyrase-—— dna topo... dn‘fusmn test
disk dlffusion

FIG. 5.6— Schémale placemenpourlesreglessimples.

Reglescomplexes: Dansle casd’'unereglecomplee, si le termeabsents,.,, estenpartieB
delarégle,alorsnouspouwonsajouterun lien taxinomiqueEST-UN entret,, etle parentde ts.
Lestermesty et tye; SONtplacéscommedesfreresdansl’ UMLS. Par exemple,la régleRs est
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interprétéeeomme’« infection» (termeabsentilumodeéle)del’« appareilurinaire» (présentdans
I'UMLS) EST-UNE «infectionurinaire» (absentlel’ UML S). Nousplagons« infection» entant
guefrere de « appareilurinaire » qui est,a l'origine, placésous« NO_FARENT » en insérant
« infectionurinaire» entre« appareilurinaire» et« NO_PARENT ».

Rs : "infection" M "urinary tract" = "urinary infection"
R : "clavulanicacid" = "enzyme"n " g-lactamase”
R; : "agardilution” M "microdilution” = "dilution method"

Sile termeabsents ., estenpartieH, alorstne, estplacécommefrérede ty et unerelation
taxinomiqueentreles termesde ty €t t,,, €Stétablie.Par exemple,dansla régleRg, I'« acide
clavulanique» inhibe I'« enzyme» appelée« g-lactamase> (absendel’ UMLS). Nousplagons
« (B-lactamase» commetermefrére de « enzyme» et nousajoutonsun lien taxinomigueentre
« acideclavulanique» et « g-lactamase». Le terme« (-lactamase> devrait étre placé,par la
suite,sousle terme« enzyme» carla 8-lactamaseestuneenzymemaisseuledes connaissances
del'expertoula présencel’uneautrerégle,commeparexemple« -lactamase —> « enzyme»,
pourraitenrichirle modélede cettenouelle relationtaxinomique.

Sitouslestermeddelaréglesontabsentsalorsnousajoutonainsous-arbra« NO_FARENT »
danslequel tous les termesty sontreliés a tous les termesty qui, a leur tour, sontreliés a
« NO_FARENT ». Par exemple,dansla régleRy, la « dilution agar» et la « microdilution »
SONT-DES « méthodesle dilution ». Nousplagons« agardilution » et « microdilution» sousle
terme« dilution method» quenousrelionsa « NO_FARENT ».

NO_PARENT
‘ enzyme b_lactamas

urinary infection \ /
/ \ clavulanic acid

infection urinary tract

NO_PARENT

dilution method

~ ™~

agar dilution microdilution

FIG. 5.7— Schémale placemenpourlesreglescomplees.

Le processugl’enrichissementlu modélede connaissancesstincrémental.Nous pouvons
ervisagerde réutiliser le modéleenrichi pour classera nouwaules reglesselonla mesurede
vraisemblancel’implication dansuneréegle d’associatiome signifie pas,par défaut, la relation
EsT-UN. Par exemple,nousne pouwvons pasdire pour « urinaryinfection» — « urinarytract»
qu’un « appareilurinaire » EST-UNE « infection urinaire ». Cetterégle simple estclasséenon
taxinomiqueLa validationparl’analysteest,donc,obligatoireavanttoutemodificationdumodéle
deconnaissances.
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5.6 Approchescomparables

De nombreuxtravauxderecherchenfouille detextessesontconcentrésurla fagondegérer
le trés grandnombrede réglesd’associationextraites a partir de corpusde textes. Cependant,
la plupartde cestravaux ont abordéle probléemedu point de vue statistique sanscherchera 'y
introduiredesconnaissances.

Les travaux de [Basuet al., 2001 sedistinguentet constituentune exceptionpar rapporta
ce point puisqu’ils proposentune approcheexploitant une basede connaissancegour réduire
'ensembledesréegles.Au lieu de s’ancrerdansune approcheprobabilistecommela nbtre, ils
introduisentunemesurede similarité sémantiquentremots.

Lesreglesd’associatiorgénéraliséekSrikantet Agrawal, 1995;Han,1995;Hipp etal., 2004
constituentuneapprochdifférentepuisquel’extractiondesréglesexploite le fait quelestermes
appartiennen différentsniveauxd’une ontologie.Si I'on connaitles ancétresl’un terme,alors
un critereestappliquéafin de contraindrde processusl’extraction (bloguerlesréeglesqui intro-
duisenta la fois un termeet son ancétre par exemple).Ce processusested’une grandecom-
plexité calculatoireet le nombrede reglesgénéréestaufinal encoreplus élevé. Enfin, un travail
similaire exploitantun modélede connaissancesour la classificationde termesest proposépar
[Resnik,1999. La similarité estfondéesur I'information mutuelle.L’'information mutuelleentre
deuxtermest; ett, estdéfiniepar: I(ts,t2) = P(t1) — P(t1|t2), C’est-a-dirda différenceentre
la probabilitéd’avoir le termet; etla probabilitéconditionnelled’avoir ce mémetermesachant
le termets,. L'information mutuelleentret, et ty vautzérosi et seulemensi ty et t, sontsta-
tistiquemenindépendantssansfaire aucunehypothésesurla relationa priori entret; ett,. La
mesurede similarité définie danscestravaux serta affecterun seulsensa destermesambigus
selonla proximité sémantiqueu’ils ontavecleursvoisinsdansun thésaurugi.e. WORDNET).

Enfin, un certainparallélepeut étre fait avec I'approchede la gestiondu nombrede régles
extraitespar/'utilisation desconnaissancede I'analyste,présentéen § 4.1.2(page74). Le pro-
cessusle FdT quenousdéfinissongstfondésurunegestiona posterioridesréglesextraitesparle
classemendesréglesparrapportauxconnaissancegudomainelLesapprocheslang Sahay1999;
Liu etal., 1999b;Ganter 1999 font appelauxconnaissancegel'analystedande processus’éla-
gaged’un certainnombrede réglesqu’ils jugentinintéressanteavant (parfois pendant)’activa-
tion destechniquesle FdD. Cesapprocheprésentéesn § 4.1.2ne sontpasreproductibledors-
gu’on changede domainede fouille. En effet, il fautredéfinir avecl’analyste,les connaissances
gu'’il nesouhaitepasextraire pour chaguedomainede fouille, et ensuite solliciter a nouveauson
avis pourl'interprétationdesrésultats Notre approchepar I'utilisation dela mesurede vraisem-
blancepermetdetrier lesreglesd’associatiorextraiteset placel'interventiondel’analysteenbout
dechainede FdT uniqguemenpourla prisededécisionfinale.

5.7 Conclusion

Dansce chapitre nousavons proposéune méthodologiale sélectiondesréglesd’association
par I'utilisation d’'un modélede connaissance€etteméthodologieappliquesuccessiementun
processusymboliqued’extractionde réglesd’associatioret un processugrobabilistede calcul
d’'unemesuredevraisemblancentreunerégleetun modélede connaissances.

Nous avons appliquécettemesurepour la sélectiondesreglesnon taxinomiguesen rejetant
cellesqui sonttaxinomiquescar elles sonttriviales dansun domainede spécialité.Nous avons
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étudiéet montréqueles propriétésde la mesurede vraisemblancestcohérentevec les attentes
d’un analysteenfouille detextes.Cettemesuregardeunecohérenceuitea desvariationslégéres
du modéle.Enfin, la méthodologieque nousavons présenté@ermetunedémarchencrémentale
enfouille detextescarle modéleestprogressiementenrichietla mesuredevraisemblance’une
regleestreflétéeparcetenrichissement.

