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Chapitre 1

Introduction

Cette these présente la fouille de textes (FAT) comme un processus d’extraction de connais-
sances dans des bases de données (ECBD) qui opére sur des données textuelles. La probléma-
tique générale en FdT est de tirer profit d’éléments d’information extraits afin d’exprimer des
connaissances utilisables pour le domaine traité par les textes. Les nouvelles connaissances ex-
traites servent a enrichir les connaissances actuelles d’un domaine contenues, par exemple, dans
une base de connaissances. Ensuite, I’extraction de nouvelles connaissances permet de raisonner
sur les connaissances actuelles pour modifier (réviser, spécifier, etc.) ou bien justifier les connais-
sances actuelles. La pertinence des nouvelles connaissances extraites par le processus de FAT est
jugée par un analyste — un expert du domaine de fouille.

La FdT doit répondre a quatre besoins : (1) de taille et de structure des données textuelles
a fouiller (un texte, plusieurs milliers de textes), (2) d’indépendance par rapport a la nature des
données textuelles et des connaissances a extraire, (3) d’indépendance par rapport a I’ordre de
traitement des textes et (4) d’indépendance par rapport au domaine de fouille, c’est-a-dire a un
besoin de reproductibilité.

(1) Premierement, une méthodologie de FdT doit permettre une caractérisation globale du
contenu d’un ensemble de textes. Ce besoin se retrouve dans des applications de constitution et
filtrage d’une terminologie ou une application de recherche d’information. Deuxiémement, la FdT
permet de trouver des liens entre les textes, comme les régularités des contenus, difficiles a repérer
par une lecture séquentielle de I’ensemble des textes. Le besoin de fouille sur plusieurs textes se
retrouve dans une application d’extraction d’information qui porte sur plusieurs textes.

(2) Une méthodologie de FdT doit fonctionner indifféremment sur tout type de données non
structurées, c’est-a-dire sur des textes, des listes de formules chimiques, de séquences ADN de
protéines, etc. Le processus doit étre robuste pour fonctionner sur ces différentes données tex-
tuelles (pas de gestion d’erreurs s’il y en a et pas de vérification de types de données par exemple),
et ce, quelque soit le type de connaissance décrit par les textes (compte rendu, démonstration, etc.).

(3) Une méthodologie de FAT doit donner les mémes résultats en partant d’un méme ensemble
de textes, indépendamment de I’ordre de la prise en compte des textes, c’est-a-dire que les textes
sont donc analysés dans leur globalité.

(4) Une méthodologie de FAT ne doit pas étre ad hoc a un domaine particulier, elle doit étre
reproductible pour un autre domaine. Seules les données textuelles et les connaissances du do-
maine changent. La méthodologie doit donc rester stable et générique.



2 Chapitre 1. Introduction

Une méthodologie de FdT souléve un certain nombre de problemes, étant données les contrain-
tes liées aux besoins cités ci-dessus. Les difficultés liées a une méthodologie de FAT concernent
(@) le choix d’une représentation des textes en vue de leur traitement pour en extraire des connais-
sances, (b) le choix de la technique de fouille de données a appliquer, (c) le choix de la méthode
d’évaluation de la qualité des connaissances extraites.

Un premier probléme est la pertinence et I’intérét ou non de fouiller dans des textes hétéro-
génes. La finalité d’un processus de FdT est d’extraire des connaissances utiles et interprétables
étant donnés un domaine et un objectif de fouille. Est-ce pertinent de fouiller un ensemble de
textes collectés de fagon quelconque ? Y a-t-il des régularités de contenu a trouver entre un texte
de biologie moléculaire et une documentation aéronautique ? C’est peu probable sauf si on s’inté-
resse a identifier des éléments d’information de langage général indépendants du domaine. Il est
donc important de disposer d’un ensemble homogeéne de textes afin de rendre possible et efficace
la tAche d’extraction de connaissances potentiellement pertinentes.

Les nouvelles connaissances extraites doivent étre réutilisables si besoin pour une autre tache
du domaine. Un modele du domaine (par exemple une ontologie) ou, a défaut, des connaissances
d’un analyste doivent étre disponibles et pouvoir étre enrichies de ces nouvelles connaissances. Ce
probléme se retrouve, par exemple, dans des applications de structuration d’une ontologie d’un
domaine.

Un autre probléme que nous soulevons est celui d’identifier les éléments d’information perti-
nents contenus dans un texte. L’identification de connaissances dans les textes pose des problémes
analogues a ceux d’applications en recherche d’information, en extraction d’information et en
structuration de terminologie. D’autre part, comment peut-on caractériser puis classer un texte
par rapport a d’autres textes? Ces deux questions sont traitées par le choix d’une représentation
convenable des textes — par exemple, une représentation des textes par un ensemble de concepts
du domaine.

Ce chapitre introductif résume le contenu de notre mémoire en apportant nos réponses aux
besoins exprimés pour la FAT et aux difficultés liées a ces besoins décrits ci-dessus. Le mémoire
détaille nos choix de représentation des textes et d’analyse des résultats que nous justifierons. La
faisabilité de la méthodologie de FAT que nous avons définie est validée par un outil opérationnel
sur des bases de textes réalistes de plus d’un millier de textes.

Le processus de fouille de textes

La fouille de textes débute par la modélisation des textes en vue de leur préparation pour
I’étape de fouille de données et s’achéve par I’interprétation des résultats de la fouille pour I’enri-
chissement des connaissances d’un domaine. L’ensemble de ces trois tches constitue une chaine
que nous appelons « processus de fouille de textes ». Le processus de FAT s’aligne sur le proces-
sus d’ECBD présenté par Fayyad et al. [Fayyad et al., 1996a] mais posséde des spécificités liées
aux données textuelles manipulées par ce processus. Il suffit de parcourir un guide touristique, un
manuel d’instructions, un brevet d’une molécule chimique ou un article scientifique pour se rendre
compte qu’ils ne sont pas comparables en termes de structure et de connaissances véhiculées.

Contrairement aux données classiquement manipulées en ECBD (bases de données, données
structurées, etc.), nous montrons que I’étape de modélisation des données textuelles a une grande
influence sur la qualité des connaissances extraites a partir des textes.



Nous utilisons des techniques de fouille de données afin d’extraire des éléments d’information
susceptibles de constituer des connaissances pertinentes. Les techniques de fouille de données ont
montré leur capacité a traiter de grandes masses de données. Depuis une quinzaine d’années, la
disponibilité de grandes masses de textes, principalement en provenance du Web et des bases de
données bibliographiques, des domaines industriels (documentations techniques en aéronautique,
automobile, etc.) ou médicaux (dossiers cliniques, études épidémiologiques, etc.) justifie I’ utilisa-
tion de techniques de fouille de données pour la FdT.

Nous observons les éléments d’information grace a I’extraction des régles d’association. Notre
processus de fouille de textes cherche donc a extraire, d’un ensemble de textes, des regles d’asso-
ciation portant sur les termes contenus dans les textes. Plus particuliérement, la méthode de fouille
de données que nous appliquons s’appuie sur la recherche de motifs fréquents qui permettent d’ex-
traire un ensemble de régles d’association. Nous estimons que la facilité d’interprétation d’une
régle d’association par un analyste est un point positif de la méthode de fouille de données par ex-
traction de régles d’association. Un motif est un ensemble de termes utilisé pour décrire un texte.
Un motif est fréquent s’il apparait au moins un certain nombre de fois dans les textes. Nous uti-
lisons I’algorithme Close pour I’extraction efficace des motifs fermés fréquents, c’est-a-dire des
motifs qui ont la caractéristique d’étre des motifs fermés.

Une régle d’association R est extraite a partir de deux motifs B et H telle que R : B = H. La
régle R signifie que tout texte qui posséde le motif B posséde aussi le motif H avec une probabilité
P. Un sous-ensemble réduit de régles d’association dites informatives de I’ensemble des régles
d’association possibles est extrait par notre processus.

Nous considérons que la représentation d’un texte par un ensemble de termes est bien adaptée
au calcul des régles d’association car nous pouvons considérer cet ensemble de termes comme
un motif qui permettra d’extraire une régle d’association. En revanche, le tres grand nombre de
regles extraites constitue un probléme au sens ou I’ensemble des regles devient trop difficile a
appréhender par un analyste.

Les apports de la these

L originalité de notre travail réside dans la mise au point d’une méthodologie opérationnelle
de fouille de textes s’appuyant sur une approche symbolique. Nous proposons a I’analyste des élé-
ments d’information extraits d’un ensemble de textes dans un ordre de pertinence établi et justifié.
En ce sens, notre approche se démarque des approches classiques en ECBD qui placent I’inter-
vention de I’analyste au centre du processus pour effectuer toutes les opérations de prétraitement
des données et d’interprétation des résultats. Nous plagons I’intervention de I’analyste dans le role
de prise de décision finale pour interpréter et valider les connaissances préalablement extraites,
filtrées et jugées pertinentes par rapport au domaine des textes fouillés.

Une étude d’un ensemble de mesures de qualité probabilistes qu’il est possible d’attacher aux
régles d’association est menée afin de les classer et d’élaguer le nombre exponentiel de régles
d’association extraites selon un critére de présence forte/rare des termes. Les mesures de qualité
sont fondées sur le principe de la cooccurrence des termes dans un méme texte. Un terme ha-
bituellement présent avec un autre terme ne peut pas étre di qu’au hasard. La cooccurrence de
termes refléte souvent des liens sémantiques entre termes d’un texte. Nous suggérons une classi-
fication des regles selon différents « points de vue ». Pour ce faire, nous proposons un algorithme
qui combine un ensemble de mesures de qualité. Le critére de sélection des régles pertinentes est
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quelquefois désigné par la recherche de pépites de connaissances.

Dans ce mémoire, il est clairement montré quel role ces mesures de qualité apportent a I’inter-
prétation des regles extraites, comment elles peuvent influer sur la qualité globale du processus de
fouille de textes et comment elles peuvent étre utilisées pour alimenter des ontologies du domaine
des textes. L’interaction avec I’analyste est facilitée car il est guidé durant I’étape d’interprétation
grace au classement et la sélection préalables des regles d’association extraites.

L’utilisation des connaissances du domaine, en paralléle avec les mesures de qualité, renforce
les possibilités de sélection des régles par ce qu’elles apportent comme connaissances nouvelles
a I’analyste. Nous exploitons un modéle de connaissances qui exprime des relations de générali-
sation entre termes. Nous évaluons la qualité d’une régle d’association par rapport & un modele
de connaissances du domaine en définissant une mesure de vraisemblance. La méthodologie que
nous proposons permet d’avoir une démarche incrémentale en fouille de textes car le modele est
progressivement enrichi et la valeur de la mesure de vraisemblance d’une régle est modifiée par
cet enrichissement.

Deux applications

L’usage et I’interprétation appropriés des mesures probabilistes de qualité, I’exploitation des
connaissances du domaine des textes ont été implantés dans un systeme informatique appelé TA-
MIs compose de deux modules.

Le premier module, dit syntaxique, est fondé sur I’extraction des régles d’association informa-
tives. Le module TAMIS syntaxique classe les régles extraites selon différentes mesures de qualité.
L’analyse des résultats produits par TAMIS syntaxique permet de trouver les pépites de connais-
sances par combinaison des ces mesures de qualité selon un algorithme que nous proposons.

Le second module, appelé Sem-TAMIS, élague les régles d’association en mesurant I’apport
de connaissances des régles extraites par rapport a un modele donné a priori du domaine. L’ana-
lyse des résultats donnés par I’outil Sem-TAMIS permet d’enrichir effectivement le modéle de
connaissances d’un domaine selon une stratégie de placement que nous proposons.

Plan de lecture du mémoire

Nous décrivons la structure des différents chapitres de notre mémoire en commencant, dans les
deux premiers chapitres, par situer notre problématique de fouille et lier les différents points abor-
dés aux les travaux similaires existant pour la FdT. Les deux chapitres suivants (4 et 5) constituent
notre apport au domaine de FdT.

Le chapitre 2 définit le processus de fouille de textes tel que nous le concevons. Le proces-
sus de FdT est constitué de plusieurs étapes. La premiere étape est la modélisation des données
textuelles. Nous présentons I’étape de modélisation des textes et nous justifions notre choix de la
représentation des textes incluse dans I’étape de préparation des données pour la FdT. Le bilan que
nous proposons a la fin de ce chapitre nous sert d’appui pour le développement de notre systeme
de FdT.

Le chapitre 3 présente les approches de fouille de données (seconde étape du processus de
FdT). Nous mettons en paralléle les approches existantes ou les travaux en cours et la technique
que nous choisissons (I’extraction de regles d’association). Nous donnons le cadre théorique et



formel de I’étape de fouille de données. Nous présentons, ensuite, I’intérét de cette étape pour des
différentes applications opérant sur les données textuelles.

Dans le chapitre 4, nous décrivons I’outil ORPAILLEUR de FdT, que nous avons développé,
appelé TAMIS : Text Analysis by Mining Interesting_ruleS. L outil TAMIS automatise le processus
d’extraction de connaissances a partir de textes. Dans un premier temps, nous présentons I’analyse
des résultats de notre processus en les confrontant a I’avis de I’analyste. Puis nous décrivons des
expérimentations portant sur un corpus de biologie moléculaire montre I’adéquation du classement
calculé pour Iaide a I’interprétation des régles extraites.

Les critéres de sélection des régles par les mesures de qualité portent sur les textes eux-mémes.
Cependant, nous n’utilisons pas encore les connaissances du domaine décrites a priori dans un
modéle du domaine, par exemple une ontologie du domaine. Pour ce faire, nous décrivons au
chapitre 5 une sélection des régles qui utilise un modéle de connaissances.

Le chapitre 5 constitue le second volet de notre outil pour une FdT dite sémantique. Nous
définissons une mesure de vraisemblance qui permet d’évaluer I’adéquation des regles extraites
au modele de connaissances du domaine. En effet, Nous pouvons classer les régles en deux caté-
gories. D’une part, les regles qui sont strictement conformes au modele sont dites triviales et sont
élaguées. D’autre part, les regles qui ne dérivent pas du modéle sont potentiellement porteuses de
nouvelles connaissances. Nous montrons les propriétés et I’intérét de cette mesure pour enrichir le
modéle de connaissances.

Le chapitre 6 constitue la conclusion de cette thése. L’apport de notre thése au domaine de
la FAT y est présenté. Le besoin d’applications en fouille de textes est de plus en plus important,
nous décrivons brievement ce besoin et nous donnons les spécificités souhaitables d’un outil de
FdT que nous avons dégagées par retour d’expériences de ce travail de thése.

Afin de simplifier la lecture de ce mémoire, certaines parties techniques sont mises en annexes.
L’annexe A présente certaines notations issues des outils de traitement automatique de la langue
gue nous avons utilisés dans notre processus de FdT. Cette annexe présente également le codage
gue nous avons choisi pour représenter les données textuelles en entrée de notre processus de FdT.
L’annexe B contient certaines justifications et démonstrations de la formalisation mathématique
des régles d’association qui sont présentées en chapitre 3. L’annexe C décrit I’outil TAMIS dans
sa version actuelle. Enfin, I’annexe D donne le détail de I’interprétation de certaines régles durant
la confrontation de nos résultats a I’avis I’analyste. Le mémoire termine par une bibliographie,
un glossaire qui donne certaines définitions, sigles et acronymes, suivis d’un index des termes
importants du domaine utilisés dans les chapitres de notre mémoire.
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Chapitre 2

Déefinition de la fouille de textes

« An example of datamining might be to extract objects from a database that
have the attribute female and the relationship child to another object. This
would establish the class daughter. Database marketing might establish

a class "yuppie conservative with a guilty conscience". Such a class could

be used by a charitable organisation to solicit donations. If the datamining
is done well, the organisation can expect higher returns. » ~ Anonyme
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Introduction

Le terme « fouille de textes » distingue, dans la littérature, des méthodologies et des outils trés
différents. Selon la culture scientifique des chercheurs qui s’intéressent a la fouille de textes, ce
terme recouvre des travaux en recherche d’information, en extraction d’information, en extraction
de terminologies, en structuration d’ontologies, pour les systémes de questions/réponses etc. Dans
ce mémoire, nous définissons (en § 2.2) la fouille de textes (FdT) par le contenu comme étant
un processus d’extraction de connaissances dans des bases de données (ECBD) appliqué a des
données textuelles. Notre finalité est de définir une méthodologie de fouille pour ces données
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textuelles. Pour ce faire, nous discutons des propriétés des données textuelles en soulevant des
problémes concernant I’analyse et la représentation des contenus des textes. Cette problématique
reléve des travaux existants en traitement automatique de la langue qui peuvent, selon le cas,
répondre ou non a nos besoins pour la modélisation des données textuelles. La modélisation des
textes constitue I’étape de préparation des données textuelles en vue de la mise en ceuvre des étapes
suivantes du processus de FdT— I’utilisation des techniques de fouille de données, I’interprétation
des connaissances extraites. Ce chapitre s’attache a caractériser les données textuelles de fagon non
exhaustive, notamment en ce qui concerne I’application d’outils de traitement automatique des
langues. L’étude exclusivement linguistique d’un texte ne constitue pas la préoccupation majeure
de notre travail. En revanche, les caractéristiques des données textuelles que nous développons
dans ce chapitre (8 2.3) sont issues d’un besoin et, surtout, d’un retour d’expériences que nous
avons menées pour extraire des connaissances a partir d’un corpus de textes.

Dans la seconde partie de ce chapitre (8 2.4), nous décrivons le processus de modélisation
du contenu des textes que nous avons mis en ceuvre. Nous nous focaliserons dans les chapitres
suivants de ce mémoire sur I’étape de fouille de données et I’interprétation par I’analyste qui
ménent a une mise a jour d’une base de connaissances (i.e. un modéle terminologique dans un
domaine).

2.1 Extraction de connaissances dans des bases de données (ECBD)

L’Extraction de Connaissances dans des Bases de Données (ECBD) est une activité qui
consiste a analyser un ensemble de données brutes pour en extraire des connaissances exploitables.
Les connaissances sont des éléments qui possédent une syntaxe et une sémantique, formalisées
dans un langage de représentation de connaissances. Les connaissances sont manipulées dans un
Systéeme a Base de Connaissances (SBC) pour résoudre des problémes et effectuer des raisonne-
ments. Un raisonnement permet d’inférer de nouvelles connaissances a partir de connaissances
existantes.

Un expert du domaine relatif aux données, I’analyste, est chargé de diriger I’extraction. Ces
nouvelles connaissances viennent compléter le savoir de I’analyste sur le domaine. En fonction
de ses objectifs, I’analyste va sélectionner les données et utiliser les outils de Fouille de Données
(FdD) pour construire des modéles du domaine expliquant les données. L’analyste peut ensuite
sélectionner et exploiter les modeles qui représentent un point de vue « satisfaisant ».

L’ECBD fédére trois grands domaines de recherche :

— I’apprentissage — trouver des relations entre les propriétés possédées par des instances.
Une instance est une entité ou un individu possédant un certain nombre de propriétés. Par
exemple, Jean est une instance de personne qui peut étre caractérisée par son nom, son date
de naissance, sa taille, sa profession, etc., qui, lorsqu’elles sont définies (i.e. lorsqu’elles
prennent des valeurs) constituent ses propriétés ;

— la rétro-conception dans les bases de données relationnelles — extraire des dépendances
fonctionnelles entre les propriétés dans un schéma d’une base de données ;

— lareprésentation de connaissances — donner une représentation logique aux éléments d’in-
formation manipulés pour effectuer un raisonnement, par exemple une inférence par déduc-
tion ou par induction (i.e. ou généralisation).
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Un systeme d’ECBD [Simon, 2000] s’articule autour de quatre composantes :

(@ Une ou plusieurs bases de données et leurs systémes de gestion. Un systeme d’ECBD doit étre
capable de traiter des masses de données volumineuses. Le passage a I’échelle d’une petite a
une grande application doit se faire de fagon transparente pour I’analyste ;

(b) Un systeme a base de connaissances qui permet a la fois la gestion des connaissances et la ré-
solution de problémes liés au domaine des données. Le SBC utilise une base de connaissances
(par exemple une ontologie du domaine) qui est enrichie grace aux nouvelles connaissances
inférées par le SBC;

() Un systeme de fouille de données (FAD) pouvant s’appuyer sur des techniques symboliques
comme I’extraction des régles d’association [Agrawal et Srikant, 1994], la classification par
treillis de Galois [Barbut et Monjardet, 1970; Davey et Priestley, 1994] ou I’induction par des
arbres de décision [Breiman et al., 1984; Quinlan, 1986]. La FdD peut également s’appuyer
sur des techniques numériques telle que I’analyse des données ou les statistiques ;

(d) Une interface se chargeant des interactions avec I’analyste et de la visualisation des résultats.
L’analyste est chargé de guider les recherches et de valider les connaissances extraites. Il est
donc au centre de ces quatre composantes.

Il y a parfois confusion, pour certains auteurs, entre FdD et ECBD. Ces auteurs considérent que
I’utilisation d’outils de FdD suffit a extraire des connaissances. Or, la FdD est une étape contenue
dans le processus d’ECBD.

Dans la section § 2.2 qui suit, nous nous appuyons sur le processus d’ECBD pour définir la
fouille de textes comme étant un processus d’ECBD prenant en entrée des données textuelles.

2.2 Fouille de textes : un paradigme de ’'ECBD

La fouille de textes, ou text mining, est introduite au milieu des années quatre-vingt-dix sous
le terme Knowledge Discovery in Textual Databases (KDT) [Feldman et Dagan, 1995] ou Text
Data Mining (TDM) [Hearst, 1999], puis traduit en francais dans [Kodratoff, 2000b] par Extrac-
tion des Connaissances & partir de Textes (ECT). Nous gardons le terme « fouille de textes » car
c’est le plus usité dans la littérature, bien que le terme ECT nous parait plus approprié. Dans le
texte introductif de I’atelier « Text Mining » de la conférence KDD2000, les organisateurs [Gro-
belnik et al., 2000] écrivent que : « I’objectif de la fouille de textes est d’exploiter I’information
contenue dans les documents textuels de différentes maniéres, incluant les analyses classiquement
faites en fouille de données : découvrir des patrons et des tendances dans les données, trouver des
associations entre les notions, construire des régles de prédiction, etc. ». Dans [Hearst, 1999] :
« la fouille de données textuelles est un processus d’analyse exploratoire de données qui permet
de révéler de nouvelles connaissances! ou de permettre de répondre, de fagon pertinente, a des
questions. ». Pour [Kodratoff, 2000a] : « le but d’un processus de fouille de textes est de trouver
des relations intéressantes (...) impossibles ou difficiles a détecter par une analyse séquentielle de
I’information. ». Toutes ces définitions sont en accord avec notre vision de la FdT.

Nous considérons la fouille de textes (FdT) comme un paradigme de ’ECBD au sens ou
le processus de FAT prend modele sur celui de ’'ECBD, c’est-a-dire que c’est une instance de

!Le mot information est employé dans la version originale de cette citation.
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F1G. 2.1 — La chaine de traitement pour le processus de fouille de textes.

I’ECBD appliquée aux textes. Les textes sont des données peu structurées comparées aux données
qui sont modélisées et décrites dans des bases de données. Nous montrons comment extraire, a
partir des textes, des éléments d’information qui deviennent par la suite des connaissances. Nous
faisons I’hypothése qu’un texte contient des connaissances explicites (descriptions, faits, etc.) et
implicites (domaine du discours, renvois vers faits annexes non décrits dans le texte). Il faut savoir
représenter les connaissances explicites et les exploiter pour inférer les connaissances implicites
contenues dans les textes.

Nous présentons les différentes étapes d’un systeme de FAT en § 2.2.1, puis nous nous foca-
lisons, en § 2.2.2, sur la place que tient I’étape de validation et d’interprétation des connaissances
potentielles extraites durant ce processus. L’étape de validation et d’interprétation des connais-
sances extraites d’un processus de FAT n’a pas fait I’objet d’une grande attention dans les travaux
antérieurs en FdT. En effet, la diversité des définitions et des travaux se réclamant de la FdT
nous amene a nous préoccuper surtout de I’utilisation des connaissances extraites afin de résoudre
des problémes ou pour apporter des connaissances nouvelles a un analyste dans un domaine de
spécialité.

2.2.1 Chaine de traitement pour le processus de FdT

Nous décrivons le processus de FdT par la figure 2.1 qui est calquée sur le schéma de ’TECBD
présenté dans [Fayyad et al., 1996a] et montre les différentes étapes de traitement dans un pro-
cessus de FAT. Les données traitées sont constituées d’un ensemble de textes. Chaque texte est
représenté par un ensemble de mots-clés. Cette représentation est stockée dans une base de don-
nées.

Nous considérons un texte comme une entité porteuse d’une information qu’il faut préparer,
représenter et organiser pour que nous puissions utiliser des outils de fouille de données et valider
les résultats de la fouille. La transformation des données textuelles en connaissances se compose
donc de trois principales étapes :

(1) La modélisation du contenu des textes ;
(2) Les outils de fouille de données proprement dits ;
(3) Le module d’analyse des résultats et leur validation.
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La modélisation du contenu des textes permet d’extraire les données a partir des textes. Nous
NOuUS appuyons sur une représentation de type : un texte = {un ensemble de mots-clés} qui est une
représentation également communément utilisée en recherche d’information car cette représenta-
tion nous permet d’utiliser, par la suite, des outils de FdD.

De la méme fagon que pour un processus d’ECBD, les outils de FAD constituent le module
calculatoire d’un systéme de FdT. Les algorithmes de fouille de données que nous réutilisons et
adaptons ont montré leur intérét par la capacité a traiter de grandes masses de données, ce qui nous
permet d’envisager de traiter les données trés volumineuses extraites des textes. Par conséquent,
I’utilisation des techniques existantes de nous semble pertinente FdD dans le processus de FdT.

La contribution de I’analyste est indispensable pour les étapes d’analyse et la validation des
connaissances potentielles extraites car ces deux étapes ne peuvent pas se faire de fagon automa-
tique. Le processus de FAT est semi-automatique. Ce n’est qu’une fois les résultats validés qu’ils
prennent le statut de connaissances. Ces connaissances peuvent alimenter une base de connais-
sances ou étre exploitées a nouveau par le processus de FdT afin d’affiner la modélisation des
textes. Nous appelons, par la suite, cette base de connaissances I’ontologie du domaine. De notre
point de vue, une ontologie du domaine est une hiérarchie de concepts d’un domaine de spécia-
lité. Chaque concept est représenté par un terme?. L’ontologie est une description valable pour
une tache ciblée et dans un domaine restreint. Une ontologie du domaine (domain ontology) est
différente de la définition classique d’une ontologie (top-level ontology) qui sert a représenter
des structures conceptuelles et méta-structures applicables a des points de vues philosophiques et
logiques de I’univers [Maedche et Staab, 2000].

2.2.2 Acquisition itérative et incrémentale de connaissances

Le processus de FAT n’est pas linéaire comme le suggere a premiere vue FIG. 2.1. Il est
possible d’effectuer un retour entre deux ou plusieurs étapes successives de la chaine de traitement
afin d’améliorer le résultat de chaque étape et d’affiner, au final, le résultat du processus. Pour ce
faire, nous avons ajouté a F1G. 2.1 une étape importante que nous avons observée, appelée « retour
sur I’indexation », afin de montrer que le processus de FdT est itératif.

Nous adoptons I’hypothése forte qu’un systéme de fouille de textes doit s’appuyer sur I’utili-
sation de connaissances du domaine lors de I’extraction de connaissances a partir de textes. Nous
exploitons cette hypothése que nous décrivons au chapitre 5. La FdT est ainsi vue comme le pro-
cessus alimentant un systeme a base de connaissances : les connaissances extraites sont stockées
dans la base pour étre réutilisées dans d’autres applications et mises a jour le cas échéant. Chaque
étape du processus de fouille de textes s’appuie sur I’étape qui la précéde. La chaine de traitement
pour le processus de FAT (cf. § 2.2.1) est fortement incrémentale. Les éléments d’information
identifiés dans une étape servent a enrichir I’étape suivante et ainsi de suite. L’analyste choisit un
point de vue a analyser sur tout ou une partie des données de départ.

La chaine de traitement pour le processus de FAT que nous décrivons en § 2.2.1 rend le tra-
vail de I’analyste efficace en lui donnant acces prioritairement & des connaissances rares et/ou
potentiellement nouvelles. L’analyste doit avoir le réle de prise de décision finale pour valider ou
pas les connaissances extraites, filtrées et jugées pertinentes par rapport au domaine des textes

2Nous définissons, ici, un terme comme étant une suite d’un ou plusieurs mots. Nous définirons plus précisément
un terme en § 2.4.2.
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fouillés. Le jugement de pertinence se fait selon des critéres de qualité que nous nous fixons et
gue nous développons aux chapitres 4 et 5. Les critéres de qualité sont : (1) d’ordre syntaxique
pour la recherche de « pépites » de connaissances parmi I’ensemble des informations présentes
dans les textes, (2) d’ordre sémantique pour la recherche de nouvelles connaissances inconnues de
I’analyste et non décrites dans une base de connaissances du domaine, par exemple une ontologie.
En cela, le processus de FAT décrit en § 2.2.1 se démarque du processus classique d’ECBD qui
place I’analyste au centre du processus pour effectuer toutes les opérations de prétraitement des
données, d’interprétation et de validation de connaissances extraites a partir de données.

Pour commencer la description détaillée des étapes d’un processus de FdT, nous caractérisons
les données textuelles en entrée de ce processus. Par la suite, nous donnons des notions de I’uti-
lisation d’une technique de FdD qui extrait des motifs fréquents et des régles d’association et sur
laquelle nous revenons en détail au § 3, Nous faisons ensuite un bilan de la FdT.

2.3 Modélisation du contenu des textes : des liens avec le TAL

Nous proposons une étude, plus précisément une réflexion, sur la caractérisation de notre point
de vue des données textuelles afin d’utiliser ces données dans un processus de FdT par le contenu.
Nous soulignons durant cette réflexion certains travaux existants en Traitement Automatique de
la Langue (TAL). Les travaux de TAL que nous citons correspondent a nos besoins de représen-
tation et d’utilisation des données textuelles pour la FdT. La réflexion que nous proposons dans
cette section n’est pas exhaustive car elle résulte d’un besoin d’exprimer des éléments d’informa-
tion contenus dans les textes afin d’appliquer des outils de FdD.

Les travaux en TAL ont pour but, dés I’apparition de I’Intelligence Artificielle (I1A) dans
les années cinquante, de traiter automatiquement des textes en s’appuyant sur des théories lin-
guistiques et un modele formel de la langue afin de produire une syntaxe, plus précisément une
grammaire générative. Cette grammaire, dite opérationnelle, sert de modele a la compréhension
du langage [Chomsky, 1957]. Il s’avére que I’utilisation d’une grammaire ne suffit pas car toute
grammaire ne peut étre exhaustive et reconnaitre tous les cas possibles de construction de phrases
correctes dans une langue. Il apparait donc que le traitement automatique de textes ne peut s’ap-
puyer uniquement sur des analyses linguistiques mais également sur des connaissances psycho-
logiques et sociologiques. Les théories psycholinguistiques sont nécessaires pour analyser les
connaissances véhiculées par un texte.

Le probleme de la représentation et de I’utilisation des connaissances se pose donc a un niveau
méta-linguistique, c’est-a-dire au niveau conceptuel. Le niveau conceptuel permet d’unifier les
différentes graphies de mots utilisés en langage naturel dans les textes ainsi que leurs synonymes
autour d’un terme unique dit attesté par un analyste du domaine. Ce terme servira de concept
pour désigner ces différents mots. D. Kayser [Kayser, 1988] parle d’ailleurs d’une famille ouverte
d’entités, chacune d’elle dénote une interprétation possible du concept. Par exemple, les termes
en biologie moléculaire « DNA topoisomerase 1V», « topoisomerase Il » et « DNA gyrase » sont
indifféremment utilisés par les auteurs pour désigner I’enzyme « gyrase ». Selon I’expérience faite
en laboratoire, un des termes qui dénotent le concept de « gyrase » sera utilisé. L’analyste, expert
du domaine, sait suivant le terme utilisé le type d’expérience réalisée (dosage, in vivo, in vitro,
etc.). L’analyste joue donc un réle plus classique de terminologue puisqu’il relie plusieurs termes
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du domaine a un seul concept.

Nous insistons sur le fait que notre problématique porte sur la fouille de textes par le contenu. I
s’agit de prendre en compte une représentation conceptuelle de contenu d’un texte pour permettre
un raisonnement sur les connaissances qui sont véhiculées par ce texte. Nous reprenons, a ce titre,
la définition de [Lévy, 1994] : « Le but d’un traitement sémantique, c’est-a-dire le traitement du
contenu du texte, est de trouver pour un corpus et un objectif, un systéme d’interprétation conve-
nable, c’est-a-dire les faits et regles qui produisent a partir du texte les éléments utiles a I’usage
projeté ». Contrairement a la vision chomskienne qui considére le traitement sémantique comme la
production de primitives constituant une grammaire (cf. les travaux de sémantique grammaticale
de Montague [Montague, 1974] fondés sur une logique d’ordre supérieur), la démarche en FdT,
s’appuyant sur la sémantique lexicale, est moins ambitieuse en ce sens que la formalisation de
connaissances se fait a partir d’un corpus donné et pour une tache donnée. Néanmoins, une telle
démarche est courante dans beaucoup de travaux en TAL, notamment en recherche d’information
et en extraction d’information, que nous définissons plus tard, parce qu’elle est opérationnelle.
Les données textuelles sont une forme particuliere de données au sens ou les données textuelles ne
sont pas délimités, structurées et étiquetés sémantiquement de facon explicite contrairement aux
informations dans une base de données.

Nous examinons les caractéristiques d’une donnée textuelle en § 2.3.1 a travers les connais-
sances que véhicule ce texte. Nous discutons des différents niveaux d’analyse d’un texte en vue
de sa compréhension en § 2.3.2, classiquement en TAL, puis ensuite, de notre point de vue. Nous
expliquons quels types de textes nous voulons traiter en § 2.3.3. Différentes représentations pos-
sibles pour analyser le contenu d’un texte sont données en 8§ 2.3.4 et enfin, la motivation du choix
de notre représentation des textes y est expliquée.

2.3.1 Caractéristiques d’une donnée textuelle

Un texte peut étre vu comme une suite de mots (ou lexémes) séparés par des espaces et par
un ensemble de caractéres de ponctuation. Les mots sont groupés dans des phrases, elles-mémes
groupées en un paragraphe. Une séquence de paragraphes constitue une section, une suite de sec-
tions constitue un texte. La caractérisation linguistique en TAL d’un texte passe par I’étude de
ses constituants au niveau structurel (mots, phrases, paragraphes, etc.). La dimension linguistique
exprimée dans un texte est considérée comme un moyen d’acces a I’information que représente
un texte. L’étude exclusivement linguistique d’un texte n’est d’ailleurs pas I’objet de notre travail.
En effet, nous définissons un texte par I’ensemble des connaissances qu’il véhicule car un texte est
plus qu’une suite de sections juxtaposées. Un texte véhicule des connaissances qui peuvent étre
énoncées sous différentes formes :

— Propositionnelle (fait, description, etc.) qui prend une valeur de vérité vrai ou faux. Par

exemple, « le chat de la voisine boit du lait. » ;

— Prédicative. Par exemple, « le prénom du chanteur du groupe The Cure est Robert. » dont le

prédicat et sa valeur sont : Prénom(chanteur, “The Cure”) = “Robert”;

— Modale (croyance, évolution, intention, etc.). Par exemple, « je crois de plus en plus ... »;

— Temporelle, par exemple, « une augmentation brusque de la température est significative si

elle ne survient pas aprés la mise en route d’un dispositif de chauffe. » [Ligozat, 1996] ;

— Spatiale, par exemple, « le campus est au sud de la ville. »;

— Liée a la quantification. Par exemple, « tous les hommes sont mortels. » ;
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— Ou des combinaisons entre ces différentes formes. Par exemple, « je crois de plus en plus

que le prénom du chanteur du groupe The Cure est Robert. ».

Des marqueurs linguistiqgues comme des adverbes (avant, aprés, etc.), des verbes (croire, es-
pérer, etc.) ou des groupes nominaux (& proximité de, le prénom du, etc.), ainsi que les temps des
verbes (passé, présent, futur, etc.) peuvent renseigner sur les formes de connaissances et les rela-
tions entre connaissances. Ces formes de connaissances constituent ce qu’il est possible de trouver
dans un texte par une analyse TAL du contenu d’un texte.

De plus, les connaissances véhiculées par un texte obéissent a un ordre et a un enchainement
logiques que propose I’auteur du texte. Par exemple, soit le résumé suivant extrait du corpus de bio-
logie moléculaire que nous utilisons dans nos expérimentations. Les textes du corpus sont choisis
dans un domaine de spécialité trés restreint qui concerne la mutation de génes dans les bactéries.
La mutation rend ces bactéries résistantes aux antibiotiques.

Titre : A Corynebacterium glutamicum gene conferring multidrug resistance in the heterologous host Escherichia
coli.

Résumé : A chromosomal DNA fragment from the erythromycin-sensitive bacterium Corynebacterium glutamicum
ATCC 13032 was shown to mediate resistance against erythromycin, tetracycline, puromycin, and bleomycin in
Escherichia coli.

Multicopy cloning of the fragment did not cause a resistance phenotype in C. glutamicum. The corresponding gene
encodes a hydrophobic protein with 12 potential transmembrane-spanning ex-helical segments showing similarity to
drug-H+ antiporters.

Le titre nous informe qu’un gene de la bactérie Corynebacterium glutamicum la rend résis-
tante a plusieurs antibiotiques dans un environnement bactérien donné (Escherichia coli). C’est un
schéma classique de mutation mais il est incomplet. La premiére phrase de ce résumé précise le
schéma de la résistance, a savoir :

— Le nom de la protéine, qui est une séquence de génes, de la bactérie Corynebacterium glu-

tamicum qui est I’objet de I’étude ATCC 13032 ;

— Les antibiotiques auxquels la bactérie résiste : erythromycin, tetracycline, puromycin et

bleomycin ;

— Le caractére restreint et local de la mutation du géne dans un fragment de I’ADN : DNA

fragment.

Pour avoir une analyse compléte des connaissances contenues dans ce résumé d’article, nous ne
pouvons pas nous satisfaire uniqguement de ces informations. 1l nous faut repérer le nom du géne.
Si nous poursuivons la lecture du résumé, I’information sur le géne est-elle renseignée dans la
troisieme phrase du résumé ? « The corresponding gene encodes a hydrophobic protein with 12
potential transmembrane-spanning ex-helical segments showing similarity to drug-H+ antipor-
ters ». Malheureusement, nous trouvons seulement une description des caractéristiques du géne,
c’est-a-dire qu’il participe a la composition de protéines hydrophobes ayant des segments de forme
particuliére. Ces protéines sont proches d’une famille, les « drug-H+ antiporters », connues dans
le domaine. Il nous faut recourir a la lecture de la suite (i.e. du corps) du texte pour trouver le
nom du gene identifié par I’étude. Le nom de géne cmr est effectivement cité plusieurs fois dans
le corps du texte.