Cetteapprochepeutétre étenduesuivant plusieursdirections.Tout d’abord, noussouhaitons
généraliseta mesurede vraisemblancgour prendreen compted’autresrelationsque EST-UN.
La relationde causalitéentretermesesttransitve et peut,a cetitre, étreappliqguéede la méme
manierequela relationtaxinomiqueEST-UN.

Si nousdisposongd’'un modéled’acceptation(par oppositiona rejet) de régles,alors nous
pouwnservisageruneapprochesoulignantia conformitéd’une réglea un modéle.Par exemple,
unsystemdogiguede preuwes.uneexpérimentatiordansce domainenousparaitintéressanted.a
méthodologiggue nousavons présenté@e considérepaslesliens existanta l'intérieur deB ou a
I'intérieur deH. Il noussembleintéressantle proposemunevariantede cettemesurequi prenden
comptelesliens entretermesapparaissardu mémecotéd’'une régle.Le choix d'un seuil empi-
riquedemeuralélicat.ll estfixé parjugemendel’analyste Nouservisageonsledéfinirunmaoyen
pourapprendreeseuila partirdela topologiedumodélechoisi. Par exemple la probabilitéqu’un
termedu modéleapparaisséansunerégle,le nombrede termesdansle modéleet le nombrede
termesprésentgansles réglespeuwent constituerdesparamétrepour I'apprentissagelu seuil
de vraisemblancel'enrichissementlu modélepeut égalemenétre automatisénousexplorons
gquelquepistespourlestermessynorymesqui apparaisserdanslesréglesnonrejetées.



Chapitre 6

Conclusionet perspectves

6.1 Conclusion

Ce mémoirede théseprésenteune expériencecomplétecombinantune méthodede traite-
mentautomatiquele corpusde texteset un processusle fouille de donnéegjui prendencompte
une éwvaluationdesrésultatspar I'analyste.L’ensemblede cesprocessugonstitueune approche
dela « fouille de textes ». Nous soulignonsl’exigenced’avoir une bonneindexation de départ
pourextraire desréglesinformatives.En revanche cetteindexation peutétreamélioréeenfiltrant
lestermespériphériquesu domaineet enrichiepar de nouveauxconceptgrouvésdanslesrégles
d’associationNoussuggéronsineclassificatiordesreglesselondifférents« pointsdevue» grace
al'utilisation de différentesmesuregie qualitésdesrégles.Bien quecelainduit unesubjectvité
liée a toute expertisehumaine,nousavons confrontéde faconopérationnellda valeurdesme-
suresde qualité desréglesprésentéea I'analyste.Nous avons trouvé qu’une combinaisondes
mesuregl’intérét et de corviction permettente classeies reglesqui sontles plus significatves
et qui illustrent la le casd’une distribution rare destermesconstituantdespépitesde connais-
sancegotentielles Nous avonsidentifié ce cascommeétantle plusinformatif du point de vue
del’'analyste.Lesmesuresle qualitéde nouveautéet de satisfactionpermettentle distinguerdes
reglesafaiblemesurededépendancd._e but decetteméthodologieestdes’assuredel’apportde
mesuregjualitatvespourclasseenpremier parmilesnombreusegtglesextraites,cellesqui sont
les plusinformatives et qui corviennentle mieux pour un analystedu domaine.La connaissance
qualitatve sedéfinit parfoiscommeuneconnaissancaon susceptiblale seprétera I'attribution
devaleursnumériquesu de mesuresCettevision peutétreconsidéréale faconplussouple.La
complémentarit€ntreconnaissancegualitatveset quantitatvesestdéfinieaucoursde notretra-
vail. Nous avons défini une mesurequalitative a partir de mesuregjuantitatves: unemesurede
vraisemblanc@ourunerégleextraite parun processusymboliquedépendant’'un modéledonné
parunedistribution de probabilitésdestermesdansun modéleterminologique.

Nousavonsréaliséle systemeTAMIS qui permetde classedes réglesselondifférentesme-
suresde gqualité dites syntaxiquesar les mesuresontcalculéesa partir desdonnéeqde la dis-
tribution destermesdansles textes).Nousproposonsin algorithmepour combinerles différents
classementdesrégles(cf. algorithme4, § 4.2.5).D’autre part,nousavonsproposéunemesurede
vraisemblancelite sémantiquejui s’appuiesurdesconnaissancedu domaineLa vraisemblance
permetde classelles régles,en éliminantles réglesdéjaprésenteslansun modeélede connais-
sancesludomaine.
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Spécificationspour un systemede fouille de textes
Avec le déwloppementde la veille stratégique(appeléeégalementbusinessintelligence, les
grandeompagniesndustriellesont déweloppédesoutils pourla fouille detextesens’appuyant
sur destechniquesiumériqueset symboliquesde recherchedocumentairede catégorisatiorde
documentsetc.
Un sondagele KDNUGGETS?’ réaliséenseptembr@003auprésie 111 chercheursu organisa-
tionsdifférentegoselesdeuxquestionsuivantes:

@1 : quelleestvotre expérienceenfouille detextes?

Pourcentag®éponse
18% A utilisé desoutils libresou derecherche
16% Utilise actuellementesoutils libresou derecherche
12%  |A utilisé lesoutils commerciaux
14% Utilise actuellementesoutils commerciaux
12%  |Aucun,maiservisagédanslessix prochainamois
27%  |Aucun,nonervisagédanslessix prochainamois

Cesondagea’estpasfait surun échantillonstatistiquereprésentatiflela communautée FdT.
Cependantcommele détaillele tableauci-dessusil réveleque 73% dessondéss’intéressena
la FdT, ce qui traduitun fort besoinet un grandintérétpour la fouille de texte. Nousobserons
égalementjuel'utilisation, passéeu actuelle,desoutils libres ou de rechercheestsupérieure
l'utilisation desoutils commerciaux.

Q2 : quel pourcentagale tempsdansvotre projet d’extraction de donnéesest passéesur la
suppressionleserreursetla préparatior?

Parmi 187 réponsesi cettedeuxiemequestion plusdela moitié déclarequela préparatiordes
donnéeslemande&0% del'effort en FdT.

D’aprésl’expériencequi fait suitea notretravail, nousestimonsjuele besoinexprimé parles
scientifiquestlesindustrielsdefairedela FAT passearle déweloppementesystemegapables
detraiter de grandesmassesle donnéesDe plus, I'utilisateur doit pouwir passed’'une basede
textesde petiteéchelle(un compterendude réunion,unebrochureou un article scientifiquevers
une grandeéchelle(une documentatioiechnique desbrevets, destextesde loi du journal offi-
ciel, le Web)defacontransparente.e processusloit Etreadaptablgourdesdonnéestructurées
(lesbasedde données)les donnéesemi-structuréefles documentslu Web) ou lesdonnéegeu
structuréeglestextesenlangagenaturel).Le processuslefouille detextesne doit pascomporter
de modulesad hoca la basedetextesqui sertd’applicationdurantla phasede déweloppementt
de tests.Un systemede fouille doit, par conséquenétre génériqueet indépendantelu domaine
destextes.

6.2 Perspectives

A courtterme nouspensonsjuele processuslefouille detextesgagneenprécisionetenqua-
lité desconnaissancesxtraiteslorsquelestermesqui indexentlestextesn’ont pastousun statut
identique Lestravauxde[Caietal., 1999 qui définissentinefonctionde pondératiorsurlespro-
priétésdesindividus d'une basede donnéesontunepisteintéressanteNous pensonsappliquer

2’K DNUGGETS estle site Webderéférencepourla communautélefouille dedonnées.
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cettepondératiorauxtermespourreprésentele contenulestextes.L'étudedu seuils devraisem-
blancequi sépardesreglesd’associatiortaxinomiguesle cellesqui apportentdesconnaissances
nouellesesta menertrésprécisémentSoitn = |#| le nombrede termesdu modéleterminolo-
giqueH dudomaine Nouspensonsgansunepremiéreétape guele seuilempiriquepourraitétre

8= _—— pour les réglesdites simples Par la suite,il nousfautaffiner ce critére selonle type

de tthes et lesvaleursde supportet de confiancedesreglesquel’on veut extraire. L’apprentis-
sageautomatiquede seuilsnumériqguecommecritére senanta prendredesdécisionultérieures
estclassiquenonseulemenenapprentissagstatistiquemaiségalementiansle domainedel'ap-
prentissagesymboliqueen généralet plus particulierementn fouille de donnéesPar exemple,
[Claveauetal., 2003 combinelesmesuresierappeletdeprécisionpourl’extractionetla décou-
verte despatronsnom-werbe (qualia) par unetechniquesymboliquede programmatioriogique
inductive (PLI) pourl'extensiondesrequéteenrecherchal’information.

A moyenterme Ja reproductiordel’expérimentatioravec un analystedifférentou surun cor-
pusdifférentnouspermettrad’avoir unevalidationsystématiquelesdeuxapprochessyntaxique
et sémantiquegue nousproposonslLa combinaisorde relations,autresquela relation EST-UN,
qui possédentes propriétésd’ordre partiel nousparaitun problémedifficile pourlequelil nous
fautdéfinirunestratégiedecombinaisonNoussouhaitongénéralisefa mesuredevraisemblance
pour prendreen compted’autresrelationsque EST-UN. La relationde causalité parexemple,re-
posesur unetransitvité desliens entreles termeset peut,a ce titre, étreappliquéede la méme
manierequela relationtaxinomiqueEST-UN. La seulechosedont nousavonsbesoindanscette
relationestla fermeturetransitive pourfaire un pré-ordre(la réflexivité existe par défaut). Nous
n’exploitons pasl'antisymétriedanscet ordre.Le pré-ordresufit et afin de construireun ordre
partiel, nous pouwons partir d'une relation quelconquela rendretransitve et réflexive; encore
guela réflexivité n'intervientpasdansce pré-ordreL’enrichissementlu modélede connaissances
a partir desréglesd’associatiorextraitesdestextes sefait par I'ajout de nouveauxtermesdans
la hiérarchiedu modéle.La stratégiede placementlestermescontenuslanslesréglesn’est pas
triviale. Une étudede la sémantiquedu type fleche— utilisé dansles réglesd’inférenceet de
typagenotammenpour la constructionde grammairesie dépendancelDikovsky, 2001 pourle
langagenaturel— s'avére nécessairg@our I'ajout de liens entretermesde la hiérarchie. Enfin,
uneprojectiondu treillis desconceptsextrait a partir destextes, surle modéelede connaissances
du domaineestunetachequi nousparaitdifficile maisintéressant@uisqu’il nousfaut passedu
niveauterminologiqueversle niveaude conceptsdontla sémantiquel’intension/ extensionest
différentede celle quenousmanipulonsdurantnostravauxdethése.

A long terme, nous comptonsréaliserun systémed’extraction d’information, en amontde
TAMIS, pour travailler sur desdonnéedle type objets.Pourcela, il nousfaut (i) identifierles
fragmentsde textespertinentsj.e. contenanuneinformation, (ii) définir unestructurederepré-
sentatiorde l'information, (iii) déwlopperdesréglesd’inférencepermettant’identifier I'infor -
mation, (iv) remplirla structureproposée.
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AnnexeA

Etiquetage, variations terminologiques
et codageXML du corpus
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Cetteannexe apportedesprécisionssur la fagonde prétraiterles textes de notre corpusde
biologiemoléculairedonnéenentréedel’'outil TAMIS. Le prétraitemensefait al’aide d’outils de
traitementutomatiqualeslangueg TAL). Il s'agitdel’étiqueteurdeBrill quiassocida catégorie
morpho-syntaxiqué chaguemot destexteset del’analyseursyntaxiqueFA STER qui indexe les
textespardestermes-cléslu domaine les étiquettepourl'anglais et le francaissontdonnéesn
annee A.1; puisquelqguesxemplesdevariationsterminologiquestepéréepar FASTER, entre
les termesprésentgansles textes et les termes-inde sontprésentéegn annee A.2; enfin, le
formatdestextesenentréedu processusle FAT estdonnéenannee A.3.

A.1 Etiquettes de Brill

Nousdonnondes étiquettesie 'outil déweloppéparE. Brill [Brill et Pop,1999 etquenous
avonsutilisé pour affecterunecatégoriemorpho-syntaxiquénom,verbe,etc.)atouslesmotsdes
1361 résumésle notrecorpusde biologie moléculairé®.

L’étiqueteurde Brill intégredeslexiquesissusde différentscorpus(\Wall StreetJournal, The
Brown Corpus Switchboad, etc.), desregleslexicaleset contetuelles— appeléegpatronslexi-
caux—, ce qui rend cet étigueteuradaptablea un nouveaudomainescientifiquepour lequel le
vocahulaire estplusspécifiquecaril sufiit d’adaptelesrégleslexicales.

ZCetravail a étéfait encollaborationavecl’ URI : Unité Recherchet Innovationdel’ INIST : INstitut de I'Infor -
mationScientifiqueet Technique.
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126 AnnexeA. Etiquetaye, variationsterminolayiquesetcodaye XML du corpus

TaB. A.1 — Etiquettespour corpusspécialiséga gauche)et pour les textes d’anglaisgénéral(a
droite)

[N°|EtiquettdSignification |
1| CC |Coordinatingconjunction

2| CD |Cardinalnumber
3 DT |Determiner
4| EX |Existential‘there”
5| FW |Foreignword
6 IN  [Prepositioror subordinatingonj.
7 JJ  |Adjective
8| JJR Adj:ect?ve, compargt'ye [N°|EtiquettdSignification
19 0 ‘IJ_JSS 'Iéizjteiz“r:]erlr?:rﬁﬁrﬂawe 1| AN Aux?liary Verb (untensed)
11l MD  IModal 2| AT |Auxiliary Verb(tensed)
. 3| CC |Coordinatingconjunction

12| NN |Noun,singularor mass 4| co |complementizer
13| NNS [Noun,plural 5 DT  |Determiner
14 NP |Propemoun,singular 6 3 |Adjective
15| NPS |Propemoun,plural 7| NE |Negation
16| PDT |Predeterminer s| NN INoun
17| POS |Possesseending 9| PDT |predeterminer
18| PP Personapronoun 10/ PN |Pronoun
19| PP$ |Possesge pronoun 11| PR |Prepositiorandsubordinatconjunc
20| RB |Adverb 12| RB |Adverb
21| RBR |Adverb,comparatie 13l RP |Particle
22| RBS |Adverb,superlatie 14 10 |70
gj ST(I:/I girr::(t:nlgl 15 UH Exclamatiqn '
25 To |0 16| VBG PresenP'a'rtlmpIe
26| UH |[Interjection 17 VBN Pa;tParnmpIe
271 vB  |Verb basgorm 18/ VN |Main Verb(untensed)