Les problémes que nous soulevons dans le résumé ci-dessus sont nombreux. Nous nous posons
la question de la pertinence des informations contenues dans un texte. Ces informations sont-elles
completes et suffisantes ? Nous discutons ce point au § 2.3.2 en décrivant les différents niveaux
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d’analyse d’un texte. Quel statut faut-il donner a ces informations lorsqu’elles sont décrites par
parties en plusieurs endroits du texte (dans plusieurs phrases du résumé, une partie dans le résumé
et la suite dans le corps du texte). Nous discutons ce point au 8 2.3.3 en décrivant la typologie
d’un texte. Par conséquent, nous nous interrogeons sur la fagon d’identifier et de représenter ces
informations qui permette, d’une part, d’analyser des textes en rendant compte de leur contenu
et, d’autre part, d’activer des outils de FdD. Nous discutons ce point au § 2.3.4 en décrivant les
différentes représentations du contenu des textes.

2.3.2 Niveaux d’analyse pour la compréhension d’un texte

Plusieurs niveaux d’analyse permettent d’analyser un texte au niveau TAL pour la compréhen-
sion de son contenu. Méme s’il n’y a pas un consensus sur la dénomination des différents niveaux
d’analyse d’un texte, les travaux en TAL décomposent un texte en au moins cing niveaux :

(1) Lanalyse lexicale établit des liens entre mots et permet de construire une représentation de la
phrase ;

(2) La syntaxe de la phrase, i.e. I’analyse de la construction grammaticale, I’analyse morpho-
syntaxique ;

(3) La sémantique de la phrase, i.e. le sens de la phrase en dehors du contexte et en dehors de la
composition de sens avec les autres phrases du méme texte ;

(4) Lastructure du discours, i.e. ce qui gére I’articulation entre les paragraphes et I’enchainement
des phrases dans les paragraphes ;

(5) Enfin, la structure logique du texte (introduction, hypothése, fait, commentaire, conclusion,
etc.).

Chaque niveau s’appuie sur I’analyse faite au niveau qui le précéde. Nous retrouvons, dans ces
cing niveaux, la nécessité de formaliser le sens du texte (i.e. les connaissances véhiculées par le
texte). Les problémes qui se posent sur les quatre premiers niveaux selon G. Sabah [Sabah, 2000]
sont :

Au niveau (1) Lexical : quel lien existe-t-il entre les mots et leurs sens ?

Au niveau (2) Syntaxique : quel sens est porté par les structures grammaticales dans lesquelles
interviennent ces mots ?

Au niveau (3) Sémantique : comment sont représentées, obtenues et traitées ces significations ?

Au niveau (4) Pragmatique : quelles sont les influences des connaissances sur le monde et la si-
tuation pour déterminer le sens ?

Ces quatre niveaux font des textes des données plus complexes a traiter que des données d’une
base de données dont la sémantique des relations est généralement plus simple et a fait I’objet
d’une modélisation au préalable.

Comme il n’existe pas a I’heure actuelle de sémantique unifiée pour la représentation de I’inté-
gralité du contenu d’un texte, la premiére étape de notre processus est donc de définir une modéli-
sation de son contenu. Cette complexité d’analyse des textes fait I’intérét de la FAT comparée a la
fouille dans des bases de données. En effet, le contenu qui est extrait d’un texte peut étre différent
en fonction du niveau de représentation choisi.
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Dans un premier niveau d’analyse, le processus de compréhension de textes consiste a relier
des termes dans une méme phrase. Par exemple, lorsque nous lisons la suite des deux termes :
« Pierre Dupont », nous savons que cela désigne une personne, que Pierre en est le prénom et
Dupont le nom. Comment le sait-on ? A partir de ses connaissances implicites, tout lecteur franco-
phone sait que Pierre est soit un prénom généralement attribué a un humain de sexe masculin, soit
un objet concret (issu de la roche terrestre). Dupont est un nom propre car il ne correspond a au-
cun objet (concret ou abstrait) particulier. L’apparition des deux termes ensemble fait référence a
un schéma de relation (nom1 =prénom+majuscule — nom2 =patronyme) que le lecteur connait :
I’identification d’une personne®. Le méme processus est répété pour la phrase, et ainsi de suite
pour plusieurs phrases, paragraphes, sections.

Le niveau supérieur de compréhension du texte consiste a relier entre elles des parties de pa-
ragraphes d’un méme texte, ou des parties venant de textes différents. L’action de lier des parties
de textes détermine I’environnement du discours et reléve d’un processus de détermination et de
maintien de cohérence au sens logique. Un processus informatique ne dispose pas de ces connais-
sances implicites. Pour cela, la compréhension automatique de textes nécessite que les connais-
sances soient explicitées dans une base de connaissances.

Nous illustrons la suite de cette section par des exemples de textes afin de mettre en évidence
certains problémes liés a d’autres niveaux d’analyse du contenu des textes. Ces niveaux d’analyse
sont apparus lors de la phase de préparation et de modélisation des données textuelles servant a
activer le processus de FdT. Par conséquent, les niveaux que nous décrivons dans la suite de cette
section sont typiques d’une analyse TAL tout en étant transversaux ou correspondant a la fois a
plusieurs des cing niveaux classiques de TAL (lexical, syntaxique, etc.). Nous soulignons la diffi-
culté de la compréhension d’un texte a travers des spécificités liées au traitement des dimensions
multilingue et culturelle en § 2.3.2.1, au repérage de concepts et d’entités nommées en § 2.3.2.2,
au traitement de I’ambiguité en § 2.3.2.3 et au traitement des présupposés d’interprétation en
§2.3.2.4.

2.3.2.1 Traitement des dimensions multilingue et culturelle

Les textes en langage naturel véhiculent une part de connaissances relatives a des aspects
autres qu’intrinsequement linguistiques. Des connaissances supplémentaires d’ordre multilingue,
culturel, sociologique, etc. peuvent modifier la compréhension d’un texte.

Par exemple, dans les actes de la conférence francophone TALN relative au traitement auto-
matique du langage naturel, nous avons extrait le résumé d’un article présentant un systéme de
génération de question / réponse. Si I’article est rédigé en anglais, alors les auteurs doivent rédiger
une traduction en francais du résumé de leur article (cas de I’exemple qui suit) et vice-versa.

Nous pouvons montrer la différence multilingue par la lecture parallele des résumés en ver-
sions francaise et anglaise.

Le but des systéemes de question-réponse est [...] Notre recherche vise plutdt a générer des réponses
compleétes, sous forme de phrases, étant donnée la réponse exacte.

The goal of Question-Answering (QA) systems is [...] The subject of this research is to formulate com-
plete and natural answer-sentences to questions, given the short answer.

3Lintroduction de la majuscule et de la virgule dans ce schéma de relation permet de lever I’ambiguité pour « Je ne
te jette pas la pierre, Dupont ! ».
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Nous remarquons la présence de I’adjectif "short" dans la version anglaise qui est remplacé dans
la version francaise par I’adjectif « exacte ». Est-ce que ces informations sont équivalentes pour un
spécialiste du domaine ? Plus loin dans les deux résumeés, nous trouvons une phrase supplémentaire
en anglais :

The answer-sentences are meant to be self-sufficient; that is, they should contain enough context to be
understood without needing the original question.

Pourquoi cette précision n’est pas présente dans la version francaise ? Est-ce par omission ? Par
manque de vocabulaire des auteurs car "self-sufficient” est difficilement traduisible en francais ?
Enfin, nous trouvons une phrase supplémentaire sur I’expérimentation dans la version frangaise
qui ne figure pas dans la version anglaise.

Suite a une étude de corpus de phrases-réponses, nous avons développé un ensemble de patrons syn-
taxiques de réponses correspondant & chaque patron syntaxique de question.

Est-ce parce que I’expérimentation est largement discutée dans le corps de I’article en anglais ?

Nous devons considérer ces différences afin de se donner une représentation adéquate des
textes que nous traitons. Le but est d’éviter que I’ordre des mots, I’agencement des idées n’influe
sur la représentation des textes que nous prenons en entrée du processus de FdT.

2.3.2.2 Repérage de concepts et d’entités nommées

Le repérage de concepts et d’entités nommeées est une tache importante pour une analyse des
textes par le contenu. Cette tache reléve de travaux en extraction d’information. En effet, il faut ré-
duire le texte a un ensemble de traits caractéristiques qui représentent son contenu, et ainsi pouvoir
manipuler ce texte dans un processus de FAT. Afin de comprendre des textes dans un domaine de
spécialité, il faut pouvoir également repérer des éléments d’information particuliers contenus dans
les textes Par exemple, dans les textes en biologie moléculaire traitant de la résistance des antibio-
tiques aux bactéries dues a des mutation de genes, les éléments suivants doivent étre trouvés dans
les textes : le type de la mutation, le nom du géne, le nom de la bactérie, le nom de I’antibiotique,
etc. Certains de ces noms sont des entités nommées : GyrA, ParC (pour les noms de génes), Esche-
richia coli, Corynebacterium glutamicum (pour les noms de bactéries), erythromycin, tetracycline
(pour les noms d’antibiotiques). Ser83—>lle substitution (pour le type de mutation). En revanche,
le repérage des concepts est plus délicat a faire. Il s’agit de retrouver un concept commun a partir
de différentes graphies de termes présents dans les textes. Nous rappelons I’exemple donnée en
§ 2.3 des trois termes « DNA topoisomerase 1V», « topoisomerase 1l » et « DNA gyrase » qui
dénotent le méme concept (ie., la protéine « gyrase »).

En TAL, le repérage de concepts et d’entités nommées permet aussi de réaliser une applica-
tion d’extraction d’information [Grishman, 1997] qui est également vue comme une application de
filtrage de I’information contenue dans une grande masse de textes. Plus particulierement, I’extrac-
tion d’information consiste a identifier des instances d’un prédicat appelée patron (ou template)
et composé d’un ensemble d’arguments, ainsi que des relations qui existent entre les patrons. Soit
I’exemple, adapté de [Nédellec et al., 2001], de la phrase suivante :

[...]Previously, it was shown that the gerE protein inhibits transcription in vitro of the sigK gene encoding
sigmakK, and leading to a Ser83—>lle substitution [...]
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qui peut étre représentée par la structure de TAB. 2.1.

TAB. 2.1 — Exemple de structure de type objet pour une phrase

Interaction: Type: inhibition
Agent : gerE protein
Source: GerE gene
Cible: SigK gene
Expression : substitution Ser83—>lle

Produit:  sigmaK protein

2.3.2.3 Traitement de I’'ambiguité

Un texte rédigé en langage naturel est par nature ambigu. La désambiguisation d’un texte
est donc une tache essentielle et doit étre explicite lorsqu’il s’agit d’automatiser le traitement du
langage naturel. La désambiguisation lexicale (word sense disambiguation) [Wilks, 1997] d’un
texte passe par I’affectation du sens en contexte a chagque terme du texte. La connaissance du
monde permet a un lecteur de désambigier de fagon naturelle un texte, c’est-a-dire de suppléer
aux données manquantes ou ambigiies présentes dans le texte. Dans ce cas, la réalisation de la
tache de désambiguisation est faite en confrontant les propres connaissances du lecteur a celles
acquises grace aux nouvelles données présentes dans un texte.

Le rattachement sujet-verbe, c’est-a-dire identifier un groupe nominal qui correspond a un
verbe dans une phrase fait partie du traitement de la désambiguisation. Par exemple : « D’aprés
les assureurs, le gel du bonus qui a entrainé des changements du comportement des assurés est
une aubaine ». Qui a entrainé le changement ? le bonus ? le gel ? le gel du bonus ? Qu’est-ce qui
est une aubaine ? le changement ? le comportement ? le changement de comportement ? Pour qui
est-ce une aubaine ? pour les assureurs ? pour les assurés ?

2.3.2.4 Traitement des présupposés d’interprétation

Les présupposés sont des connaissances, dites préalables, que posséde le lecteur avant la lec-
ture du texte. En plus de la compréhension du texte par désambiguisation comme nous I’avons dit
au paragraphe ci-dessus, ces connaissances orientent le raisonnement du lecteur pour inférer de
nouvelles connaissances. Nous illustrons les présupposés par I’exemple suivant :

Les compagnies d’assurances automobiles collectent des compte rendus d’accidents de la cir-
culation. Un texte au verso de la feuille du constat amiable d’un accident de la route est rédigé par
un des automobilistes. Par convention, pour les assureurs, I’auteur du texte possede le véhicule A.
Le texte décrit les faits pour établir les responsabilités dans I’accident. Par exemple dans [Gayral
etal., 1994] :

Je roulais sur la partie droite de la chaussée quand un véhicule arrivant en face dans le virage a été complétement
déporté. Serrant a droite au maximum, je n’ai pu éviter la voiture qui venait a grande vitesse.

Un lecteur déduit, avec peu d’efforts de raisonnement, un nombre de connaissances dont :
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(@) Le récit comporte deux véhicules A et B;

(b) 1l'y aun choc entre les véhicules AetB;

(c) Les véhicules A et B roulent en sens inverse ;

(d) Le véhicule B roule a droite puis a été déporté vers la gauche ;
(e) Le choc aeu lieu sur la voie a droite du véhicule A;

(f) Le véhicule B a été déporté parce qu’il a pris le virage trop vite.

Aucune des six déductions ne figure explicitement dans I’énoncé. Par exemple, la déduction
(b) ne peut étre obtenue qu’en faisant les présupposés suivants :

— Le verbe éviter suggére I’existence d’au moins deux éléments dont un est mobile. Les deux

éléments ont des trajectoires proches ;

— La modalité pouvoir suggére une possibilité de contréle ;

— La forme négative de la phrase dans I’énoncé.
Si le lecteur ne posséde pas de connaissances préalables, alors aucune déduction ne peut étre faite
a partir des textes.

2.3.3 Typologie de textes

L’ordre des connaissances véhiculées dans un texte dépend du genre de texte a analyser. Le
typage d’un texte permet de classer ce texte dans une catégorie prédéfinie a priori, c’est-a-dire a
lui affecter un genre. Par exemple, les travaux de [Biber, 1992; Kessler et al., 1997] sur la détection
du genre d’un texte associent un type de texte a la catégorie sociale de I’auteur du texte (tranche
d’age, origine culturelle, profession, etc.). Cela induit des préoccupations gue nous avons déja
mentionnées en § 2.3.2.1 pour analyser des données textuelles en traitant les dimensions culturelles
véhiculées par un texte. Le typage d’un texte permet également de construire a posteriori des
classes de textes.

Deux classifications de textes sont présentées dans [Habert, 2000]. Une classification structu-
relle (dite a priori) et une classification fonctionnelle (dite a posteriori).

- La classification structurelle consiste a trouver des corrélations entre des types prédéfinis
de textes et des marqueurs linguistiques (de temps, d’aspects, de questions, modaux, etc.)
contenus dans des textes. Les criteres d’une classification structurelle reposent sur les condi-
tions de production des textes (type de I’émetteur, du récepteur, du canal), sur les buts visés
par les textes (expliquer, convaincre, raconter, etc.) sur le genre de textes (rapport, article,
conférence, conversation, etc.) ou sur une combinaison de ces critéres.

— Laclassification fonctionnelle (i.e. le clustering) consiste a faire émerger les types de textes
de facon inductive et a posteriori. Pour ce faire, la classification fonctionnelle s’appuie sur
des classes homogeénes de textes. Un regroupement cohérent des textes est réalisé également
suivant le repérage d’un ensemble de marqueurs linguistiques présents dans les textes qui
les séparent en classes.

Par exemple, I’outil TYPTEX (Typage et Profilage de Textes) [Habert et al., 2000] est issu de
la typologie décrite ci-dessus. L’outil TYPTEX permet de classer structurellement et fonctionnel-
lement chaque texte en s’appuyant sur une étude statistique multidimensionnelle de I’ensemble
des textes. Une autre étude détaillée de la caractérisation des aspects structurels et fonctionnels
d’un texte est présentée dans [Ide, 1994] dans le cadre de la Text Encoding Initiative (TEI) : projet



20 Chapitre 2. Définition de la fouille de textes

dont le but est d’émettre des recommandations pour I’édition, le codage et I’échange standard de
documents électroniques. Il est également possible de choisir de classer I'importance d’un texte
selon d’autres critéres comme la notoriété des auteurs, le type de la publication (dans un journal,
une conférence, etc.).

Nous suggérons une autre typologie de textes dans laquelle nous distinguons deux catégories
de textes : (1) les textes scientifiques et techniques et (2) les textes de la langue commune. Dans
la premiére catégorie nous trouvons les textes dont I’univers du discours est limité a ce que nous
appelons un domaine de spécialité : les articles scientifiques, les documentations techniques, les
bulletins météorologiques, etc. Dans la seconde catégorie, nous trouvons les textes dont I’univers
du discours est plus ouvert : les romans, les dictionnaires ou les articles de presse. La distinction
entre ces deux catégories ne se fait pas sur la longueur du texte puisqu’une documentation tech-
nique peut étre longue et un article de presse peut étre bref. La distinction se fait donc sur I’étendue
de I’univers du discours et non la longueur du texte.

Les textes scientifiques et techniques (i.e. la catégorie 1) constituent un cadre adapté a une
représentation formelle pour deux raisons :

(1) Du point de vue de la structure, nous prenons I’exemple de la revue scientifique « Microbio-
logy ». La rédaction des articles soumis est contrainte par une structure de texte établie par
I’éditeur. Les articles pour cette revue sont structurellement codifiés et obéissent a I’ordre sui-
vant : (a) la page de titre, (b) le résumé, (c) I’introduction, (d) les conditions et méthodes
de I’expérience, (e) les résultats; (f) une discussion si nécessaire et la conclusion, (g) les
références bibliographiques, (h) les tableaux, (i) les figures, (j) une section sur la théorie si
nécessaire et des annexes. De plus, I'article doit tenir dans un nombre de pages minimum et
maximum. L’intérét d’une structure standard de textes est qu’il est possible de cibler la re-
cherche de connaissances dans des parties de I’article. L article dont le résumé a été donné en
exemple en § 2.3.1 ne suit pas strictement cette structure*. Lorsque nous avons cherché le nom
du géne dans le corps du texte car il n’était pas cité dans le résumé, nous n’étions pas guidé
par la structure du texte de I’article. Si tel était le cas, nous I’aurions directement trouvé dans
la section (e) les résultats.

(2) Du point de vue du vocabulaire — que nous appelons par la suite terminologie —, un domaine de
spécialité est limité. En effet, le domaine du discours (i.e. le contexte) des textes scientifiques
et techniques permet de désambiguiser un terme polysémique, c’est-a-dire le réduire a un seul
sens parmi ses sens possibles. Par exemple, lorsque nous rencontrons le terme « avocat » dans
un procés-verbal judiciaire, il est probable qu’il s’agisse plus d’une personne que d’un fruit.

La longueur d’un texte n’est pas proportionnelle a la quantité d’information présente dans ce
texte. Par exemple, dans un résumé d’article scientifique I’auteur situe les travaux et les avancées
scientifiques en peu de mots. La description compacte de I’information contenue dans les résumés
est un atout majeur dont nous nous servons pour expérimenter le processus de FdT. Dans les
résumés, nous retrouvons une forte densité de termes issus du domaine, un maximum de contenu
informationnel et un minimum d’information inutile (que nous appelons par la suite du bruit).
Les fautes d’orthographe et de frappe sont également trés peu présentes dans un résumé car une
attention particuliére est portée par I’auteur lors de la présentation de son article. De plus, lors

4Cet article est court (3 pages). Il est issu du JOURNAL OF BACTERIOLOGY et non de la revue MICROBIOLOGY.
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du processus de soumission de I’article, les relecteurs peuvent identifier les fautes d’orthographe
subsistantes.