' 19/ VT |Main Verb(tensed)

28| VBD |Verb,pasttense

29| VBG |Verb,gerundor presenparticiple
30| VBN |Verb,pastparticiple

31| VBP |Verb,non-3rdpersonsingularpresent
32| VBZ |Verb,3rdpersorsingularpresent
33| WDT |Wh-determiner

34| WP [(Wh-pronoun

35| WP$ |Possessewh-pronoun

36| WRB |Wh-adwerb

Lesétiquettesontempruntéesst donccompatiblesaveccellesutiliséesparl’étiqueteurplus
généraldu projetPennTreebanMarcusetal., 1994 etd’autresétiquettesie'anglaisclassique
Old English

A.1.1 EtiquettesdeBrill pour I'anglais

Nousreprenongexempleenanglaisde(§ L'étiquetagenorpho-syntaxiqué.4.1.2) Laphrase
(1) estétiquetéeen (2).
(1) Two resistanstrainswereisolatedafterfour roundsof selection.

(2) Two/CDresistant/J8trains/NNSpl were/VBDisolated/VBNafter/INfour/CDrounds/NNSpl
of/IN selection/NN./.
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Laliste nonexhaustve desétiquettegourl’anglaisapprises partir decorpusspécialiségtcelles
issuedel'anglaisclassiqueestdonnéelTAB. A.1.

A.1.2 Etiquettesde Brill spécifiquesau francais

Nousreprenong’'exempleenfrancaisde (8§ 2.4.1.2).La phrasga) estétiquetéeen (b).

(a) Lesfractionspectiqueontiennentlesproportionshautemenestérifiées

(b) Les/DTN :pl fractions/SBC.pl pectiques/ADJpl contiennent/VCJpl des/PRERPpI propor
tions/SBC:pl hautement/AN estérifiees/ADI2AR :pl ./.

Lalistenonexhaustve desétiquettesiufrancaispourl’outil WINBRILL déweloppéal’ INALF/CNRS

estdonnéeTAB. A.2.

TAB. A.2 — Etiquettesde Brill pourle francais

|Etig. |Signification Etiq. |Signification |
ABR |abréviation SBCsg |[substantifnomcommunsingulier

ADJsg |adjectif (saufParticipepassépusingulier SBCpl  |substantifnomcommunpluriel

ADJpl |adjectif(saufParticipePasségupluriel SBPsg |substantifnompropreouamajusculesingulier
ADV |adwerbe SBPpl  |substantifnom propreou a majusculepluriel
CAR |cardinal(enchiffresou enlettres) SYM symboleou signemathématique

COO |coordonnant ACJsg |verbe«avoir», conjuguésingulier
DTNsg|dét.degroupenominal,sing.,noncontracté |ACJpl |verbe«avoir», conjuguépluriel

DTNpl |dét.degroupenominal,plur., noncontracté  |ANCFF |verbe«avoir», nonconjuguéjnfinitif
DTCsg|dét.degroupenominal,sing.,contracté ANCNT |verbe«avoir», nonconj.,gérond/ part.présent
DTCpl |dét.degroupenominal,plur., contracté APARsg |verbe«avoir»,nonconj., part.passésingulier
FGW |motétranger APARpl |verbe«avoir»,nonconj., part.passépluriel

INJ interjection,onomatopéestc. ECJsg |verbe«étre», conjuguésingulier

PFX |préfixe détaché ECJpl  |verbe«étre», conjuguépluriel

PREP |préposition ENCFF |verbe«étre», nonconj.,infinitif

PRVsg |pronomsupportéparverbe(conjoint,clitique) |[ENCNT |verbe«étre», nonconj.,gérond.ou part.présenit
PRVpl |pronomsupportéarverbe(conjoint,clitique) |EPARsg |verbe«étre», nonconj.,part.passésing.
PRV++|pronomsupportéparverbe(clitique, réfléchi) [VCJsg |autreVerbe,conjuguésingulier
PROsg|autrepronom,singulier VCJ plautreVerbe,conjuguépluriel

PROpl |autrepronom,pluriel VNCFF |autreVerbe,nonconj.,infinitif
PRO++autrepronom,genreindéterminé VNCNT |autreVerbe,nonconj.,gérond.ou part.présent
PUL |particulenonindépendante VPARsg |autreVerbe,nonconj.,part.passépr. «avoir »
REL [relatif (pronom,adjectifou adwerbe) VPARpl |autreVerbe,nonconj.,part.passépr. «avoir »
SUB |subordonnant ADJ1RAR |part. passéapr«étre», adjectval ou verbal,
SUBS$ |subordonnanpossible= Codedéfautde «que» [ ADJ2RAR|Part. passéadjectval, sing./plu.(nonapr. auxil.)

A.2 Variations repéréegar lI'outii FASTER

Nousillustrons,dansTAB. A.3, certainesvariationsrepéréegntrele termedansle texte etle
termed’indexation ainsi qu’un commentairesur la variation opéréepar le systémed’indexation
automatiqud-A STER. Nousutilisonscesystémealurantnotreprocessusle FdT pourreprésenter
le contenudestextesde notrecorpus(cf. § 2.4.2.3).
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TAB. A.3—Variationsdand'indexationentrelagraphiedutermetrouvéedande texte etlagraphie
d’'indexation

[Termed'origine |Termed'indexation  |Variation |
amoxicillin Amoxicillin changemendegraphie
aftertreatment After-Treatment compositionduterme
Aftercare synorymie
model Models termeattestéestaupluriel
mice Mouse
numbers Number termesimplemis ausingulier
colonies Colory
sensitvities Sensitvity
antibioticresistanstrains antibioticresistanstraintermecomposémis ausingulier
sensitve helicobactepylori strainsensitve strain termecomposémis ausingulieretsuppressiomle
mots(XX,16,Ins)
isolated Isolate verbemis al'infinitf conjuguélsolateoula forme
progressif
started Starting verbemis ala formeprogressie “ing”
higherdosage highdosage remplacemende I'adjectif
inoculation Vaccination synorymie
dosage dosage termesimpleinchangé
treatmengroup treatmengroup termecomposénchangé
treatmenftailure failure of treatment termedetrois motspermutatioretinsertionde
“of " (XXX,10,Perm)
strainsweretested testedstrain nominalisatiorverbeconjugué+ sujet
mouseweretreated treatmouse nominalisationverbeinfinitif + sujet(XX,31,Perm)
not notgene introductiondel'ambiguité: transformatiomégatioren
nomdegéne

A.3 CodageXmL d'un textedu corpus

Nousdonnonsci le formatde codaged’une noticebibliographiqugcorrespondard un texte
denotrecorpusd’expérimentation)Par exempleenFiG. A.1, la noticen®000867 estcomposée
dutitre < TI >, dutexte qui estun résuméd’article scientifique< AB >, dela liste destermes
d’indexationproduitsparl’outil FASTR < MC >, delalistedesauteurs< PA >, deleur affiliation
< AF >, dela basedetextesdontestissule texte < S0 >, del'annéede la publication< PY >,
du paysdela publication< CP > etdela langueutilisée< LA >.
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<record>

<TI>Appearancef a metronidazole-resistahtelicobactempylori strainin aninfected-ICR-mousenodelanddiffe-
rencein eradicatiorof metronidazole-resistaand-sensitve strains</TI>

<AB>Thenumberof coloniesisolatedfrom 56 ICR mice 2 weeksafter4 daysof treatmentvith metronidazold3.2,
10, or 32 mglkg of body weight) or amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg), with treatmentstarted4 daysafterH. pylori
CPY2052inoculationwerecountedandtheisolatedstrainsweretestedor their sensitvities to two antibioticsto rule
outthepresencef antibiotic-resistanstrains We testedvhetherantibiotic-resistanstrainsappearedh vivo afterthe
failur e of tr eatmentusingthe Helicobactepylori-infectedeuthymicmousemodel. Thenumberof coloniesisolated
from 56 ICR mice 2 weeksafter4 daysof treatmentwith metronidazolg3.2, 10, or 32 mglkg of body weight) or
amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg), with treatmentstarted4 daysafter H. pylori CPY2052inoculation,werecounted
andthe isolatedstrainswere testedfor their sensitvities to two antibioticsto rule out the presenceof antibiotic-
resistanstrains.Onemetronidazole-resistastrainwasdetectedn amousetreatedwith 10 mg of metronidazoleer
kg, andthe Mic of metronidazoldor this strainwas 25 pg/ml, comparedo a Mic of 1.56 ug/ml for the original
strain.However, noresistanstrain wasdetectedin theamoxicillin treatmengroup.After theexaminationdescribed
above, mice challengedwith a metronidazole-resistarttr -sensitve strain isolatedfrom the stomachof a mouse
weretreatedwith metronidazoleor amoxicillin. The metronidazole-resistastrainwasmoredifficult to eradicaten
vivo thanthe sensitve strainafter tr eatmentwith metronidazoleout not after treatmentwith amoxicillin. Thus,a
metronidazole-resistaht. pylori strainwasselectedy insuficienttreatmentbut noresistanstrainwasselectedvith
amoxicillin. Eradicatiomof ametronidazole-resistaht. pylori strainin vivo requireda higherdosagehaneradication
of ametronidazole-sensit H. pylori strain. Theseresultsmay explain one of the reasondor H. pylori treatment
failure. </AB>

<MC>

<terme><mot#ailure of treatment/mot>

<var><st>hilure of treatment</st><tré</tr></var>
<var><st>treatmerfailure</st><trxXXX,10,Perm</tr></var></terme>

<terme><motHetectstrainc/mot>
<var><st>strainvasdetected</st><t%X,31,Perm</tr></var></terme>

<terme><motaftercare</mot><syaftertreatment/sy>
<var><st>aftetreatment</st><trg</tr></var></terme>

<terme><motNQOT gene</mot><sy>NOT</sy>
<var><st>not</st><tré</tr></var></terme>

<terme><mottreatmenfailure</mot>

<var><st>hilure of treatment</st><trXX,37,Perm</tr></var>
<var><st>treatmerfiailure</st><trd</tr></var></terme>

</MC>

<PA>Matsumoto-S Washizuka-Y;. Matsumoto-Y; Tawara-S, Ikeda-F Yokota-Y; Karita-M</PA>
<AF>Division of Chemotherap New Drug Research.aboratoriesFujisava PharmaceuticaCo., Ltd., 2-1-6, Ka-
shima,Yodogava-ku, OsakaJapan HofuonserHospital,1640,Daidou,Houfu, YamaguchiJapan</AF>
<SO>Antimicrobial-agents-and-chemotheral®97;41 (12) :2602-2605</SO>

<IS>0066-4804</I1S>

<PY>1997</PY>

<CP>United-States</CP>

<LA>English</LA>

</record>

FIG. A.1 - Exempleauformat XML dela noticen®000867 denotrecorpus.
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AnnexeB

Justifications mathématiqueset
démonstrations

Sommaire
B.1 Nombremaximal deréglesgénérable . . . ... ... ... ... ...... 131
B.2 Probabilité conditionnelle . . . . . .. ... ... ... L 132
B.3 Réglesredondantes . . . . .. ... ... .. ... ... 133

B.1 Nombre maximal deréglesgénérable

Nousmontronsquele nombremaximalN de réglesque nouspouvonsengendreg partir des
donnéeestégala: N = 3* — 27+t 1,

Soit|P| = n, N estle nombretotal deréglessurP.

Unerégler=p; = p2 0Up; C P,p2 C P etps Nps = 0 etpy,pa # 0.

Nouscherchonstrouver N ?

Soitm € 27 avec|m| > 2.

Le nombredereglesgénérablepasm : Il y enaautantquede sous-ensemblesdem telsque
s # 0 ets # m, C'est-a-dire; 2/ — 2.

Or, pourunereglep; = p» donnéejl existeun motif m uniquetel quem = p; U pa.

Donc:

N= Y (2" -2

me2?
m|>2
a=n
N= Z (2 —2) X nombre de motifsde taille «
a=2
a=n
N=) (2*-2) x Cf
a=2
a=n a=n
N=) Ca2o-2) Cp
a=2 a=2

131



132 AnneeB. Justificationsmathématiquest démonstations

Or
a=n a=n
Y Cr=> Cr—Cp—Cl=2"-n—1
a=2 a=0
Donc
a=n a=—n a=n
Yo =) g —20,-Ch=> Cy2*—2n—1
a=2 a=0 a=0
Deplus

a=n
Some - 4 1p o
a=0

Carparle principedutrianglede Pascal:
p=n
(a+b)" = ch x aP x b*7P
p=0
D’ou
N=3"-2n—1-2(2"—n—1)

Apréssimplification,nousobtenons
N=3"r_—2tt 41 [ ]
B.2 Probabilité conditionnelle

Quelleestla probabilitéqu’unindividu posséd€ensembledespropriétéd sachangu’il pos-
sedd’ensembledespropriétéss ?

Soitx unevariablealéatoireappartenard O.
Soitm un motif tel quem C P.

x posséde H « ET » x posséde B))

P
P(x posséde H | x posséde B) = ( ( P(x posséde B)
xp

Soitf lafonctionquirelism etx :

f:2P 209

m+— £f(m) = {z € O|Vp € m pRzx (x possede m)}

£ (m)]
0]
doi P(x posséde BUH)\ _ / support(BUH)

P(x posséde B) support(B)

P(x possédem) = = support(m)

) [* Cequimontrequela confiances [0, 1] */.