La seconde catégorie de textes est plus difficile a traiter. La une d’un journal par exemple
possede des caractéristiques intrinséques qui justifient son utilité. La une doit présenter, sur une
surface de papier limitée ou sur un écran de navigateur dans la version électronique, le maximum
du contenu qui est développé dans les pages intérieures. Les introductions aux articles eux-mémes
ne sont pas des résumés. Les introductions sont rédigées pour renvoyer vers |’article en pages
intérieures tout en préservant le contenu et en dévoilant une partie qui nous incite a consulter la
suite. Pour que I’information soit compléte, il faut souvent se reporter a la suite de I’article. Faut-il
considérer la partie de I'article présentée dans la une comme une entité textuelle en soi ? ou faut-
il lier cette partie a la suite du texte en page intérieure ? Le style journalistique, en soi, pose un
probléme dans le choix des mots et des expressions, dans I’usage de périphrases (c’est-a-dire un
terme substituant un autre terme : « messagére du printemps » pour « hirondelle »), dans I’uti-
lisation d’ellipses (c’est-a-dire I’omission d’un ou plusieurs éléments sous-entendus dans une ou
plusieurs phrases : « nous espérons que le lecteur en trouvera peu dans ce manuscrit, autrement
certaines parties tomberaient comme un cheveu. »), etc. Par conséquent, comment représenter une
information manquante ou volontairement incompléte dans I’introduction présente dans la une
d’un journal ?

De ce fait, nous avons choisi de traiter les textes de types scientifique et technique. De plus,
nous nous plagons a un niveau d’analyse intermédiaire entre les niveaux sémantique et pragma-
tique de TAL. Au niveau sémantique, le choix de textes scientifiques et techniques nous permet
de justifier une représentation particuliére des textes (i.e. une représentation par des termes). Ce
type de textes évite également une dispersion de la signification des sens des textes. Nous nous
restreignons au sens relatif au domaine de spécialité des textes. Au niveau pragmatique, I’analyse
des textes dépend des connaissances générales sur le monde de référence (i.e. le contexte). De la
méme facon que pour le niveau sémantique, les textes scientifiques et techniques ont un domaine
de discours restreint, les influences de ce domaine sur la détermination des significations possibles
des termes du texte sont donc minimes.

Le recours a I’analyste pour définir I’objectif de fouille et interpréter la pertinence de connais-
sances extraites par un processus de FdT est nécessaire. Une fois que les textes sont choisis et
I’objectif de fouille défini, la premiere tache a effectuer est de choisir la représentation adéquate
des données textuelles qui convient a la FdT.

2.3.4 Différentes représentations des textes

Nous décrivons quelque-unes des représentations possibles pour décrire le contenu d’un texte.
Nous évoquons d’abord des représentations qui s’attachent a modéliser la forme des textes, puis
des techniques qui demandent une analyse grammaticale fine des textes. Nous mettons ensuite
I’accent sur la représentation des textes utilisée dans le domaine de I’extraction d’information.
Aucune de ces représentations ne constitue une réponse aux questions ouvertes d’une modélisation
qui rende compte de fagcon compléte et satisfaisante a I’analyse du contenu d’un texte en vue de
sa compréhension. Nous terminons par la représentation utilisée en recherche d’information en
expliquant pourquoi elle convient bien a un processus de FdT.

Les travaux de [Tazi et Virbel, 1985] s’intéressent aux connaissances que nNous Pouvons acqué-
rir a partir d’un texte en considérant la structure graphique du texte. Les connaissances éditoriales
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permettent d’isoler et de renforcer des segments de textes que I’auteur a I’intention de mettre en
valeur. Le titre, la casse (majuscule/minuscule), le découpage en paragraphes, I’indentation des
phrases, les énumérations sont des formes graphiques qui donnent un statut inégal de I’importance
des segments de textes. L’exemple qui est traité est celui de la liste énumérative. La liste peut
contenir des sous-listes. Une énumération peut étre indicée par des tirets, des puces, des chiffres,
des lettres, etc. Le but de ces travaux est de spécifier un éditeur de textes capable de proposer
des formes graphiques a certaines séquences de textes selon leur importance du point de vue de
I’auteur. Des termes déclencheurs comme : « introduction/en introduction », « résumé/pour ré-
sumer »,« nous démontrons », etc. sont également associés a cette analyse du format éditorial
du texte. De la méme fagon, la recherche de contextes définitoires [Pearson, 1998] est également
une analyse faite & partir de termes déclencheurs de définitions et en repérant des initiales ou des
acronymes.

La représentation des textes par des grammaires constructives [Kay et Fillmore, 1999] permet
de définir des structures d’arbres de cas ou roles sémantiques (i.e. case frames) et des relations
entre les structures a partir de graphes canoniques de prédicats. Le formalisme des graphes concep-
tuels [Sowa, 2002] est adapté pour la généralisation de constructions grammaticales indépendam-
ment de I’emplacement (agent, action, patient) dans une phrase. Par exemple, nous pouvons ré-
duire une forme interrogative et sa réponse : « Que mange Jean ? Une pomme. » a la forme dite
canonique sous forme indicative et affirmative (< Jean = agent/mange = action/pomme =
patient >).

Nous pouvons représenter un texte par un objet structuré complexe (i.e. un prédicat) possédant
une ou plusieurs propriétés valuées. Grace a la représentation par objets, nous pouvons appliquer
des processus de raisonnement, dont la classification d’objets et la définition récursive de nou-
veaux objets par composition d’objets existants. L’exemple typique est celui des modeles de bases
de données objets du systéme CV L [Calvanese et al., 1995] qui permet de raisonner et classifier des
objets décrits dans une base de données. L utilisation des logiques de descriptions [Nebel, 1990;
Napoli, 1997], issues de la logique des prédicats, permet également de faire des raisonnements
sur des prédicats appelés concepts. Les modeles de représentation par objets ont une grande puis-
sance d’expressivité mais au prix de contraintes fortes de préparation des données pour définir
et construire les objets dans une base de connaissances et ainsi effectuer des raisonnements. Les
travaux de [Hahn et Reimer, 1998] sur la découverte de connaissances et le résumé de textes en
utilisant une logique de descriptions se heurtent a un probleme de taille de la base de connais-
sances.

Représentation des textes pour I’extraction d’information (EI) L’extraction d’information
(E1) [Grishman, 1997] consiste a reconnaitre dans les textes des arguments correspondant a un
ou plusieurs prédicats définis a I’avance par I’analyste comme étant les modéles constituant I’ob-
jet du processus d’extraction d’information. Pour ce faire, il faut repérer ces prédicats dans les
textes. Les textes doivent &tre préalablement étiquetés sémantiquement. A chaque mot du texte
est associé sa catégorie sémantique. De plus, I’analyste doit construire un dictionnaire de prédi-
cats spécifique au domaine, ce qui peut s’avérer étre une tache colteuse en temps. L’ensemble de
ces prédicats sont structurés dans un objet appelé patron d’extraction (ou template). Par exemple,
comme nous I’avons évoqué dans I’exemple en fin de § 2.3.2.2 sur les repérage de concepts et
d’entités nommeées. La structure du patron est celle de TAB. 2.1 et les prédicats sont Type(< x >)
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= “inhibition” ou bien Cible(Agent = “gerE protein”, <y >) = “SigK gene”. Dans le
systéme AuTO-SLOG [Riloff et Jones, 1999], les dictionnaires de patrons sont construits semi-
automatiquement grace a des techniques d’apprentissage a partir d’un corpus annoté sémantique-
ment. Les exemples de patrons trouvés et validés par I’analyste, dans un premier temps, servent
a trouver par généralisation de nouveaux patrons par une technique de boostrap [Jones et al.,
2003]. De fagon analogue, le systtme CRYSTAL [Soderland et al., 1995] apprend des patrons de
concepts et des régles a partir du plein texte et WHIsK [Soderland, 1999] a partir de données semi-
structurées, par exemple, a partir des métadonnées de pages Web (i.e. leurs balises HTML). Les
campagnes annuelles MUC (Message Understanding Conferences) servent de cadre a I’évaluation
de différents systemes d’El en s’appuyant sur un corpus de textes et des patrons d’extraction en
entrée communs a tous les systémes.

Le sens d’un mot est aussi défini a travers les autres mots qui I’entourent. Cette idée a permis
la naissance de la statistique linguistique (ou distributionnelle) ainsi que les modéles statistiques
du langage. Un modele statistique de langage consiste a prendre une fenétre de mots (les uni, bi,
tri, ...n-grammes) et a calculer le mot le plus probable qui suit la fenétre de mots. Une phase d’ap-
prentissage permet de prédire un mot sachant la suite courante de mots. Nous nous servons des
régularités des cooccurrences des mots dans les textes pour trouver des motifs que nous suggérons
comme candidats & I’interprétation par I’analyste. En effet, la théorie harissienne [Harris, 1968]
définit le contenu d’un texte grace au principe statistique de cooccurrence des mots. Un mot ha-
bituellement présent, i.e. en collocation, avec un autre mot ne peut pas qu’étre di au hasard. La
cooccurrence de mots refléte des liens sémantiques entre mots d’un texte. Les travaux en séman-
tique lexicale [Anick et Pustejovsky, 1990] sont fondés sur le principe de la cooccurrence de mots.
Par exemple, nous pouvons dire qu’une majorité de textes qui contiennent les mots vache folle
contiennent aussi les mots viande, ESB, maladie de K-Jacab, etc.

Représentation des textes pour la recherche d’information (R1) La recherche d’information
(RI) [Van-Rijsbergen, 1979; Salton, 1989] (appelée également recherche documentaire) permet
de retrouver une liste de documents (textes, sites Web, images, vidéos, etc.) en réponse a une
requéte formulée sous la forme d’une expression combinant un ensemble de descripteurs (i.e. de
mots-clés) et des opérateurs logiques. L’interrogation de bases de données documentaires dans
les bibliotheques ainsi que les moteurs de recherche sur le Web s’appuient sur des technique de
recherche d’information. Les requétes sont atomiques lorsque les descripteurs sont connectés par
défaut par I’opérateur logique (ET). La requéte est complexe lorsqu’une expression combine des
requétes atomiques et avec les opérateurs logiques (OU, NON). La requéte est représentée par son
vecteur caractéristique qui est constitué d’un ensemble de mots-clés. Les textes sont également
représentés par un vecteur caractéristique représentant son contenu (appelé aussi sac de mots).
Il s’agit de trouver, parmi les textes, ceux dont le vecteur caractéristique est le plus proche du
vecteur de la requéte. La liste des textes est ordonnée selon une mesure de similarité entre les deux
vecteurs caractéristiques.

Les travaux de [Wilkinson, 1994] prennent en compte une représentation du texte par un vec-
teur caractéristique pour chacune des sections du texte. Cette approche permet de renvoyer la
partie du document qui répond a la requéte. Un découpage, au préalable, d’un texte en parties est
nécessaire pour appliquer cette approche. Le passage a I’échelle peut s’avérer délicat car il faut
rester prudent sur les conclusions de I’expérimentation qui porte sur une base de textes tres pe-
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tite. Les campagnes annuelles TREC (Text Retrieval Evaluation Conferences) servent de cadre a
I’évaluation de différents systemes de RI en s’appuyant sur un corpus de textes et des requétes en
entrée communs a tous les systémes.

Nous nous inspirons de la représentation des textes par des termes-clés telle qu’elle est utilisée
en RI. En effet, I"utilisation des techniques de FdD durant le processus de FAT impose le modéle :
une instance = {un ensemble de propriétés}. Une instance est pour nous un texte. Une proporiété
constitue un terme-clé. L’incapacité des outils de FdD a traiter des données structurées pour une
base de données textuelles de taille réaliste nous impose le choix de la représentation en sacs de
termes. De plus, la mise en oeuvre du processus de FAT impose des limitations a I’utilisation des
techniques de TAL. Les outils de TAL ne sont pas utilisables dans leur version d’analyse séman-
tigue ou pragmatique pour la FdT. En effet, ces analyses requiérent I’utilisation de modéles du
domaine qui ne sont pas toujours disponibles. La richesse sémantique des textes, la trés rare dis-
ponibilité d’un modéle sémantique du domaine et surtout le nombre de textes & traiter conduisent
a des analyses lourdes faisant intervenir des processus informatiques de taille exponentielle [Ra-
jman et Besancon, 1997]. L’utilisation d’outils surfaciques de TAL pour prétraiter les textes est
une solution pour palier I’absence d’un modeéle relatif aux textes. Le prétraitement de surface en
TAL peut étre une analyse morpho-syntaxique des mots pour réaliser une indexation automatique
des textes par des termes du domaine.

Nous faisons donc le choix de la représentation en sacs de termes-index identifiés en utilisant
des outils surfaciques de TAL. Nous développons, dans la suite de ce chapitre, la mise en ceuvre
effective de la modélisation des textes (étape 1 du processus de FAT). Nous donnons, ensuite, des
notions de la technique de FdD que nous utilisons (étape 2 du processus de FdT), et ce, afin de
pouvoir faire un premier bilan de notre définition de la FdT.

2.4 Notre proposition pour la modelisation des textes

D’aprés notre processus de FdT, le passage du texte brut a sa modélisation se fait en deux
étapes. La premiére étape, la sélection et le prétraitement, est chargée d’extraire dans les textes les
parties textuelles intéressantes et de les annoter pour que des outils de TAL puissent étre mis en
ceuvre. La seconde étape, I’indexation, doit représenter le texte dans un systeme formel sur lequel
les outils de FAD peuvent étre appliqués.

2.4.1 Sélection et prétraitement des textes

Nous partons d’une base de textes bruts avec un objectif de fouille fixé par I’analyste. Durant
cette phase dans I’étape de modélisation des données textuelles, nous devons (1) sélectionner les
textes qui correspondent a I’objectif de fouille. Pour cela, il faut spécifier la requéte a faire sur la
base de données documentaire pour réunir les textes qui nous intéressent ; puis (2) prétraiter les
textes en vue de leur utilisation par la phase suivante d’indexation des textes.
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2.4.1.1 Sélection des champs textuels dans les bases de textes

L ensemble de textes (i.e. le corpus) de nos expérimentations est extrait de la base de données
documentaire PASCAL-BIOMED de I'INIST-CNRS® et de la base de données MEDLINE [Med-
Line, 2003] constituées de documents, plus précisément des notices bibliographiques, d’environ
12 millions de résumés d’articles scientifiques collectés depuis le milieu des années soixante.

De méme qu’aux données peuvent étre associées des métadonnées, les textes sont également
caractérisés, dans ces bases, par un ensemble de données contextuelles qui sont codées dans des
champs XML : titre, auteur(s), date, statut (publié ou non), mots-clés, etc. La figure 2.2 donne une
vue partielle d’un texte de notre corpus.

Texte n°® 391

Titre : Sequencing of gyrase and topoisomerase IV quinolone-resistance-determining regions of Chlamydia tracho-
matis and characterization of quinolone-resistant mutants obtained In vitro.

Auteur(s) : Dessus-Babus-S, Bebear-CM, Charron-A, Bebear-C, de-Barbeyrac-B

Résumé : The L2 reference strain of Chlamydia trachomatis was exposed to subinhibitory concentrations of ofloxa-
cin (0.5 microg/ml) and sparfloxacin (0.015 microg/ml) to select fluoroquinolone-resistant mutants. In this study,

two resistant strains were isolated after four rounds of selection [...] A point mutation was found in the gyrA
quinolone-resistance-determining region (QRDR) of both resistant strains, leading to a Ser83—>lle substitution (Es-
cherichia coli numbering) in the corresponding protein. The gyrB, parC, and parE QRDRs of the resistant strains
were identical to those of the reference strain. These results suggest that in C. trachomatis, DNA gyrase is the primary
target of ofloxacin and sparfloxacin.

F1G. 2.2 — Vue partielle d’une notice bibliographique (texte raccourci).

La premiére étape du prétraitement porte donc sur I’extraction pour chaque notice des deux
champs constitués de textes en langage naturel (i.e. non formellement structurés) : le titre et le ré-
sumé. Nous utilisons, pour ce faire, la librairie DILIB [Ducloy, 1999] qui manipule des structures
XML et permet d’identifier et de traiter des portions de textes, de créer des index d’éléments en
relation et des fichiers inverses de ces relations.

Equation logique de sélection L’équation logique de sélection permet de constituer un corpus
homogéne de textes traitant d’un sujet particulier. Les textes de notre expérimentation portent sur
la biologie moléculaire, plus particuliérement sur le mécanisme de la résistance des bactéries aux
antibiotiques. L’équation de sélection est la requéte suivante :

(i) Dans la base PAscAL-BIOMED : DEF = (bactérie ET résistance ET (antibiotique OU anti-
bactérien OU anti-infectieux OU antituberculeux OU antilepreux OU antimicrobien)) SAUF
phytopathogéne ;

(i) Dans la base MEDLINE : bacterix® and MIME’ = drug resistance, microbial.

Notre corpus est ainsi constitué de 1 361 textes de notices bibliographiques dont les deux tiers
proviennent de PASCAL-BIOMED et le dernier tiers de MEDLINE.

SINstitut de I’Information Scientifique et Technique, URI : Unité Recherche et Innovation, qui nous a fourni le
corpus.

B« bacterix » est une expression réguliére qui signifie : tout terme en anglais qui commence par bacteri (i.e. bacteria,
bacterial, bactericide, bacterin, bacteriology, bacteriophage, bacteriostasis, etc.).

"MIME signifie « Minor MeSH descriptors », les termes descripteurs les plus importants de résumés (Subject
Headings) de notices bibliographiques de MEDLINE.
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2.4.1.2 Etiquetage morpho-syntaxique

L’étiquetage morpho-syntaxique (Part-Of-Speech (POS) tagging) [Church, 1988] correspond
a la préparation des textes pour I’application d’outils de TAL dans la phase de modélisation du
contenu. L’étiquetage morpho-syntaxique associe a chaque mot d’une phrase sa catégorie mor-
phologique (genre, nombre) et syntaxique (nom, adjectif, verbe, etc.). Plusieurs étiqueteurs, ou
taggers, existent a I’heure actuelle sur I’anglais et atteignent des performances autour de 99,5%
de correction (le quotient du nombre de mots correctement étiquetés sur le nombre total de mots
étiqueté), ce qui en fait des outils de traitement automatique fiables. Les étiqueteurs utilisent, a la
base, un modeéle statistique de langage appris sur un corpus d’entrainement qui peut prédire — cal-
culer la probabilité maximale — I’apparition de la catégorie d’un mot en fonction de la catégorie
du mot (ou de la fenétre de mots) précédemment rencontré(s). Nous utilisons I’étiqueteur de Brill
[Brill et Pop, 1999] qui intégre également un lexique, des régles lexicales et contextuelles — appe-
Iées patrons lexicaux — qui le rend plus adaptable a un nouveau domaine scientifique pour lequel le
vocabulaire ou les tournures langagiéres sont plus spécifiques. 1l suffit d’adapter et de réécrire des
régles lexicales spécifiques a notre corpus. Par exemple, les phrases (f1 et el) étiquetées donnent
respectivement les phrases (f2 et e2) :

(f1) Les fractions pectiques contiennent des proportions hautement estérifiées

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

ou la phrase en gras extraite du texte de la figure 2.2 :

(el) Two resistant strains were isolated after four rounds of selection.