Dansle cadredela fouille detextes,parexemple:
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Ensembladetermes

P Rl di | do | ds

T ={a,b,c}, I »
B={a,b}, H={c} ” v =
Ensemblaletextes: > ”

D= {d1;d25d3}

SoitBC P,HC P
B(x) = {x € O |Vp € B, pRx (x posséde B)}
H(x) = {x € O |Vp € H, pRx (x posséde H)}

[B(X) N H(X)I>
(X))

confiance(B=H) = (
(x posséde B et x posséde H)
<= (Vp € B, pRx) A (Vp €H, pRx)
< (Vp € (BUH), pRx) <= x posséde (BUH) [ |
B.3 Reglesredondantes

Nousreprenonsci TAB. 3.3de§ 3.2.4.4etnousmontronsquelorsquelesréglesd’association
sontconsidéréesvec le formalismede la logique propositionnelle nousvoyons que les régles
redondantesontvraieslorsquela reglededépartestvraie:

TAB. B.1—-Ensemblalereglesd’associatiomredondanteengendréeparunereglevalide

ReglededépartRegleredondan
ab—c¢
ab=— cd ab=—d
abc —d
abd = ¢

Soita, b, ¢, d quatrepropositionset soitla régled’associatiora A b — ¢ A d notéesoussaforme
logique.Nousavons:

aAb—cAd
<= -aV-bV(cAd)
< (-aV-bV-c)A(-aV -bV-d)
Si(-aV —bV —c) alors(-aV —bV —c V —~d)
Si(-aV —-bV —d) alors(-aV —bV —c V ~d)
Pourquea A b — ¢ A d soitvraie,il fautquelesquatresous-reglesle TAB. B.1 soientvraies.
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AnnexeC

Descriptiondel'outil TAMIS

«Unjoli exemplevautmieuxqu’unlongdiscours»

Anonyme

Commenousle signalonsen§ 4.3.2.2,nousprésentongi I'outil TAMIS. Nouscommengons
parla versionJava puisla versiondisponiblesurle Weba I'adresse
http : //www.loria.fr/~cherfi/GoldMine /MicroBio/Resultats/pagenavigation.html

La FiG. C.1 montreuneréegled’associationDeux listesde termescorrespondantespectre-
mentauxmotifs B etH sontsuiviesd’un tableauqui donnela liste desmesureslequalitéattachées
alarégle; puisla liste destextesqui ont permisd’extraire la regle (a gauche)et celle destextes
qui sontdescontre-aemplesa la régle (a droite). Nous pouvons choisir de proposermun classe-
mentdesreglessuivant chacunalesmesuregparordrecroissanet décroissant)Afin defaciliter
la visualisation nouspouwns choisirle nombrede reglesa afficher par page(curseuren hauta
gauche)et nouspouvons commenceta visualisationen milieu ou fin de classemenfcurseuren

hautadroite).

Regles Explorer

S|l

00739
000407

ta

Partie Gauche

"amino acid substitution”

Confiance |intoron omviction
1.000 26.686 000

oooose|=
Individus verifiant 1a totalite de la ragle CL0) : [000 207
00393

DOpenda.

. ldentifiant__|support
Indices: 4 10 0.963

<
o

Partie Droite

Fsubstitution™

Mouveauto [Satisfaction |[Etonnernent [zhang
0.007 1.000 ©0.196 0.570

Individus verifiant la partie droite de la rogle @ :

ile PropriotOs Tri. Validation RequOte Select Look&Feel
| IRatraienir || Précéaent || suwant |
Nombre de régles affichées: |10 Régle de départ: [0
1 100 201 301 0 100 200 300
(Reates
:3

Partie Gauche Partie Droite
[Famino acid sequence” Fsequence
Fprotein-

Indices : \9entifiant_[Support__|Confiance imorn[Conviction _[DOpenda... [Nouveaurn_Satisfaction |Etonnement [zhang

: 16 0813 5.820 4589 0673 0.008 0.782 0.053 0.838
000129~
Individus verifiant la partie droite de la rOgle & : |00 0353

FiG. C.1-Apercul delinterfacedenavigation Javadel'outil TAMIS.
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Poursefocalisersur certaineséglesd’association|e classemenpar mesuresle qualité pro-
poséci-dessusesufit pas,la Fic. C.2montrel’utilisation d’'un langagede requétequenouspro-
posonsa I'analyste.Ce langagecomprend’opérateurde présenceale termesIN (lestermessont
sélectionnéparl’analysteetchoisisparmilestermesenpartieB, H oulesdeux),deseuilspourles
valeursdesmesuregle qualité (les reglesayantunemesurede corviction supérieure/infériene a
unevaleurdonnée) ce sontlesopérateurslisponiblegpourlesrequéteatomiquesDe plus,nous
proposond’opérateurunaireNOT (pourexclurelesréglequi possédentintermeenpartieB, H ou
lesdeux),enfinnousproposonslesopérateurdinairesAND, N — AND, OR etN — OR pourcombiner
desrésultatdderequéteaatomiques.

H] Regles Explorer

File Proprit0s  Tri. Validation RequOte Select Look&Feel

[ Rarraichir | Précéaent || suivant |

Nombre de régles affichdes: |2
1

Regle de départ [0
0

[Regles | RequOte 0 (Regles) | RequOte Arbre 0 (Regles) |

Cacher | [( 100 » Identifiant AND (15 » Imeret AND "gyrase” IN PartieGauche ) ) |[ Generer || Executer || Fermer

Element _Opérateur AND
[100 = > [[den_ >

Element  Opérateur Element  Opé
12 = > [mio_ =] [gurase” N > [Panmi_ =]

Identifiant : 48 -

Partie Gauche Partie Droite

ciprofloxacin” "mutation”
"ana”
"gyrase”

. Identifiant  [Support Confiance  [IntOrOt Conviction  |DOpenda... [NouweautD |Satisfaction |[Etonnement |zhang
Indices: o 11

0.909 5.548 2.198 0.745 0.008 0.891 0.040 0.826

000562~ 000104

Individus verifiant 1a totalite de Ia rogle (L0 : [gopanal’ Individus verifiant 12 partie droite de 12 roOgle 1) :

000781~

JEr

Identifiant : §9

FIG. C.2— Apercu2 delinterfacedenavigation Javadel'outil TAMIS.

La FIG. C.3 présentda versionWebde I'outil TAMIS. La versionWeb proposea I'analyste
les mémesinformationset fonctionnalitésquela versionJava de FIG. C.1. Les classementpar
mesurade qualitésontdisponiblesdansle cadregauchadel'interfaceWeh Nouspouwnségale-
mentchoisirle nombrederégleaffichéesparpageainsiquela réglededépart.Un clic surundes
numérosde textesnousamenea visualiserl'interfacede FiG. C.3 qui présentda noticebiblio-
graphiquedu corpus(titre, auteursrésumétermesd’indexation). Un codede couleurdifférent,et
dégradésle couleurssurligne chaquetermed’indexationainsiquesesoccurrenceslansle texte.
Cequi permetal'analystederepéremplusfacilemente termequ’il cherchedansle texte.
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File Edit Wiew Go Communicator Help
4«4 =» 2 4 2 4 & @ E
Back  Forward  Reload Home  Search  Netscape Print  Securty  Shop stop
w¢” Bookmarks & Location: [attp /e Loria fr/vcherfi/Golditine Microbio/Resultats fpagenavigation. htnl /\
o Google 2 HyperDictionary 4 MetaCrawler o Pages_Jaunes 4 Foldoc 4 ChteSeer o AV_Translations 4 CS_Bibl_Collect 4 Dico Fr-Eng 4 Annuaire inversé 4 Merik}

Regles non Al
trees _

[Régle 00048 :
Regle trices
e "ciprofloxacin”, "dna", "gyrase’ ===> "mutation"
Support
Caisnce Intéeét | Support | Coofience | Comvieton | Dépendsnce | Noweawte | Saisfaction | Etomnement
Conviction
Dyadace 558 1L 0909 9,198 0745 0006 0891 0040
Nouvesute
Satistaction
Etomnemteat  pdivius vérifiant les parties ganche et droite de la végle (10):

001126, 000539, 000562, 000854, 001186, 000500, 000067, 000860, 000247, 000781

Individus vérifiant la partie gauche mais pas tous les termes de la partie droite de la régle (1):

000104

[Regle 0006

"ciprofloxacin”, "gyra gene", "sparfloxacin” ===> "mutation"
Intérét : Swport | Confiance  Conviction  Dépendance | Noweawté  Satisfaction | Eromnement
S5 Pl 0509 9198 0745 0.006 0881 0040

Individus vérifiant les parties gauche ¢t droite de la régle (L0):

000311, 000312, 001126, 000552, 000565, 001345, 000654, 001156, 000152, 000347

Individus vérifiant la partie gauche mais pas tous les termes de la partie droite de la régle (1):

001285 B
[= 100%

File Edit “iew Go Communicator

4« w» A D =2 = e

Back  Forward  Reload Home  Search Metscape Print  Security  Shop Stop

w7 Bookmarks & Go To: ||

& Google ¢ HyperDictionary ¢ MetaCrawler o Pages_Jaunes 4 Foldoc ¢ CiteSeer #* Av_Translations ¢ CS_Bibl_Collect 4 Dico Fi
Regles non Document 000926

friges

Regle tiees Muméro dans le corpus original : 000981

par:

Titre : Buzceptbilides of pendcillin- and erythromycin-sueceptble and —resistant prevmococci to HME 3647 (RUGS6647), anew ketolide,
compared with susceptibilides to 17 other agents
Support

% Antenr(s) : PANK UCH-G - A; VISALLI-M-A; JACOBS-M-R; APPELBAUM-P-C

LConviction

Texte:

Dependance Susceptbility of 230 pendcillin- and erythromyein-susceptible and -resistant pnewmnococe to HME 3647 (RUG6647), o new ketolide, was
Mogveaute tested by agar dilation, and results were compared with those of Erythromycin, BEGNEmEeE,. clarithromy cin, roxithromycin, rokitamycin,
Satistacton Lind |, pristnamycin, ciprofloxacin, sparfloxacin, timethoprim-sulfamethoxazole, dompeycline, chloramphemcol, cefurazame,
Eronnement imipenem, snd vancomycin. HMR 3647 was very active against all strains tested, with MICs at which 90% of the strains were inhibited
(IOC_903) of 0.02 &mgr; gfml for sntheomyein - susceptble strains (MICs, «=0.25 &mgr;gfiml) and 0.25 Songr;giml for gnthromeein -resistant
strains (MICs, <1.0 &mgr;g/ml). All other macrolides yielded MIC_90s of 0.03 to 0.25 and 4.0 &mgr;g/ml for exrythromyein-susceptible and
—resistant strains, respectively. The BMICs of ghndammgein for 51 of 100 (51 %) enthromyein -resistant strains were <0.125 &mgr; giml. The
MICs of prstinamyein for all strains were <=10 &mer;gfml. The MIC_903 of giprofloxacin snd sparfloxacin were 4.0 and 0.5 domngr; ghnl,
respectively, and were unaffected by penicillin or Bxythromaecin susceptibility. Vencomycin and imipenem inhibited all strains at<=1.0
&erngrgiml. The MICs of Eefurniame and ceforaxime rose with those of penicillin &. The MICs of trimerhoprim-sulf amethoxazole, doxgrepcline,
and ghloraraphenicel were variable but were generally higher in penicillin- snd epthrormyein-resistant strains. HWE 3647 had the best kall
kinedes of all macrolides tested against 11 pryheomyein - susceptible and —resistant strains, with wnif orm bactericidal activity (99.9% killing)
after 24 b at two times the MIC and 99% killing of all strains at two tmes the WIS after 12 hifor all strains. Prstinamyein showed more rapid
killing st 2 to 6 b, with 99.9% killing of 10 of of strains after 24 h at two times the MIC. Other macrolides showed significant activity, relative to
the BIE, against enpthromycin-susceptible strains only.

hlot( 51 -clé(s) Magar diludon”, PREIIEOmReIEY, "ceftdaxone”, "cefuroxme", 'chloramphenicol”, "ciprofloxacin, " clavithromycin”, felindsrnrcin®!
dilution method”, "domepeline”, "ensthrorayein”, "imdpenem”, "ketolide”, "mic", "penicillin”, "pristinarngyein”, "roxitheorycin”, "sparfloxacin®,

“sulfamethoxazole”, "susceptble strain”, "rimethoprim", "wancomycin"

=] 100% |

% £l 32 &l

FiG. C.4— Apercudelinterfaceprésentantin texte et sestermes-inde.
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AnnexeD

Détail desreglesd’associationextraites
du corpus de biologie moléculaire

Nousdonnons danscetteannee, le détail desmesuresorrespondanaux réglesque nous
avons cité au chapitre4, ainsi que nombrede textes qui possédente motif B U H — constituant
les textes qui ont permisd’extraire la régle— et le nombrede textes qui possedente motif B
uniqguementnotéB N —H) — ce sontdestextes qui constituentde contre-aemplesa uneregle

appoximative—. Lesrégleset leursvaleursde mesuresontdonnéegiansl’ordre deréférencea
partirdu§4.3.2.3.

Numép: 270
Regle: "meca" 11 "meticillin" = "meca gene" 1 "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendanc@louveautéSatistctionNb textesens U H|Nb textesens N —H
12 | 1,000 |80,059|indéfinie| 0,988 | 0,009 | 1,000 12 0

Numép: 202
Regle: "grla gene" = "mutation" M "staphylococcusaureus"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendanc@louveautéSatishctionNb textesens U H|Nb textesens N —H
12 | 0,917 |40,245| 11,727 | 0,894 | 0,008 | 0,915 11 1

Numép: 159
Regle: "dna" M "gyra gene"— "mutation"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendand®ouveautéSatistctior|Nb textesens U H|Nb textesenB N —H
26 | 0,808 | 4,929 | 4,348 0,644 | 0,012 | 0,770 21 5
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Numéo : 228

Regle: "gyrase" M "pr otein" — "mutation"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendand®ouveautéSatistctior|Nb textesens u H|Nb textesenB N —H
12 |1 0,833 |5,086| 5,017 0,669 | 0,006 | 0,801 10 2

Numép: 108

Regle: "dalf opristin® = "quinupristin”

SupportConfiance Intérét |Cornviction|Dépendandg®ouveautéSatishictiorNb textesenB U H|Nb textesens N —H
18 | 0,944 |75,611|17,775| 0,932 | 0,012 | 0,944 17 1

Numép : 332

Regle: "quinupristin" = "dalf opristin"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendanc®louveautéSatistctionNb textesens U H|Nb textesenB N —H
17 | 1,000 |75,611|indéfinie| 0,987 | 0,012 | 1,000 17 0

Numép: 279

Regle: "mutation" M "par c gene" M "quinolone" = "gyra gene"

SupportConfiance Intérét |Cornviction|Dépendandg®ouveautéSatishictiorNb textesenB U H|Nb textesenB N —H
21 | 0,952 (20,574| 20,028 | 0,906 | 0,014 | 0,950 20 1

Numép: 215

Régle: "gyra gene" 1 "par e gene" = "par c gene" 1 "quinolone"

SupportConfiance Intérét |Cornviction|Dépendandg®ouveautéSatishictiorNb textesenB U H|Nb textesens N —H
12 | 0,917 |41,586|11,735| 0,895 | 0,008 | 0,915 11 1

Numép: 120

Regle: "determine region" 11 "gyra gene" "gyrase" M "mutation" = "quinolone"