(e2) Two/CD resistant/JJ strains/NNS :pl were/VBD isolated/VBN after/IN four/CD
rounds/NNS :pl of/IN selection/NN ./.

La forme des textes influe sur la qualité de I’étiquetage : les étiqueteurs sont initialement
prévus pour fonctionner sur des phrases complétes isolées, syntaxiquement correctes mais pas sur
des ensembles de phrases (des paragraphes). Ainsi, nous avons congu, dans I’équipe ORPAILLEUR,
une nouvelle configuration de I’étiqueteur de Brill pour qu’il soit adapté au traitement de séquences
nominales isolées c’est-a-dire une suite de noms pour étiqueter des listes de termes issus d’un
thésaurus du domaine [Muller et al., 1997].

Une fois que nous avons réalisé le prétraitement des textes (sélection des champs textuels,
requéte et étiquetage), nous obtenons un corpus constitué du titre et du résumé des 1 361 notices
bibliographiques qui se présentent sous la forme de I’exemple donné en FiG. 2.2 de la page 25. Il
reste une étape avant de terminer la premiére partie appelée « modélisation » dans notre processus
de FdT de Fi1G. 2.1, page 10.

2.4.2 Indexation terminologique pour la modélisation du contenu

Dans la mesure ou I’analyste fouille dans les textes sans connaissance au préalable nous avons
adopté une modélisation du contenu des textes qui repose sur I’ensemble des termes que possedent
ces textes.

Définition 2.1 (Terme) Un terme est un syntagme, c’est-a-dire qu’il est constitué d’un ou plu-
sieurs mots pris ensemble dans une construction syntaxique considérée comme une unité insé-
cable. Ce terme ne prend de sens que par rapport au contexte dans lequel il est utilisé (corps de



2.4. Notre proposition pour la modélisation des textes 27

métier, domaine technique, domaine scientifique, etc.). Ce contexte sera appelé « domaine de spé-
cialité ». Le terme ainsi constitué dénote un objet (abstrait ou concret) du domaine de spécialité®.

Le sens des mots composant un terme ne suivent pas forcément un schéma de composition. Par
exemple, une carte de retrait bancaire dite « carte bleue » n’est pas toujours de couleur bleue. En
revanche un « lave-linge » est un équipement domestique qui sert a laver le linge.

La modélisation du contenu des textes consiste en une indexation terminologique contrdlée
a partir d’une liste de termes attestée. L’indexation par les termes-index permet d’associer un
concept a un groupe de mots — une notion qui appartient a une base de connaissances du domaine
de spécialité disponible a priori ou que nous construisons — et permet ainsi de passer d’un élément
de nature linguistique a un élément que nous qualifions de type connaissance. De plus, I’indexa-
tion terminologique constitue la premiére étape de représentation de la sémantique d’un énoncé
sans recours a un choix a priori sur la nature de la représentation. Cette représentation suppose
que la cooccurrence de termes dans un méme texte refléte une proximité sémantique entre ces
termes [Church et Hanks, 1989]. Les travaux comparatifs de [Rajman et Besangon, 1997] sur une
expérimentation de FdT par une analyse des textes en considérant tous les mots (i.e. le plein texte)
d’un corpus journalistique d’une agence de presse et ceux de [Feldman et Hirsh, 1997] avec le
systeme CART fondé sur une analyse par des termes-clés, montrent que les premiers ne gagnent
pas en qualité de connaissances extraites. Au contraire, ils obtiennent plus de bruit en prenant en
compte tous les mots présents dans le texte.

Pour indexer les textes de notre corpus, nous avons utilisé la plate-forme de traitement linguis-
tique ILC (Infométrie, Langage, Connaissance) [Toussaint et al., 1998]. La plate-forme ILC est
un environnement qui comprend une chaine de constitution d’un ensemble de termes du domaine
et d’indexation de textes que nous décrivons ci-apres.

2.4.2.1 Constitution de ressources terminologiques

Avant d’indexer automatiquement le corpus, il convient de constituer une liste controlée de
termes pertinents du domaine (que nous appelons une nomenclature) et de rechercher ces termes
dans les textes. Il convient de s’appuyer sur un sous-ensemble terminologique représentatif du
domaine pour I’indexation automatique. Une nomenclature résulte de la fusion de plusieurs thé-
saurus du domaine, appelés ressources terminologiques dans [Francois et al., 2001]. L utilisation
d’une nomenclature rend le processus d’indexation supervisé. L’ indexation est alors plus perfor-
mante et réduit le nombre de termes collectés comparé a une indexation non supervisée. Les dif-
férentes ressources terminologiques fusionnées ont une cohérence suffisante pour établir des liens
de synonymie entre termes et réduire I’ensemble des termes a un sous-ensemble de termes dits
préférentiels. Les termes regroupés sous leur terme préférentiel sont également gardés dans leur
graphie d’origine avec le statut de termes en forme variante.

Il n’existe pas de nomenclature ad hoc ayant la couverture nécessaire pour indexer les textes
de biologie moléculaire afin de réaliser notre expérimentation. La concaténation de plusieurs no-
menclatures existantes est donc nécessaire. Pour ce faire, nous avons pris un ensemble de nomen-
clatures existantes :

8Cette définition s’écarte, quelque peu, de la définition d’un terme par les linguistes du Cercle de Vienne : choix
entre signifié et concept, telle qu’elle est présentée dans[Rastier, 1995].
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— UMLS : sous-partie de la base de connaissances de la National Library of Medecine (NLM)
constituée de 171 039 termes de microbiologie et de biologie moléculaire, de substances
chimiques et biochimiques, de fonctions physiologiques, de pathologies et de techniques de
laboratoire ;

— MX : vocabulaire multidisciplinaire de I’INIST constitué de 85 149 termes. Le vocabu-
laire MX est utilisé pour repérer les noms de maladies, de médicaments, de bactéries et du
vocabulaire concernant le mécanisme de résistance des bactéries aux antibiotiques ;

— GENE : vocabulaire de 15348 termes de noms de génes collectés a partir des bases de
données factuelles GeneBank et SwissProt ;

— MEDIC : vocabulaire de I’INIST constitué de 1 894 termes portant sur les termes désignant
des médicaments et qui figurent dans les notices PASCAL-BIOMED mais n’apparaissent pas
dans MX et dans I’UMLS;

— Bactéries : vocabulaire de 1751 termes de noms de bactéries rassemblés a partir des bases
de données factuelles GeneBank et SwissProt ;

— Enzymes : vocabulaire de I'INIST constitué de 749 termes portant sur les enzymes ;

— Toxi : petit vocabulaire de I’INIST constitué de 156 termes portant sur les produits toxiques.

En plus des ressources collectées dans les bases existantes, une liste de supplémentaire de termes
appelée ACQ est automatiquement construite a partir des textes du corpus a été faite par I'INIST.
4 005 termes ont été repérés a partir de patrons syntaxiques. Par exemple, des mutations de génes
comme présenté dans FIG. 2.2, page 25 : « A point mutation was found in (...) leading to a
Ser83—>lle substitution in the corresponding protein ». Plus de la moitié (2721) ont été validés
par I’analyste.

Par la suite, si nous rencontrons un terme de notre nomenclature alors ce terme fera partie de

I’indexation du texte.

2.4.2.2 ldentification des termes et de leurs variantes : travaux en terminologie

Nous prenons en compte différentes variations morphologiques et syntaxiques dans les termes
rencontrés (i.e. les candidats-termes) qui conservent la sémantique du terme et renvoient vers vers
un méme concept (un terme préférentiel). C’est un point essentiel dans le processus de prépara-
tion de textes. Un texte fait référence a différentes graphies et synonymes pour désigner un méme
concept. Deux termes-index qui renvoient vers le méme concept constituent deux entrées diffé-
rentes pour notre processus de FdT. Il est donc important de savoir que ces deux termes-index
renvoient vers le méme concept. La découverte de cooccurrences entre deux concepts (i.e. entre
deux termes-index issus de concepts différents) dans les textes est plus efficace si nous évitons, en
amont du processus de FdT, la dispersion des termes d’indexation entre un terme préférentiel qui
sera pris en compte et ses variantes qui seront ramenées au terme préférentiel.

Nous présentons quatre types de variations morphologiques et syntaxiques citées dans [Daille,
2002] :

— Graphique : la variation graphique concerne le changement de graphie (i.e. de casse). Nous
constatons ces changements surtout dans les titres d’articles en anglais ou tous les termes
sont mis en majuscules, ou d’autres variations graphiques comme le statut optionnel du trait
d’union comme par exemple, le terme « Mot[-]clé »;

— Flexionnelle : la variation flexionnelle concerne les termes mis aux pluriels (i.e. termes flé-
chis) et qu’il faut rattacher a un méme terme. Par exemple, le terme conservation de produit
au singulier fournit au pluriel la forme fléchie conservations de produit ou conservations de
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produits ;

— Syntaxique : certaines variations sont dites syntaxiques faibles concernent les mots dits
« vides », dits grammaticaux, comme les prépositions, les déterminants, etc. Par exemple,
chromatographie en colonne <> chromatographie sur colonne. Les autres variations syn-
taxiques concernent I’ajout d’un modifieur (pronom, adjectif, adverbe, etc.) au terme de
base non fléchi. Par exemple, lait pasteurisé — lait complet pasteurisé — lait compléte-
ment pasteurisé, ou concernent les énumeérations : analyse de particule — I’analyse et le tri
de particules ;

— Morpho-syntaxiques : les variations morpho-syntaxiques affectent la structure interne du
terme de base. Les mots vides grammaticaux composant le terme subissent des modification
de morphologie (pourrissement aprés récolte <+ pourrissement post-récolte), de morpholo-
gie dérivationnelle (acidité du sang <+ acidité sanguine) ou plus complexe (éco-emballage
+» emballage écologique).

Les variations graphiques, flexionnelles, syntaxiques et morpho-syntaxiques s’enchassent car une
variation flexionnelle peut s’appliquer a une variation graphique, une variation syntaxique peut
s’appliquer a une variation flexionnelle, etc. Il est important de prendre en considération ces va-
riations si nous voulons indexer automatiquement un texte par des termes attestés et repérer les
termes variants qui sont des synonymes.

2.4.2.3 Mise en ceuvre de I'indexation terminologique : utilisation de FASTER

Pour I’indexation des textes, nous utilisons FASTER : Filtrage et Acquisition Syntaxique de
TERmes [Jacquemin, 1994]° qui est un outil informatique qui met en ceuvre des principes lin-
guistique de traitement des groupes nominaux et d’identification, dans les textes, de termes d’une
nomenclature attestée. FASTER est également un analyseur syntaxique fondé sur les grammaires
d’unification [Shieber, 1986] et, plus précisément, il s’appuie sur le formalisme des régles de varia-
tions syntaxiques PATR-11 pour la forme logique des grammaires TAG d’arbres adjoints [Vijay-
Shankar, 1992].

L’analyse syntaxique d’un texte est dite de surface (shallow parsing) car le but est de se servir
de cette analyse pour identifier des éléments d’information contenus dans un texte et pouvoir
par la suite appliquer une méthode de fouille de textes. La méthode de fouille de textes s’appuie
sur I’extraction des régles d’association entre les éléments d’information contenus dans les textes
afin d’aboutir & I’extraction de connaissances a partir de ces textes. Notre objectif n’est donc pas
d’effectuer la tAche de la compréhension du texte & la suite de cette analyse.

Nous avons choisi de procéder de cette maniere car I’analyse syntaxique profonde (deep par-
sing) d’un texte en vue de sa compréhension est un processus lourd. Un arbre syntaxique est
produit en remplagant chacune des occurrences des mots de la phrase par son symbole représen-
tant les regles de réécriture de la grammaire dite générative. Est-ce pertinent de faire une analyse
profonde des textes dans notre expérimentation ? Par exemple, prenons I’arbre syntaxique corres-
pondant a la premiere phrase simplifiée issue d’un résumé de notre corpus de biologie moléculaire
de la FI1G. 2.2 : « The strain of Chlamydia was exposed to subinhibitory concentrations ».

Nous voyons que I’analyse en FiG. 2.3 d’une simple phrase simple correspond a un arbre syn-
taxique large et profond. Si ce processus est reproduit pour chacune des phrases du texte et pour
tous les textes du corpus, nous imaginons la complexité qui est générée.

9L"acronyme signifie dans sa version en anglais : FAst Syntactic Term Recogniser (FASTR).
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SN
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Dét N Dét N Prép v Dét N N

The strain of Chlamydia was exposed to subinhibitory concentrations

FiG. 2.3 — Arbre issu d’une analyse syntaxique profonde d’une phrase de FiG. 2.2 (étiquettes en
frangais).

La régle PATR-1I de la figure 2.4 sert a reconnaitre des formes adverbiales
DE NOM EN NOM (« de minute en minute », « de ville en ville », etc.). La régle stipule qu’un ad-
verbe (complexe) est formé de la suite d’une préposition, d’un nom, d’une deuxiéme préposition
et d’un deuxiéme nom aux conditions suivantes : la premiére préposition doit avoir pour lemme
« de », la deuxiéme « en », le premier et le deuxiéme nom doivent avoir le méme trait, c’est-a-dire
la méme forme graphique.

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

(prep2 lemme) = "en”

(nom1 forme) = (nom2 forme))

FI1G. 2.4 — Exemple d’une régle syntaxique PATR-I1.

Le but d’une indexation est de minimiser le silence, c’est-a-dire le fait de ne pas réussir a
reconnaitre un terme dans un texte. FASTER permet de reconnaitre un terme sous des formes
variantes. Chaque terme de la nomenclature attestée est caractérisé par sa structure syntaxique
(i.e. son étiquette morpho-syntaxique). Etant donné une forme variante rencontrée dans un texte,
FASTER va considérer cette nouvelle forme comme désignant le méme concept s’il peut appli-
quer des méta-régles de transformation de la structure syntaxique (de la forme attestée vers la
forme rencontrée). Les méta-régles sont données en plus des régles PATR-11. Par exemple, le
terme « transfer of capsular biosynthesis genes » doit étre considéré comme une forme variante
du terme attesté de la nomenclature « gene transfer ». Ainsi, la forme attestée « gene transfer »
peut étre reconnue par une opération d’inversion sous la forme « transfer of genes » puis par une
opération d’insertion sous la forme « transfer of capsular biosynthesis genes ».

Tous nos textes sont donc traités, de cette fagon, par FASTER. Nous obtenons pour le texte de la
figure 2.2, I’ensemble de termes de la figure 2.5.

Certaines variantes ne sont pas acceptables pour I’analyste et I’intérét de FASTER est de

ne garder comme formes variantes que celles qui sont issues d’une transformation linguistique
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escherichia coli
" "protein

Terme(s) : "characterization" "determine region" “dna
tion" "ofloxacin” "parc gene" "pare gene" "point mutation
poisomerase”

gyra gene" "gyrase
quinolone™ "sparfloxacin

gyrb gene" "muta-
" "substitution™ "to-

FiG. 2.5 — Ensemble des termes indexant le texte de la notice bibliographique (figure 2.2, page
25).

permettant de préserver le sens. Dans [Jacquemin, 1997], trois critéres sont énoncés et respectés
dans FASTER :

(1) Les mots « pleins », dits lexicaux, du terme initial sont tous présents, les seuls mots pouvant
étre élidés sont les mots « vides » — par exemple, moniteur temps réel est une variante de
moniteur en temps réel ;

(2) Les modifications morphologiques subies par les mots pleins sont des variations flexionnelles
ou dérivationnelles — respectivement, tensions artérielles et tension des artéres sont des va-
riantes de tension artérielle ;

(3) L’ordre des mots peut étre modifié et des mots peuvent étre insérés a I’intérieur de la variante,
mais les relations de dépendance lexicale du terme initial doivent se retrouver a I’identique
dans la forme variante du terme — voir I’exemple du paragraphe précédent entre « transfer of
capsular biosynthesis genes » et « gene transfer ».10

Cependant, nous sommes conscients qu’une analyse de surface peut induire des erreurs d’in-
dexation et introduire de I’ambiguité, du bruit. Par exemple, dans I’exemple de texte donné en
annexe A.3, page 128, nous relevons la phrase suivante :

«(...) mice challenged with a metronidazole-resistant or -sensitive strain isolated from the stomach of

a mouse were treated with metronidazole or amoxicillin. ».
Le terme-index qui est extrait par FASTER est treat mouse par une régle PATR-II de type
« XX,31,Perm » (i.e. une permutation) qui s’applique sur le terme mouse were treated reconnu
en tant que candidat-terme dans le texte. Pourtant, le sujet de were treated est mice et non I’oc-
currence de mouse qui est placée juste avant. Ce probléme montre les limites de I’approche qui
donne le méme statut a tous les mots. Ce probleme souleve aussi la difficulté de prendre en compte
une information lorsqu’elle est présente par parties et « disséminée » dans le texte. La question
gue nous nous posons est : Comment représenter une information manquante ou volontairement
incompléte et présente par parties ? Une analogie intuitive peut étre faite avec la une d’un journal
décrite en 8§ 2.3.3, page 19. Un résumé d’article scientifique ne peut pas nous dispenser de lire la
suite de I’article. Nous ne pouvons pas donner de réponse satisfaisante dans I’absolu a cette ques-
tion. Nous pensons, néanmoins, qu’il s’agit de faire au mieux pour modéliser une information en
faisant un compromis entre I’absence d’information (i.e. le silence) et la présence d’erreurs (i.e. le
bruit).

2.4.3 Représentation des textes par des termes

Nous choisissons une représentation des textes par un ensemble de termes non structurés mais
dont la cooccurrence dans les textes révele des connaissances intéressantes (synonymie, anto-

OUne liste des variations dans I’indexation entre la graphie du terme trouvée dans les textes et la graphie d’indexation
correspondante est donnée en annexe A.2, page 127.
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nymie, méronymie, énumération, proximité conceptuelle, etc.). Nous utilisons un modele entité-
association [Chen, 1976], quelque peu simplifié, présenté dans la F1G. 2.6. Un texte « posséde »
un ensemble de termes, un terme « caractérise » un ensemble de textes.

[1,n] caractérise

posséde [1,n]

F1G. 2.6 — Un modele simple d’entité-association utilisé pour représenter les textes en FdT.

Deux raisons nous ont guidé a faire ce choix :

(1) Nous ne disposons pas d’un corpus annoté semantiquement (i.e. ou chaque terme a un role
sémantique de sujet, d’action, d’agent, etc.). L’annotation sémantique du corpus nous permet-
trait de construire des prédicats pour raisonner sur des objets et inférer des connaissances (c.f.,
les différentes représentations des textes en § 2.3.4, page 21) ;

(2) La représentation d’un texte par un ensemble de termes est bien adaptée au calcul des régles
d’association car I’extraction de régles d’association est fondée sur le calcul des motifs fré-
quents. Nous considérons I’ensemble des termes qui caractérisent un texte comme un motif.
Un motif est fréquent s’il apparait au moins un certain nombre de fois dans les textes.

La représentation des textes par des termes posséde des avantages et des inconvénients. Nous en
donnons quelques-uns dans les deux paragraphes suivants.