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendanc@louveautéSatistctionNb textesens U H|Nb textesens N —H
11 | 1,000 [17,012|indéfinie| 0,941 | 0,008 | 1,000 11 0

Numép: 273

Regle: "meticillin® = "staphylococcusaureus”

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendand®ouveautéSatistctior|Nb textesens U H|Nb textesenB N —H
52 | 0,865 | 6,543 | 6,446 0,733 | 0,028 | 0,845 45 7
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Numébp : 265
Regle: "meca gene" M "meticillin® = "staphylococcusaureus”

SupportConfiance Intérét |Corviction|Dépendand®ouveautéSatistctior|Nb textesens U H|Nb textesenB N —H
15 10,933 | 7,057 | 13,016 | 0,801 0,009 | 0,923 14 1
Numép: 329

Régle: "quinolone" 1M "substitution" — "gyra gene"

Suppor|

tConfiancg

2 Intérét

Corviction

Dépendan

&ouveaut

Satishction

Nb textesenB UH

Nb textesenB N —H

13

0,923

19,941

12,398

0,877

0,008

0,919

12

1
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Glossaire

Nous donnonsdansce glossaireles définitions correspondané certainssigles, acrorymes et
termesmportantsutilisésdansnotremanuscrit.

FDT : Fouille detextes

ACF : Analysede conceptdormels,du termeanglaisFCA : FormalConceptAnalysis

EDcD : Extractiondesconnaissancegspartir de basesle données

IDF : InvertedDocumentFrequeng : mesurele nombrede classeu de textesdanslequelun
termeapparait

IA : Intelligenceatrtificielle

TF : TermFrequenyg : mesurde nombred’occurrences’un termedansun texte

TAL : Traitementautomatiqualela langue

Corpus: Ensemblaletexteschoisipournotreexpérimentation
Itemset: motif constituéd’'un ensemblale propriétés
Syntagme: Ensemblade motsconstituanuneunité syntaxiquetlémentaire

Thésaurus: Ressourcéerminologiqueconstituéed’unenomenclatureletermes
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Index

Voici unindex determes-cléslu domaine

A
ApprentissagéMachineLearning). ... ..... 40
Arbre

dedécision ................oiua.L. 41
B
Base
deconnaissances................... 11
Basededonnées................... 7,15,49
objets. ... 22
relationnelle ......................... 8
textuelle...........ooo i 91
C
Classification
NONSUPErVISEe. ........covvvvinnnnn. 45
SUPEIVISEE. ..ottt i 39
Concepto.ovveiiiiii i 27,66
formel(analysede)................... 64
treillisde. ...l 64
ConNaisSanCe.......c.ovveeeeenennnn. 10,11
pépitede. ... 4
représentatiode. ..................... 8
COrpUS ..o 24

D

Donnée
textuelle. ... 7

E
Evénement.........oovuiiiiiiiiiii... 51
Expression

réguliere. ... 25
Extractionde connaissances
danslesbasegledonnées............. 8

F

Facteurdebranchement.................. 96

Fouille
dedonnées...................oo.l. 8
detextes..............covvin . 1,7,35

sémantique..............coien. 92
syntaxique . ... 70
G

Galois
correspondancee. ............... 52 64
treillisde. ..., 64

H

Héritage

treillis(d) ... 70
I

Icebeg
treillisde. ... 65

Indexationterminologique............. 27,63

IntelligenceArtificielle ................... 12

Intension ..., 41

L

Logique
dedescriptions...................... 22
desprédicats........................ 22

M

Mesurede
conflance ..., 51,94
conviction. ..., 80
dépendance.................oounn. 81
gaind’information................... 41
informationmutuelle................ 107
intérét ... 80
noweauté ...............cooeinnnnn. 81
Précision.............covvvunnn.. 42,47
qualité. ... 77,80

145



146 Index
rappel...........ooooiiii 42,47 Syntagme .......oiiiiii i 26
satishction. .................o 81
SUPPOIt ..o 51,94 T
vraisemblance. .. ... ... g7 TerMe ... 26

Modélisation Terminp!ogie ............................ 12
detextes. . ... ... 2 TeXtmiNINg. . ..ooo v 9

Modele Texte ... 13
deconnaissances. . . ................ g2 Thésaurus........................... 26,27

Motif Traitementautomatiqualelalangue. ... ... 12
fréquent.......................... 3,50 W
Imagede. .........ocooeviiininnny 50 Websémantique........................ 66
supportde. . ... 50

N
Négation. . .......oovviiiiiiiiiiiaan 32
O

Objet. ... 41

ontologie..........ooviiiiii it 66
dudomaine......................... 11

P

Pointdevue. ..., 8,70

Polysémie..........cooviiiiiiiin, 20

Probabilité .............................. 79
distributionde. ................... 77,96

Processus
semi-automatique. .................. 11

R

Réseau
bayésien.................. .. .. 45
sémantique. ..., 92

Reégle
d’association........... 3,34,49,50,94

triviale. ...............o il 95
dedécision ..................oiall 41
S

Schémalecomposition.................. 26

Seuilde
confiance minconf.................. 50
SUPPOrt MINSUP. .. o.vveeieveieenen 50

Simpson
paradoede...............cooiiiin. 71

Subsomption............... ... o 75

relationde....................... 65,73



Résumé

Cetravail dethéseportesurla problématiquel’extractionde connaissancespartir detextes,
plus communémentppeléela fouille de textes (FdT). Il s’articule autourdes problémesliés
a I'analyse destextes, la fouille de textes proprementdite, et l'interprétation des élémentsde
connaissancesxtraits.Danscecadre un systémed’extractiondesconnaissancescessairegour
analyselestextesenfonctiondeleur contenuestétudiéet implanté.Les méthodesle fouille de
donnéeappliquéesontla recherchale motifs fréquentgavecl’algorithme « Close») etl’extrac-
tion de réglesd’associationLe mémoires’attachea définir précisémente processusle fouille
detexteset sesprincipalescaractéristiquest propriétésen s’appuyantur I'extractionde motifs
fréquentset deréglesd’associationEn outre,uneétudeminutieused’'un ensemblelonnéde me-
suresde qualitéqu’il estpossibled’attacherauxreglesd’associatiorestmenéetoujoursdansle
cadrede la fouille de textes.ll estmontréquel réle cesmesuregpeuwent avoir sur la qualité et
sur l'interprétationdesréglesextraites; commentpeuent-ellesinfluer sur la qualité globaledu
processuslefouille detextes.L'utilisation d’'un modélede connaissancegentappuyeret surtout
complétercettepremiéreapprochell estmontré parla définitiond’'unemesuredevraisemblance,
I'intérét de découvrirde nouellesconnaissancesn écartanties connaissancedéjarépertoriées
et décritespar un modeélede connaissancedu domaine.Les réglesd’associatiorpeuwent donc
étreutiliséespour alimenterun modélede connaissancegrminologiquesiu domainedestextes
choisi.La theseinclut la réalisationd’'un systemeappeléTAMIS : « Text Analysisby Mining In-
terestinguleS» ainsiqu’uneexpérimentatioret unevalidationsurdesdonnéeséellesderésumés
detextesenbiologie moléculaire.

Mots-clés: Fouille de textes, reglesd’associationmesuresde qualité, interprétation apprentis-
sageraisonnemenstatistiguemodelede connaissancesgjologie moléculaire.