2.4.3.1 Avantages de la représentation des textes par des termes

La représentation des textes par des termes est communément utilisée dans de nombreuses
approches, notamment en RI. Les avantages de cette représentation sont :

(a) Eviter que I’ordre des termes di a I’agencement des idées n’influe sur la représentation du
contenu des textes. En effet, la représentation en « sac de mots » ne tient pas compte de la
séquence de termes dans les textes repérés lors de I’indexation ;

(b) Garantir la robustesse de la phase de modélisation des textes. En effet, notre but n’est pas
une analyse de chacun des textes de notre corpus, mais une analyse de I’ensemble des textes
afin de dégager des corrélations entre les concepts du domaine. Nous n’avons pas besoin d’un
systeme qui fasse des vérifications et de la gestion d’erreurs d’analyse pour la modélisation de
chaque texte ;

(c) Etre capable d’utiliser des techniques de FAD pour traiter des données volumineuses. En ef-
fet, les techniques de FdD sont incapables de traiter des données structurées. Les systémes
logiques fondés sur une représentation par des objets structurés sont élégants et les inférences
dégagées sont prouvables au sens de la correction et de la complétude. Cependant, ces sys-
témes se heurtent au probléme de la taille des données a traiter. Une base de textes réaliste ne
peut étre manipulée par ces systemes ;

(d) S’ancrer dans le domaine. La représentation terminologique utilise une ressource externe
constituée d’une nomenclature de termes du domaine. Grace a la liste restreinte aux termes
du domaine, nous évitons la dispersion du processus de FdT vers des termes périphériques au
domaine.
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2.4.3.2 Limites de la représentation des textes par des termes

Un inconvénient majeur a ce type de représentation est illustré, par exemple, par I’absence de
prise en compte de la négation. En effet, prenons I’exemple de deux parties de textes extraites
d’un corpus de biologie moléculaire sur lequel nous nous sommes appuyés pour réaliser nos ex-
périmentations :

[n° 000015] When maintained under nonselective conditions, neither the aadA mRNA nor the AadA protein were
detected in these subclones. Moreover, since the integrated transforming DNA was not altered or lost expression
of the RbcS2 : :aadA : :RbcS2 gene(s) appears to be repressed [...] Identification of an ABC transporter gene that
exhibits mRNA level overexpression in fluoroquinolone-resistant Mycobacterium smegmatis.

[n° 000867] However, ng resistant strain was detected in the amoxicillin treatment group.

La représentation d’un texte par un ensemble de termes est jusqu’a un certain point pauvre. Ainsi,
dans deux phrases comme :

(1) « When maintained under nonselective conditions, neither the aadA mRNA nor the AadA protein were
detected in these subclones » ;
(2) «ldentification of an ABC transporter gene that exhibits mRNA level over-expression in fluoroquinolone-
resistant Mycobacterium smegmatis ».
Le terme mRNA sera identifié comme étant présent dans le texte et donc associé aux genes RbcS2
et aadA dans la phrase (1) ainsi que dans la phrase (2). Cependant, dans la premiére phrase, la
négation montre bien que MRNA n’est pas présent dans cette expérience alors qu’il I’est dans la
seconde. La représentation par un ensemble de termes ne permet pas de refléter cette différence
qui peut, par la suite, engendrer des erreurs d’interprétation dans les termes mis en relation dans
les régles d’association. Il en est de méme pour la souche résistante (resistant strain) dans I’extrait
n° 000867. Dans ce cas, seul I’accés aux textes pendant la phase de validation et d’interprétation
des connaissances extraites permet de rendre compte de cette différence et de lever I’'ambiguité.

Le deuxieme inconvénient vient du fait que nous considérons la présence ou I’absence d’un
terme comme principal fondement de la description symbolique d’un texte. Un terme-index est
soit présent, soit absent dans un texte. La dualité présence/absence nous oblige a choisir minutieu-
sement le seuil au dela duquel un terme est considéré comme fréquent ou pas. Un terme fréquent,
par rapport & un seuil fixé par un nombre d’occurrences minimal, participe ou pas & la construc-
tion d’un motif fréquent (cf. § 2.5 ci-aprés). La méthode décrite dans [Latiri-Chérif et al., 2002]
permet de résoudre le probléme de présence/absence. Nous pouvons choisir de fixer un poids P a
chacun des termes indexant un texte. Une valeur réelle variant entre 0 et 1 est affectée a chaque
terme t, selon que ce terme est plus ou moins représentatif du contenu d’un texte d. Le critére de
représentativité du terme est un choix difficile. Cela peut étre la fréquence d’occurrence du terme
t dans le texte ou dans le corpus entier, sa présence dans le titre, sa position dans le texte (dans
le résumé, dans les sections importantes du texte). Nous pouvons par la suite éviter une explosion
combinatoire dans la représentation des poids en restreignant le nombre de poids des termes a un
sous-ensemble discret tel que le poids du terme t dans le texte d soit représenté par la fonction
d’appartenance floue P avec :

P.(d) € {fort, moyen, faible} (2.1)

La fonction P dans (2.1) permet d’assigner a chaque poids P € [0, 1] une des trois valeurs possibles
en découpant I’intervalle [0, 1] en sous-intervalles flous et en résolvant les conflits d’appartenance
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dans les portions d’intervalles floues.

Nous avons décrit la premiere étape de notre processus de FdT de (cf. FIG. 2.1, page 10) par
la mise en ceuvre de I’étape de modélisation des textes. A présent, nous pouvons appliquer les
techniques de FdD. L’algorithme de FdD que nous appliquons est fondé sur I’extraction de motifs
fréquents afin de générer un ensemble de régles d’association. Nous donnons, ici, brievement une
idée générale de la technique de FAD que nous utilisons pour la FAT. Nous développons en détail
les notions de motifs fréquents et de regles d’association dans le chapitre suivant.

2.5 Notions de motifs fréquents et régles d’association pour la FdT

Un motif est un ensemble de propriétés appartenant a un objet. Un motif fréquent est défini
comme un motif présent dans un nombre « plus grand qu’un seuil de fréquence donné » d’objets
d’une base de données. Par conséquent, pour qu’un motif soit fréquent, il suffit que le nombre de
fois ou il apparait soit supérieur ou égal a un seuil o fixé en paramétre. Le support d’un motif est
défini comme étant le nombre d’objets possédant ce motif. Le support d’un motif est également
exprimable en pourcentage d’objets possédant ce motif par rapport au nombre d’objets total de la
base de données.

Dans notre cas, un objet est un texte, une propriété est un terme et un motif est un ensemble
de termes. L’ensemble de tous les textes D et de tous les termes 7 sont liés par la relation d’in-
dexation. Cette relation peut étre représentée sous la forme d’une matrice D x T de booléens (1
dénote la présence et 0 signifie I’absence du terme t dans un texte d). La matrice de cooccurrence
des termes dans les textes constitue la structure en entrée du processus de fouille de textes.

Par exemple, nous reprenons les extraits des textes n°000015 et n°000867 donnés en § 2.3.1,
page 13. La FiG. 2.7 donne la matrice de cooccurrence ainsi que la matrice d’indexation corres-
pondante. Seul le terme « resistant strain » est commun a ces deux textes. Tous les termes sont
ordonnés par ordre alphabétique et sont stockés en minuscules dans des structures XML. La notice
bibliographique compléte du texte n°000867 est donnée en annexe § A.3, page 128.

Texte Concepts

000015  “aadA gene” “mRNA gene” “myco. smegmatis” “protein” [...] “quinolone” “RbcS2 gene”
“resistant strain” “subclones”

000867  “amoxicillin” “resistant strain” “treatment”

r aada | amoxicillin | mrna | m.smegmatis | 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 cooccurrence des termes pour deux textes — (b) Matrice d’indexation pour ces
deux textes.

L’ approche naive pour chercher les motifs fréquents consiste a compter le nombre de fois ou
chaque ensemble des parties de 7~ apparait. Ce qui donne 27 sous-ensembles a tester et conduit a
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une combinaison exponentielle pour la recherche des motifs fréquents. Les approches standards de
recherche de motifs fréquents s appuient sur des algorithmes par niveaux (qui en réalité parcourent
le treillis des parties 27 en largeur). Pour notre part, nous utilisons I’algorithme « Close » [Pas-
quier et al., 1999b] qui minimise cet espace de recherche. A partir des motifs fréquents nous
calculons les régles d’association entre les termes. Une régle d’association est une régle probabi-
liste exprimant une corrélation entre la présence de termes dans I’ensemble des textes impliquant
la présence d’autres termes dans ces textes. Les notions de motif fréquent, de régles d’association
ainsi que I’algorithme Close sont présentés dans la section 3.2 consacrée a I’extraction des régles
d’association pour la FdT.

2.6 Fouille de textes : bilan

Le processus de FAT est conduit par un analyste qui est expert dans un domaine particulier.
Elle donne a celui-ci une vue synthétique du contenu d’un corpus, exhibe des relations entre les
différentes notions présentes dans un texte ou des relations entre les textes. Ces relations reflétent
des liens de généricité, de similitude, de causalité ou de tendance. L’objectif de la FAT est donc
de permettre a I’expert de retrouver, a partir d’un corpus donné, des relations connues dans son
domaine, de pouvoir les localiser explicitement dans les textes, de classifier des familles de textes
construites a partir d’une ou plusieurs de ces relations. La FAT permet également de découvrir
de nouvelles relations. En ce sens, notre définition rejoint celle de [Fayyad et al., 1996b] pour
I’ECBD qu’ils qualifient de « processus non trivial d’identification de motifs (d’information)
valides, nouveaux, potentiellement utiles et au final compréhensibles a partir d’un ensemble de
données. ». De notre point de vue, le principe de la fouille de textes sans connaissance préalable,
sans point de vue a priori aboutit a des résultats non interprétables et dont la pertinence est difficile
a juger.

Le processus de FAT que nous étudions posséde des particularités par rapport au processus plus
général d’ECBD. Ces particularités viennent du fait qu’il s’applique a des données textuelles.

Nous définissons donc la fouille de textes a travers trois étapes. La modélisation des textes,
I’activation d’outils de FdD et I’interprétation des informations extraites.

Nous considérons qu’utiliser les outils de FAD seuls, et non la chaine compléte que nous
présentons en FIG. 2.1, revient a faire de I’extraction de connaissances de fagon incompléte. En
effet, le processus de fouille de textes tel que nous le concevons s’appuie sur I’utilisation :

1. d’une méthode opérationnelle d’extraction des régles d’association ;
2. d’un classement des régles suivant des mesures de qualité ;
3. d’un environnement interactif d’accés aux régles et au contenu des textes.

L’extraction des regles d’association (1) se fait en deux étapes. Premiérement, nous calculons les
motifs fréquents qui s’appuient sur les motifs fermés fréquents en utilisant I’algorithme Close
[Pasquier et al., 1999b]. Ces motifs fréquents permettent, deuxiémement, de construire des régles
d’association. Nous nous appuyons sur le processus d’extraction de motifs fréquents et de régles
d’association pour faire émerger des éléments d’information a partir des textes susceptibles d’étre
interprétés et devenir des éléments de connaissance utiles et réutilisables. Les mesures de qualité
des regles calculées en (2) sont des mesures qui pondérent chaque regle et permettent donc de les
« classer ». Un environnement de navigation (3) aide I’analyste a interpréter les regles d’associa-
tion obtenues en (1). Il lui permet d’accéder au contenu des textes liés a une regle (cf. FiG. 2.2
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page 25, complétée par les termes issus de I’indexation du titre et du résumé de Fi1G. 2.5 page 31).
Le chapitre 3 décrit, de fagon générale, des méthodes et des mises en ceuvre informatiques pour
la FAT. En particulier, le chapitre 3 détaille la mise en ceuvre de I’étape de FdD correspondant au
point (1) tel que nous I’avons défini ci-dessus.



Chapitre 3

Organisation de données textuelles pour
la fouille de textes

« Information is only useful when it can be located and synthesized into knowledge. »
Mani Shabrang, business intelligence center, Midland, USA
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Introduction

Nous présentons dans ce chapitre différentes méthodes qui operent sur le contenu des textes et
visent a extraire et structurer des éléments d’information. Ces méthodes sont souvent assimilées
a la fouille de textes méme si, en réalité, elles portent essentiellement sur I’étape de FdD. Les
deux premiéres sections (8§ 3.1 et § 3.2) présentent deux approches trés différentes : la premiére
approche repose sur la classification supervisée (en § 3.1.1) ou non supervisée (en § 3.1.2) et la
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seconde approche s’appuie sur I’extraction de regles d’association. Nous motivons en § 3.3 notre
choix d’utilisation des régles d’association pour I’étape de FdD appliquée a la FdT.

La classification des textes est probablement la méthode de FdD la plus appliquée pour traiter des
données textuelles. La raison de cet engouement repose notamment sur les critéres suivants :

— La portabilité d’un domaine a un autre des applications issues des méthodes de classifica-
tion. La classification de textes n’utilise pas de connaissances a priori du domaine, elle peut
donc étre mise en ceuvre indifféremment sur des textes de chimie, de littérature, etc. Ces
méthodes, souvent issues du domaine de la recherche d’information, sont appliquées sur
une représentation des textes par mots (sans prendre en compte la notion de terme décrite
en page 26) et peuvent donc traiter des corpus dans une langue ou dans une autre ;

— Ces différentes méthodes de classification sont, le plus souvent, applicables sur de grandes
masses de données (notamment, pour grand nombre de mots-clés) ;

— L’indépendance de ces approches par rapport aux domaines traités par les textes a permis le
développement d’outils qui sont trés largement diffuseés.

En revanche, ces approches se heurtent a des limites qui se font de plus en plus contraignantes :

— Le travail de I’analyste est d’interpréter la signification de ces classes de textes par rapport
a ses besoins et ses connaissances. C’est un travail complexe dans la mesure ou ce type de
méthodes ne le guident pas dans son interprétation ;

— L’interprétation des classes nécessite une double expertise : celle du domaine des données
(biologie, chimie, etc.) et une expertise en classification. 1l faut, en effet, étre capable de
détecter des mots de I’indexation qui constituent du bruit, par exemple par leur apparition
dans de nombreuses classes qui rend ces classes non interprétables par I’analyste. Il faut
noter également que le filtrage de ce bruit dans les textes entraine un recalcul de la classifi-
cation ;

— Les classifications obtenues ne sont pas incrémentales au sens ou I’ajout d’un texte dans
la base de textes peut faire apparaitre une nouvelle classe et/ou faire disparaitre une autre
classe par la fusion de deux classes de I’étape précédente.

De notre point de vue, les techniques que nous présentons pour la classification de textes servent
de premiére étape au processus de FAT. En effet, nous considérons que la classification de textes
constitue un prétraitement des données textuelles en vue de classer dans une catégorie tous des
textes d’un corpus. Selon nous, pour compléter le processus de FdT, il faut activer un processus
de FdD a proprement dit , de plus, il faut se préoccuper de valider et d’interpréter les éléments
d’information extraits pour en faire des connaissances.

Le choix de I'utilisation des régles d’association dans notre processus de FdT est lié au fait
que nous voulons fouiller dans les textes de fagon non supervisée — sans imposer de contraintes a
priori & notre processus mais en ayant un objectif de fouille défini par I’analyste. L’extraction des
régles d’association est une technique de FdD qui a fait ses preuves pour la fouille dans de grandes
masses de données. De plus, la facilité d’interprétation des régles d’association par un analyste qui
connait le domaine de fouille motive notre choix d’utiliser cette technique de FdAD pour le pro-
cessus de FdT. De ce fait, nous montrons, en § 3.3, que notre approche de FdT par I’extraction
de regles d’association est utile pour cing applications prenant en entrée des données textuelles :
(i) la structuration d’une terminologie pour la construction de thésaurus, (ii) la structuration des
connaissances d’un domaine par I’analyse de concepts formels, pour la construction et la main-
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tenance d’ontologies du domaine, (iii) I’extraction d’information, (iv) la veille technologique et
stratégique et (v) la recherche d’information.

3.1 Classification appliquée aux données textuelles

La classification des textes! fait partie du processus d’extraction d’éléments d’information
dans des données textuelles. Les processus de classification des textes a mettre en place dépendent
du du niveau d’analyse (lexical, syntaxique, sémantique, structurel, etc.) des textes. Par exemple :
structurer des textes selon des thémes communs,
construire des ensembles homogeénes de textes selon un ou plusieurs points de vue,
rechercher des ensembles de paragraphes liés selon une mesure de similarité,
rechercher des ensembles de termes cooccurrents dans un texte.

L’ organisation des données textuelles peut s’appuyer sur une classification hiérarchique comme
pour I’utilisation des arbres de décision ou les graphes conceptuels. Les données textuelles peuvent
étre organisées en classes non hiérarchisées comme lors de I’utilisation de modeles statistiques de
langage. A.-H. Tan [Tan, 1999] oppose deux approches :

— Une approche fondée sur une organisation des textes entre eux — classification de documents

textuels et leurs visualisations ;

— Une approche s’appuyant sur une organisation des concepts entre eux. Les concepts sont les

unités d’information pertinentes décrites par les textes — construction de modeles prédictifs
du domaine, découverte d’associations et leurs visualisations.

En revanche, I’examen des travaux de recherche actuels se réclamant de la FdT montre qu’une
seule approche est majoritairement traitée. 1l s’agit de la classification de documents textuels. L’en-
gouement pour la classification de documents est dd a I’explosion des bases de données textuelles
mises en ligne sur le Web.

En classification de documents textuels, I’analyse des textes se fait au niveau du théme gé-
néral du texte et non au niveau du contenu. L’ objectif visé est de répartir un ensemble donné de
textes en catégories homogeénes auxquelles nous pouvons affecter un theme. Par exemple, classer
un ensemble de textes journalistiques dans des rubriques (ex., politique, économie, sports, etc.) ou
classer des documents dans les themes des annuaires thématiques Web (ex., Yahoo !, Woila, Info-
seek, etc.).

Il existe deux grandes approches pour la classification de textes : I’approche supervisée et non
supervisée. Nous présentons dans ce qui suit les deux approches ainsi que les méthodes utilisées
pour la classification de textes.

3.1.1 Classification supervisée de textes

Les approches par classification supervisée de documents textuels sont présentées suivant I’im-
portance des activités de recherche et des publications qui en découlent.

En anglais : “Text classification”, également désignée par “text categorization” ou par “topic spotting” dans  [Se-
bastiani, 2003].
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Fic. 3.1 — Exemples de classifications par arbres de décision : (a) binaire (& gauche) et (b) non
binaire (a droite).

3.1.1.1 Arbres de décision

Un arbre de décision [Breiman et al., 1984; Quinlan, 1986] est un modeéle descriptif et prédictif
d’un ensemble de données. Les arbres de décision sont utilisés dans le domaine de I’'ECBD dite
symbolique. C’est un sous-domaine de I’apprentissage par induction qui consiste a apprendre
des fonctions de discrétisation, par classification et approximation, sur un ensemble d’objets (ex.,
des personnes) décrits par des paires de propriétés (ex., taille, poids, etc.) et de valeurs associées
(ex., grand, léger, etc.). Les arbres sont dits binaires lorsque chaque propriété prend deux valeurs
possibles.

Caractéristiques des données a modéliser par un arbre de décision  Soit une population O =
{01,...,0p} de p objets et Y = {yi1,...,yn} un ensemble de n classes a expliquer et X =
{x1,...,%} Un ensemble de m propriétés explicatives. Il s’agit de classer tous les objets o; € O
dans I’une ou I'autre des classes de ), c’est-a-dire que :

Yo, €0, H!je[l,n]|oi€yj

et par la suite, il faut justifier pourquoi o; € y; grace aux propriétés explicatives de X'

Par exemple, on considere une classe booléenne « malade » qu’on veut expliquer, ¢c’est-a-dire
trouver un critere de décision d’appartenance a la classe grace a un ensemble de propriétés telles
que des symptémes « fievre, vomissements, douleurs, etc. » que possédent un individu. L’arbre de
décision permet de déclarer qu’un individu est dans la classe Malade ou la classe Non_Malade
malade. L’arbre de décision représente donc une fonction de classification booléenne dans le cas
dit simple. La F1G. (3.1-a) représente le cas simple ou :

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

Les fonctions booléennes peuvent étre étendues a un nombre fini de classes > 2 pour traiter des
propriétés de type numérique (entiers, réels, etc.) [Mitchell, 1997]. Si X = {ovale, rectangle,
triangle}et) = {petit, grand}, alors on obtient la classification présentée en FiG. (3.1-b).
En outre, les arbres de décision sont adaptés aux données présentant les caractéristiques suivantes :
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— les domaines des valeurs pour une propriété donnée sont considérés comme des disjonctions
de valeurs. Si on veut obtenir une classification utile, il faut considérer qu’un objet, selon
un point de vue donné, est dans une et une seule classe.

— les données peuvent contenir des propriétés a valeurs manguantes ou inconnues.

Classification dans un arbre de décision Un arbre de décision prend en entrée un objet décrit
par son ensemble de propriétés. L’intension est I’ensemble des propriétés d’un objet. En sortie,
I’algorithme de classification affecte cet objet a une et une seule classe d’objets. Les classes repré-
sentent les nceuds de I’arbre de décision. La classification est dite incertaine lorsque les valeurs de
certaines propriétés sont non spécifiées aux nceuds-feuille de I’arbre de décision.

Les algorithmes de construction d’arbres de décision, dont les plus connus et utilisés sont
ID3 et €4.5 [Quinlan, 1993], sont globalement décrits par I’Algorithme 1. Nous soulignons les
techniques sous-jacentes qu’il faut mettre en ceuvre. L’ opération la plus importante et complexe
est de se donner un critére de choix pour la formation des nceuds de I’arbre. Pour cela, il faut
disposer d’une mesure permettant de calculer I’lhomogénéité des nceuds et le degré de séparation
entre nceuds pour former des classes d’objets (ex., le gain d’information [Salton, 1989]).

Algorithme 1: Algorithme de conctruction d’un arbre de décision
Entrée :
- un neud racine r;
- un ensemble de neuds a partir desquels sont issues au moins deux branches;
- un ensemble de neuds terminaux qui permettent de classer les objets par rapport a la variable a
expliquer y;
Sortie : segmenter la population d’objets en des classes les plus homogénes possibles et avec une
séparation maximale entre les classes;
1: pour chaque nceud courant n faire
2 [*A partir du neud racine r*/;
3: établir I’ensemble des divisions admissibles;
I* cet ensemble dépend de la propriété choisie et des modalités (i.e., des valeurs possibles)
associées a cette propriété */;
4: sinn’est pas un neeud terminal alors
*/ pour se donner un critere de choix, il faut disposer d’une mesure permettant de calculer
I”’homogeénéité des classes et le degré de séparation des classes. Nous utilisons, lors des
divisions, des mesures telles que le gain d’information [Salton, 1989] */;
5: [*développer I’arbre*/;
6 : construire les branches partant du neud courant ;
7. choisir la « meilleure » division admissible;
8 : pour chaque modalité de la variable faire
| 9: créerune branche;

10: sinon

11: arréter le développement de cette branche et aller au neud voisin de n;

/* le neud voisin est déterminé par une stratégie de parcours d’arbre (en largeur, en pro-
| fondeur, mixte, etc.) */

Représentation des arbres de décision Les arbres de décision sont représentés soit sous forme
graphique (cf. F1G. 3.1), soit par les fonctions de classification décrites par des régles de décision
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sous la forme de tests. Une régle de décision se présente sous la forme d’untest : « Si Conditions
alors Conclusions ». La classification consiste a appliquer une régle de décision pour chaque
étape de parcours de I’arbre. L’arbre en entier rassemble tous les chemins possibles. Les tests
représentent, formellement, une disjonction de conjonctions de contraintes sur les valeurs des
propriétés. Par exemple dans la figure (FiG. 3.1-a), on obtient la régle suivante pour un individu :

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

Il n’y a pas de possibilité de connaitre a priori la taille de I’arbre (i.e. le nombre de nceuds, le
nombre de niveaux et la largeur de I’arbre). Cependant, plus les propriétés explicatives sont indé-
pendantes entre elles, plus la taille et la complexité de I’arbre de décision augmentent [Zhang et
Zhang, 2002].

L’utilisation des arbres de décision pour le traitement des données textuelles se fait dans le
domaine de la classification de textes. [Apté et al., 1998] et [Johnson et al., 2002] ménent, en
paralléle, des travaux en classification de textes que ces auteurs assimilent a la fouille de textes, ce
qui est un point de vue a considérer dans notre étude de la définition de FdT (cf. § (3.1.4)).

Nous pouvons imaginer les objets a classer de la figure (FiG. 3.1-b) comme des textes qui ont
les caractéristiques de décrire ces objets. Un texte est : « je décris un objet en forme de cercle de
grande taille ». En pratique, chaque texte est un objet représenté par un vecteur caractéristique dont
les composantes sont des couples de termes-clés du texte (i.e. les propriétés de I’objet) associés
a leurs fréquences ((cercle, 1), (grand, 1)). Comme I’ensemble des techniques de classification
supervisée, il faut disposer de données d’apprentissage et de catégories prédéfinies par un analyste.
Les catégories prédéfinies correspondent aux feuilles de I’arbre de décision. Le traitement consiste
a apprendre des regles qui respectent cette classification. Tout nouveau texte est, par la suite,
assigné a une seule des catégories prédéfinies. La catégorie cible d’un nouveau texte est celle dont
la régle de décision est la plus proche du vecteur caractéristique du texte. La pertinence d’une telle
classification est validée par les mesures de précision et de rappel (cf. § (3.1.3)).

3.1.1.2 Classification bayésienne naive

La classification bayésienne simple ou naive (Naive-Bayes) est une méthode de classification
supervisée numeérique dont le but est de rechercher la dépendance entre les propriétés par un calcul
de probabilité conditionnelle. L’hypothése naive a priori du classifieur est que toutes les propriétés
sont conditionnellement indépendantes. Le nom de classification bayésienne vient de I’utilisation
du théoréme fondamental naif énoncé par T. Bayes :

Pour tout & :
P(A|By) P(By)

2 nz1 P(A[Br) P(Bn)
En supposant le principe des probabilités totales :

P(Bg|A) =

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

L’avantage de la formule de Bayes est que la difficulté de calculer des probabilités a posteriori
de A sachant des événements By, ..., B, revient a des calculs de probabilités conditionnelles
fixées a priori A|By,...,A|B,.
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La classification bayésienne naive est bien adaptée pour modéliser des relations simples entre
propriétés des objets. [McCallum et Nigam, 1998; Mladeni¢, 1999] utilisent la classification bayé-
sienne pour catégoriser des documents textuels.

Soient D={d;, i=1...|D|} et C ={Cx, k =1...|C|} deux ensembles, respectivement,
de textes et de classes prédéfinies. Soit ¥V un ensemble de vecteurs caractéristiques associés a
chaque texte de D. Soit d; un texte dont v; =< wis,...,w;),; > est le vecteur caractéristique
associé dans le modéle M = (D, C, V). L'utilisation de la classification bayésienne naive consiste
a associer a tout texte d; € D, une des classes Cy € C. Le texte d; est affecté a la classe Cy dont la
probabilité conditionnelle par rapport & v; est la plus élevée.

P(Vi|Ck)
P(vs)

L’hypothése naive du classifieur est fondée sur I’indépendance des occurrences des termes dans
un texte :

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

[vs]

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

Nous obtenons la formule 3.3 aprés avoir simplifié la formule 3.1 naive de Bayes en ignorant

P(v;) qui ne dépend pas de la classe Cx. En effet, P(v;) ne sert qu’a normaliser le résultat puisque
D] D| Ic|

ZP(vi) =3 P(Cklvs) = 1.

i=1k=1

|vs]

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

Il faut donc affecter d; a la classe Cc;in1e la plus probable :

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

3.1.1.3 Modéeles statistiques du langage

Nous présentons deux modeéles fondés sur une analyse statistique du langage pour la classifi-
cation de textes.

Classifieur TF/IDF Le classifieur TF/IDF, proposé par Salton [Salton, 1989], représente cha-
cune des n classes prédéfinies C = {C4,...,Cn} par un vecteur caractéristique constitué d’un en-
semble de termes-clés prédéfinis. L’ensemble des termes-clés constitue un vocabulaire V. La di-
mension du vecteur caractéristique est fixée a |V|, le cardinal du vocabulaire. Un terme-clé peut
appartenir a une ou plusieurs classes C. Une classe peut avoir une composante nulle si le terme
correspondant est absent.

Un texte est également représenté par un vecteur caractéristique de méme dimension. Les
composantes des vecteurs caractéristiques combinent deux valeurs :

— le nombre d’occurrences du terme t; dans la classe C;, noté TF(t;,C;),

— le nombre de classes ou le terme t; apparait au moins une fois, noté DF(t ).
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Dans la pratique I’inverse de cette valeur est utilisée :

IDF(t;) = logo (DFTL))

IDF(t;) aura une valeur élevée pour un terme trés caractéristique de peu de classes. Inversement,
cette valeur est faible si le terme est présent dans beaucoup de classes, par exemple, si le terme est
uniformément distribué dans les classes. Le terme répandu dans les classes n’est pas typique d’une
classe et n’est pas discriminant entre les classes. La valeur d;; du produit (TF(t;, C;) x IDF(t t3))Y?
correspond au poids du terme t; dans la classe C;. De méme, le poids du terme t; pour un texte dy
est mesurée par TF. Le pouvoir de discrimination de ce terme est mesuré par IDF. Ainsi, un terme
qui a une valeur de TF/IDF élevée doit étre a la fois important dans ce texte, et doit apparaitre peu
dans les autres textes.
Une mesure de similarité est ensuite calculée entre un texte dy et une classe C; a travers les
composantes de leurs vecteurs caractéristiques respectifs :

ZM . dk1d13 (3.5)
@W' D230, (di3)?

L’équation (3.5) est appelée mesure cosinus car elle mesure le cosinus de I’angle formé par
le vecteur du texte (i.e. les composantes dy;) et le vecteur de la classe (i.e. les composantes d; ;)
du numérateur. Ces deux vecteurs sont normalisés par le dénominateur de cette équation pour ne
pas favoriser la classe dont le vecteur caractéristique est générique et aura tendance a attirer tous
les textes a classer.

Nous affectons le texte dx a la classe C; € C qui maximise la mesure de similarité de la
formule (3.5). Une valeur de 1 signifie que les deux vecteurs sont identiques (le texte appartient
fortement a cette classe), une valeur de 0 signifie que la classe et le texte ne sont pas liés. Des
classes de documents utilisant une mesure sur I’équation (3.5) pour la détection de thémes sont
également créées par le systéme ToPCAT (Topic Categorization) de [Clifton et Cooley, 1999].

sim dk,

Support Vector Machine (SVM) Les Support Vector Machines (SVMs?*?) ont été introduites
par V. Vapnik [Vapnik, 1995]. Cette méthode consiste a trouver un hyperplan séparateur entre des
ensembles de textes en deux classes. Les textes sont représentés dans le cas d’un plan euclidien par
un point p = (x,y). Les coordonnées d’un texte sont celles du modeéle vectoriel de Salton [Salton,
1989] formé de couples de mots et leurs fréquences associées.

La figure (3.2-a) représente le cas simple de deux classes dans un espace de dimension 2.
Pour reprendre I’exemple figure (F1G. 3.1-b), les abcisses représentent la fréquence d’apparition
du terme « petit » et les ordonnées celle du terme « cercle ». le texte d a pour coordonnées (1,1),
les termes petit et cercle apparaissent une seule fois. En phase d’apprentissage, les textes en points
blancs sont classés dans la catégoriey, les textes en points noirs dans la catégories ; il s’agit
de trouver une droite séparatrice qui minimise les exemples qu’on ne sait pas classer (cf. les points
en gris dans la figure (3.2-b)). 1l existe une infinité de droites pour séparer les deux catégories.

12| a pondération des termes TF/IDF est utilisée également en recherche d’information. TF signifie « Term Fre-
quency » et IDF signifie « Inverted Document Frequency ».

13 *une des traductions convenables en francais que nous avons trouvée pour les SVVMs est « machines & vecteurs
supports » dans [Canu, 2002].
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Cercle A o Cercle A o
: o o ©

F1G. 3.2 — Exemples de classifications par une SVM.

[Joachims, 1998] propose de chercher une droite séparatrice et de prendre en compte une marge
sur la droite séparatrice qui minimise les textes mal classés (cf. la figure (3.2-¢)). Un nouveau texte
est classé dans une des deux catégories selon sa situation par rapport a la droite séparatrice trouvée
en phase d’apprentissage par la SVM. Selon [Dumais et al., 1998], pour la classification de textes,
cette méthode s’est avérée efficace dans son cas.

3.1.2 Classification non supervisée de textes

La classification non supervisée de textes est caractérisée par I’absence de catégories prédéfi-
nies et de I’utilisation d’un corpus d’apprentissage. Nous calculons sur tout le corpus une classi-
fication sans savoir a priori le nombre de catégories produites. Nous présentons la classification
non supervisée de textes par deux méthodes : les réseaux bayésiens et I’utilisation des graphes
conceptuels.

3.1.2.1 Réseaux bayésiens

Une variante de la classification bayésienne naive est la définition d’un réseau bayésien [Pearl,
1988; Jensen, 1996]. Un réseau bayésien est un graphe probabiliste acyclique orienté. Dans le
modele des réseaux bayésiens, on ne suppose pas que les propriétés sont toutes indépendantes,
certaines sont donc liées. Un texte est représenté par un réseau bayésien qui refléte la structure du
texte (introduction, section, paragraphe, conclusion, etc.). Un nceud du réseau est donc une partie
d’un texte. La transition d’un nceud du réseau vers ses nceuds voisins montre le lien entre les par-
ties d’un texte exprimée par une probabilité conditionnelle. Le corpus entier constitue une forét de
réseaux et refléte la structure du corpus. Un mécanisme d’unification de graphes permet de faire
de la recherche documentaire. 1l s’agit de trouver les réseaux bayésiens (textes) les plus proches
d’une requéte modélisée également par un réseau bayésien [Piwowarski et al., 2002]. La technique
d’unification permet également de classer des textes en catégories, de la méme maniére que pour la
recherche documentaire, en s’appuyant sur la proximité structurelle entre textes. Cependant, I’ex-
périence montre que la classification en utilisant les réseaux bayésiens alourdit considérablement
les calculs et les résultats n’augmentent pas de fagon significative [Denoue, 2000]. Le moteur de
recherche INQUERY [Callan et al., 1992] utilise la classification en construisant un réseau bayésien
pour la recherche documentaire sur le Web.
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/ \ ........
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- {Tl T2,T3}
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(est-un)
(T1 {T2}

FiG. 3.3 — Exemple de classification de textes par une hiérarchie de graphes conceptuels.

3.1.2.2 Formalisme des graphes conceptuels

L utilisation des graphes conceptuels [Sowa, 2002] est le seul formalisme qui permet de faire
de la classification de textes a partir d’une représentation du texte plus complexe que les mé-
thodes précédentes. La représentation de chaque phrase d’un texte est une structure de graphe de
concepts reliés entre eux. Cette représentation est différente des représentations du texte, dans les
méthodes précédentes, par un ensemble de termes-clés présents dans les textes et leurs fréguences
d’apparition.

Le travail de Montes-y-Gomez [Montes_y Gomez et al., 2002] sur la classification de textes
décrit chaque texte par un ensemble de graphes de concepts construits aprés I’analyse des phrases,
des paragraphes ou du texte entier. Les graphes conceptuels issus des textes sont groupés selon
les similarités des concepts ou les similarités des relations entre les concepts. Les travaux anté-
rieurs de [Mechkour et al., 1995], similaires a celui de Montes-y-Goémez, ont été développés pour
la classification d’images, décrites sous forme textuelles, en utilisant le formalisme des graphes
conceptuels.

Reprenons I’exemple d’un ensemble de textes décrivant une partie des objets de la figure
(F1G. 3.1-b) (i.e. les triangles) :

— T1:ilyaun grand triangle. Un triangle est une figure géométrique,

— T2 :ily atrois petits triangles. Un triangle est une figure géométrique,

Nous pouvons généraliser ces 2 textes en :

— T3 : il y a un nombre de triangles. Un triangle a une taille. Un triangle est une figure

géomeétrique.
De méme, on peut déduire un texte décrivant le sous-graphe :

— T4 : Untriangle est une figure géométrique.

Montes-y-Gomez, dans [Montes y Gomez et al., 2001], présente un algorithme d’unification
de graphes et des mesures de similarité entre graphes (pour la généralisation de graphes et la re-
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cherche de sous-graphes communs). Le traitement consiste a construire une hiérarchie de graphes
conceptuels s’appuyant sur des similarités et des régularités de structures des graphes conceptuels
issus de I’analyse des textes. Les textes sont rattachés a certains concepts du graphe. Ce qui permet
de structurer le corpus en un nombre de classes de textes. Une classe de la hiérarchie hérite des
textes de ses sous-classes (cf. FI1G. 3.3). Néanmoins, les résultats effectifs d’une telle démarche
de classification ne sont pas donnés dans les travaux de Montes-y-Goémez. La méthode de pré-
traitement pour construire de facon automatique des graphes conceptuels a partir du contenu des
textes n’est, également, pas explicite. Nous pensons qu’une méthode orientée TAL fondée sur le
repérage de marqueurs linguistiques — ceux qui nomment les relations : « il y a », « est-un », etc. —
est nécessaire. Dans ce cas, un ensemble exhaustif de marqueurs lié au domaine des textes doit
étre établi. Il n’est pas reproductible sur un autre corpus.

3.1.3 Mesures de qualité d’une classification de textes

La classification supervisée mesure I’importance de chaque terme pour classer de nouveaux
textes. Par exemple, une mesure venant de la théorie de I’information de C. Shannon (« information
gain ») fondée sur un calcul d’entropie mesure la typicité d’un terme. Plus un mot est lié a une
catégorie et pas aux autres, plus il est important : si un nouveau texte le contient, ce terme sera
plus discriminant. D’autres mesures semblables ont été mises au point. Parmi les plus utilisées en
recherche d’information en général et en classification de textes en particulier, nous présentons les
mesures de précision et de rappel®*.

Soit S I’ensemble des textes classés comme ayant la propriété recherchée (i.e. textes dans
la catégorie considérée) ; soit V I’ensemble de tous les textes qui possedent effectivement cette
propriété (i.e. textes pertinents). |X| est le cardinal d’un ensemble X.

Mesure de précision La précision P est une mesure de pertinence de la classification. La pré-
cision est le rapport du nombre de textes pertinents et bien classés dans une catégorie au nombre
total de textes classés dans cette catégorie. Autrement dit, le nombre de réponses correctes sur le
nombre de réponses fournies.
SNV
P =
S|

(3.6)

Mesure de rappel Le rappel R est une mesure de couverture de la classification. Le rappel est
le rapport du nombre de textes pertinents et bien classés dans une catégorie au nombre total de
textes pertinents de cette catégorie. Autrement dit, le nombre de réponses correctes sur le nombre
de réponses attendues.
SNV
R =
V]

Une précision de 100% signifie donc que tous les textes rapportés sont pertinents, un rappel de
100% que tous les textes pertinents ont été trouvés — I’ensemble vide a une précision de 100%,
I’ensemble de tous les textes a un rappel de 100%.

Il est plus simple d’évaluer les résultats d’une classification de textes supervisée que non super-
visée. V n’est connu en extension qu’en classification supervisée. En effet, parmi les N exemples de

(3.7)

14Ces deux mesures sont désignées en anglais par : « precision » et « recall ». Ces mesures sont également utilisées
en recherche d’information [Salton, 1989].
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textes classés, on utilise une partie des textes pour I’entrainement, et le reste pour le test. Pendant
la phase de test, on soumet chaque texte a I’algorithme de classification supervisée et on vérifie
gu’on trouve la bonne classe.

3.1.4 Bilan de la classification appliquée aux données textuelles

Les méthodes présentées ci-dessus, qu’elles soient supervisées ou non, ont pour but d’ap-
prendre une structuration du corpus de textes en classes. En classification supervisée, on cherche
a apprendre un critere de classification a partir d’exemples positifs et négatifs et on évalue la
qualité du classifieur avec un ensemble de nouveaux textes a classer. En classification non super-
visée, il s’agit plutot de justifier une classification fondée sur des similarités apprises en analysant
I’ensemble des données textuelles. Selon [Dumais et al., 1998], pour la classification de textes,
les études comparatives faites sur les classifieurs issus des différentes méthodes, les SVMs appa-
raissent comme les plus performantes. Lorsqu’on a des textes a valeurs de propriétés manquantes
ou incertaines, les arbres de décision paraissent utiles. La méthode s’appuyant sur I’utilisation des
graphes conceptuels est I’unique formalisme qui représente les textes par une structure autre qu’un
ensemble de termes-clés.

Nous présentons, en 8§ 3.2, les régles d’association définies de facon formelle. L’extraction de
régles d’association constituent I’étape d’activation d’une technique de FAD dans notre processus
de FdT.

3.2 Extraction de regles d’association pour la FdT

L’extraction de regles d’association est une méthode assez répandue en fouille de données,
méme si elle est peut-étre moins courante que les méthodes de classification. Une telle méthode
vise a extraire d’un corpus de textes des liens entre les termes caractérisant les textes. Ces liens
sont exprimés a travers des régles du type A = B et ne sont donc pas précisément identifiés (ils
ne correspondent pas a une relation sémantique du domaine). L’extraction de régles d’association
est la méthode de fouille de données sur laquelle nous nous appuyons durant toute la suite de notre
mémoire. Méme si les avantages et inconvénients de cette méthode apparaitront assez clairement
dans les chapitres suivants, nous pouvons lister les points qui nous ont motivé pour choisir cette
méthode :

(1) - Une regle d’association est facile a lire. La lecture intuitive d’une telle régle est : « quand un
texte posséde A, il y a de grandes chances qu’il possede B » ;

(2) - Une régle d’association est généralement composée de peu de termes. Cela facilite le travail
d’interprétation de I’analyste qui, par rapport a ses connaissances, cherche a relier seulement
quelques notions pour chaque regle (c’est-a-dire, par exemple, identifier la relation entre les
termes présents par rapport a son domaine de spécialité). Ceci est a opposer a des classes
volumineuses issues d’une classification de textes contenant des relations diverses entre les
termes ;

(3) - Lesrégles d’association peuvent étre pondérées par une mesure de validité appelée confiance.
Si la regle n’est pas valide, elle sera pondérée par la confiance et interprétée par : « Dans x%
des cas, les textes qui possédent A possédent B ». Cependant chaque régle traite de propriétés
symboliques booléennes. Cela s’oppose a certaines méthodes de classification ou les classes
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sont constituées de propriétés pondérées par une valeur qu’il est parfois difficile d’inter-
préter. L utilisation de propriétés symboligues booléennes constitue pour nous un avantage
puisqu’il est possible de confronter ces régles a un modéle de connaissances. C’est un point
fort de nos travaux de thése que nous proposons dans le chapitre § 5.

Dans un premier temps, nous proposons de définir le cadre formel d’extraction des régles d’asso-
ciation et des méthodes qui en découlent pour les extraire. Nous définissons une regle d’associa-
tion ainsi que les éléments constitutifs d’une régle : les motifs fréquents obtenus grace aux motifs
fermés et aux motifs générateurs. Enfin, nous présentons I’algorithme d’extraction des motifs fré-
quents — Close [Pasquier et al., 1999b] — et I’algorithme de construction des régles d’association
informatives [Bastide, 2000].

3.2.1 Définition d’une regle d’association

Une régle d’association (RA) est une régle d’implication conditionnelle permettant de trouver
des corrélations entre des éléments qui sont liés par une relation R. Dans le contexte de la FdT, les
regles d’association sont interprétées comme une cooccurrence de termes impliquant la présence
d’autres termes dans les textes en accord avec la définition usuelle en sémantique lexicale [Anick
et Pustejovsky, 1990] (cf. § 2.3.4).

Les régles d’association ont été initialement étudiées en analyse de données [Guigues et Du-
quenne, 1986; Luxenburger, 1991], puis en fouille de données afin de trouver des régularités, des
corrélations dans des bases de données de grandes tailles. Par la suite, les régles d’association ont
été appliquées a la fouille de textes afin d’apprendre des relations de corrélations entre des élé-
ments textuels, par exemple des termes constituant des mots-clés d’un texte [Feldman et al., 1998;
Kodratoff, 1999] ou les travaux plus récents de [Delgado et al., 2002].

Définition 3.1 (Régle d’association) Une regle d’association R : B = H est constituée d’un
ensemble de termes B (prémisse) impliquant un ensemble de termes H (conséquent)®. Une régle
d’association est notée :

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

ou {t1,..., tx} €t {txt+1,--., ta} SONt deux ensembles non vides de termes et I’opérateur I1
exprime la présence simultanée des ensembles de termes de la réegle.

Les régles d’association sont définies dans une forme particuliére dans [Agrawal et al., 1993]
—une seule propriété en conséquent de la régle. La forme généralisée de la définition 3.1 est in-
troduite dans [Agrawal et Srikant, 1994]. L’interprétation intuitive de la régle R en FdT est : si
des textes contiennent les termes t1 €t to ... et t alors ces textes ont tendance a contenir éga-
lement, avec une probabilité P, les termes tys et txio ...et t,. Lutilisation du signe « = »
est un abus de notation puisqu’il ne s’agit pas de I’implication logique classique (vraie/fausse)
mais d’une implication particuliere qui est vraie avec une probabilité P. Nous pouvons donc no-
ter une régle par : « R : B = H » BIH est appelé motif, et dénote I’ensemble des termes
t; (pour i € {1,...,n}).

1 = Body et H = Head. Ces dénominations font référence a la méthode de la résolution de clauses en programma-
tion logique (H :- B).
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Une régle d’association se construit a partir du motif B I H a condition que ce motif soit fré-
guent. La recherche de motifs fréquents est une étape préalable sur laquelle s’appuie la construc-
tion de régles d’association.

3.2.2 Définition d’un motif fréquent

Nous reprenons certaines définitions et notations utilisées dans [Bastide, 2000] et dans [Pas-
quier et al., 1999b] pour la définition des motifs fréquents.

Soit un ensemble fini 7 = {t1,tq,..., ty} de termes caractérisant un ensemble fini de textes
D = {di,ds,..., dg }'®. 7 et D sont liés par une relation binaire R C 7 x D dans un contexte
C=<T,D,R >.

Exemple :  Soit T et D deux ensembles.

rR d d d d d d
Ensemble de termes : a ><1 2 Xs'. 4 XE’. 8
T ={a,b,c,d,e} b » < » » »
C X X X X X
Ensemble de textes : ) ”
D = {d1,ds,d3,ds,ds,dg}
e X X X X X

Définition 3.2 (Motif) Un motif est un sous-ensemble de 7. On dit qu’un motif (ou un itemset T)
est inclus dans un texte d; (ou que d; contient T) si T et d; sont en relation par R, c’est-a-dire que
Vt € T, (t,d;) € R. Un motif de taille k est appelé k-motif. Par exemple, d3 et ds contiennent le
4-motif {a, b, c,e}!’.

Définition 3.3 (Image d’un motif) Soit £ la fonction qui fait correspondre & un motif T I’en-
semble des textes (objets) qui le contiennent : £(T) = {d; € D | d; contient T}. L’image d’un
motif est appelée I’extension du motif. Par exemple, I’extension du 4-motif {a, b, c, e} est I’en-
semble de textes £({a, b, c,e}) = {ds,ds}.

Définition 3.4 (Support d’un motif) Le support d’un motif T est défini par la fréquence d’appa-
rition du motif dans I’ensemble D. Le support est égal au cardinal de I'image de T, i.e.
support(T) = |£(T)|, lorsqu’il est exprimé en absolu. Sinon, le support est égal a la proportion
. . . £(T

d’apparition du motif dans I’ensemble de textes D, i.e. support(T) = %
Définition 3.5 (Motif fréquent) Un motif T est dit fréquent s’il apparait un nombre de fois supé-
rieur & un seuil de support dans I’ensemble de textes D, i.e. support(T) > minsup OU minsup
est un seuil (ou support minimal). Par exemple, si minsup = 3'8 alors le motif {a,c, e} n’est
pas fréquent (i.e. non fréquent car |{ds, ds}| = 2). Nous notons I’ensemble des motifs fréquents
L ={T C 7T | support(T) > minsup}

18| es noms items et objets sont classiquement utilisés en fouille de données pour désigner respectivement les
termes et les textes dans notre contexte de FdT.
e 4-motif {a, b, c, e} est différencié par (x ) dans les cases correspondantes du tableau de la relation R.

Bminsup = 2 = 0,5, nous parlons alors de support minimal 2 50%.
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3.2.3 Extraction de regles d’association

Pour extraire une régle d’association, nous nous appuyons sur deux mesures : le support et
la confiance. Les deux mesures permettent a I’analyste de définir deux seuils pour la génération
des régles d’association « valides ». Le seuil minsup est le support minimum que nous utilisons
également pour déterminer qu’un motif est fréquent (cf. la définition 3.5). La valeur minconf per-
met de choisir le seuil minimal de confiance accordé a la régle d’association pour étre considérée
comme valide!®.

Mesures de support et de confiance. La mesure de support de B =—> H dénote le cardinal de
I’intersection des images des motifs B et H. Nous définissons donc le support d’une régle comme
le support du motif B M H.

|£(BMH)| = |£(B) N£(H)| (3.8)

En termes de motifs, B M H représente le motif concaténant I’ensemble des termes de B et de H,
c’est-a-dire {t4, ..., tn} qui est I’ensemble des termes t;, pour i € {1, 2, ..., n} qui doivent
apparaitre simultanément (i.e. cooccurrer) dans les textes. Le nombre de ces textes sert de support
a la régle B = H. Par conséquent, support(B1H) = support(B et H), c’est-a-dire le nombre
de textes du corpus qui ont contribué a I’extraction de la régle et qui contiennent tous les termes
{t1, ..., tx} de B « et » tous les termes {ty 1, ..., t,} de Hconformément & I’équation (3.8).

En pratique, le support d’une régle représente le rapport entre le cardinal de I’ensemble des
textes décrits par le motif B M H et le cardinal de I’ensemble des textes du corpus D.

[£(BMH)|
D]
Dans les travaux [Kuntz et al., 2000; Guillet, 2004], le support est défini en termes de fré-

quence : support(B = H) = freq(B UH). En ce qui nous concerne, freq(B U H) représente ce

que nous définissons par |£(B M H)|.

La mesure de support est symétrique, c’est-a-dire que support(B = H) = support(H = B).

La mesure de support est décroissante par rapport a la taille du motif, i.e. support(BMH) <

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

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

La mesure de confiance de R est définie par :

support (B MH)
support(B)

confiance(R) = € [0,1] (3.10)

Si nous considérons le motif BMH comme un événement ayant une certaine probabilité, alors
ce motif sera considéré comme I’occurrence simultanée de tous les événements élémentaires de
chacun des termes composant le motif B et le motif H. En termes de probabilités, le motif BMH
sera dénoté par I’événement B N H. La confiance est donc représentée par la probabilité condition-
nelle? :

support(BMH) P(BNH)

confiance(R) = support(B) = P(B) = P(H|B) (3.11)

9L es valeurs minsup et minconf sont, respectivement, désignées en fouille de données par o et o-.
2Cf, la justification présentée en annexe § B.2.
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La confiance donne une mesure du pourcentage d’exemples de la regle. Le complémentaire
a 1 mesure le pourcentage de contre-exemples. Un contre-exemple pour une regle d’association
signifie qu’il y a des textes qui possédent les termes de B mais pas nécessairement tous les termes
de H. Lorsque la confiance vaut 1, la regle est exacte (ou totale). Elle s’exprime sous la forme
d’une condition : « S’il pleut dehors, alors le sol sera mouillé ». Sinon la régle est dite approxi-
mative (ou partielle) et se voit attribuer une confiance variant entre 0 et 1. Par exemple : « Dans
85% des cas (i.e. avec une mesure de confiance de 0, 85), les textes journalistiques qui parlent
de grave de trains parlent également par relation causale de {bouchon, voiture, avion} ».
Il est également intéressant d’observer que « Dans 15% des autres cas, les textes parlent de
gréve de trains mais pas de {bouchon, voiture, avion} en méme temps ».

Etapes de construction des régles d’association La construction de régles d’association se
décompose en deux étapes :

(a) déterminer I’ensemble des motifs fréquents (> minsup) ainsi que leurs supports.

(b) générer, pour chaque motif fréquent, toutes les régles d’association dont la confiance est su-
périeure ou égale a minconf [Guillaume, 2000].

3.2.4 Formalisation mathématique

L’objet de cette section est de définir formellement les parties B et H d’une regle d’association.
L’étape préalable a la construction de régles d’association est le calcul des motifs fréquents (cf.
§ (3.2.2)) du contexte formel C = (7,D,R). La recherche des motifs fréquents peut se faire par
le calcul des motifs fermés (B U H) fréquents et des motifs générateurs (B). Dans le contexte de
FdT, la définition des motifs fermés et des motifs générateurs nous améne a définir deux fonctions
f et g qui établissent une correspondance de Galois entre les textes (les objets) et les termes qui
indexent les textes (leurs propriétés).

3.2.4.1 Correspondance de Galois

Nous définissons, de facon duale, deux relations binaires £ et g, respectivement entre 7" et D
dans le contexte C et entre D et 7, définis § 3.2.2, telles que :

£ .27 — 2P
T—f(T)={deD|VteT (tRd)}

g :20 — 27
D+ gD)={teT|V¥de D (tRd)}

£(T) sera aussi noté Extension(T). g(D) sera également noté Intension(D). Un élément
T € 27 est un motif du contexte C (cf. FIG. 3.4).

Nous pouvons montrer que le couple de fonctions (f, g) constitue une correspondance de
Galois entre les deux ordres partiels (i.e. les ensembles ordonnés partiellement par rapport a I’in-
clusion) (27, C) et (2P, €)%, c’est-a-dire que :

2'_a notation 27 signifie P(7) I’ensemble des parties de 7" ; ce qui nous permet de noter que T € 2.



3.2. Extraction de regles d’association pour la FdT 53

T D

FIG. 3.4 — lllustration de la correspondance de Galois dans le contexte C = (7, D, R) de FdT.

vT €27,YvD € 2P T C g(D) <= D C £(T)

Propriétés de la correspondance de Galois
— f et g sont décroissantes :
- VT, T, €27
Ty CTy = f(T1) D f(T3)

- VDy,Dy € 2P
Dy C Dy = ¢g(D1) 2 g(D2)

Explication intuitive : Les textes de 7% possédent en commun tous les termes de f(T%).
Lorsque nous retirons un ou plusieurs textes a T pour obtenir 77, les textes de 73 auront toujours
en commun, dans f(771), les termes de f(7%), plus éventuellement d’autres (i.e. f(T2) C f(T1)).
La fonction £ est donc décroissante. De facon duale, la fonction g est également décroissante.

— leurs composées h = go £ et b’ = £ o g sont des opérateurs de fermeture, c’est-a-dire que :

- VT €27, T Ch(T)etVD € 2P, D C h'(D) (extensivité),
- VT €27, hoh(T) = h(T) et VD € 2P, W' o b'(D) = h'(D) (idempotence).

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

Les propriétés de la correspondance de Galois ci-dessus nous permettent de définir un motif fermé,
un motif fermé fréquent et un motif générateur :

Définition 3.6 (Motif fermé) F est un motif « fermé » si et seulement si h(F) = F. Pour calculer
le motif fermé F, il faut calculer I’intersection des « intensions » de tous les textes qui possédent
ce motif en utilisant la formule :

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

Dans le contexte C (de I’exemple 3.2.2), {b, c, e} est un motif fermé, car c’est le motif maximal
commun aux textes {do,ds, ds,de} (i.e. avec {b,c,e} C g(di) 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 est un motif fermé fréquent si et seulement si FF est un
motif fermé et FF est un motif fréquent pour un seuil donné minsup.

Propriétés 3.1

(a) Soit un couple de fonctions (f, g) constituant une correspondance de Galois, alors fogo f =
foh=fetgofog=goh'=g;

(b) La fermeture d’un motif est le plus petit fermé contenant ce motif ;

(c) Le support d’un motif est égal au support de sa fermeture ;

(d) Tout sous-motif d’un motif fermé fréquent est un motif fréquent ; mais n’est pas forcément un
motif fermé ;

(e) Tout super-motif d’un motif fermé non fréquent est un motif non fréquent.

Démonstrations 3.1

(a) Soit T' un motif,
= fego f(T)CA(T)?
T C h(T) car h est extensive
f(T) D foh(T) car f estdécroissante

fogo f(T) C f(T) L
= fogo f(T)D f(T)?

f(T) C K o f(T) car h' est extensive

f(T) C fogo f(T) L

Idem pour un ensemble de textes D, g o f o g(D) = g(D).

(b) Soit 7" un motif quelconque et 7" un motif fermé tel que : 7" C T" C h(T), on veut montrer
que h(T) =T"7?
Comme T" est un motif fermé, ona : T C h(T") C h(T) alors :
f(T) D foh(T"); car £ est décroissante
f(T) D f(T"); par la Propriété 3.1 (a),i.e foh = f
go f(T) C go f(T"); car g est décroissante

hT) C T
Or, nous avons supposé que : 7" C h(T)
d’ou h(T) = h(T") [ |

(c) par la Propriété 3.1 (a), i.e. fogo f = f,nous avons :

_foh(T)| _|fegof(T) _ I£(T)]

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

= support(T) [ |

(d) Soit Lgr, I’ensemble des fermés fréquents et £, I’ensemble des motifs fréquents défini § 3.2.2.
Soit T, T' deux motifs telsque T € Lygr et T/ C T
T C T = £(T') 2 £(T) = support(T’) > support(T) > minsup
par conséquent, T/ € £, mais on ne peut pas conclure I’appartenance ou non du motif T’ a
Lrr [ |
(e) De fagon analogue, soit 7" et T" deux motifs tels que T & Lgr, T € Lt T C T,
M DT = £(T') C £(T) = support(T’) < support(T) < minsup
par conséquent, T & L [ |
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Définition 3.8 (Motif générateur) Un motif générateur G, d’un motif fermé Fy de taille k est
un motif minimal (i.e. le plus petit motif par rapport a I’inclusion) dont la fermeture est égale
a Fy, Plusieurs motifs peuvent générer le méme motif fermé. Ces motifs font partie d’un classe
d’équivalence (cf. définition 3.9, F1G. 3.5 et FIG. 3.6 en § 3.2.4.4). Autrement dit, G4, est un motif
générateur d’un fermé Fy, si et seulement si: Ak’ < k, Gy C Gy, tels que h(Gy) = Fy.

Propriétés 3.2

(a) Tout motif générateur T € Gy ne peut étre inclus dans les motifs fermés de ses sous-motifs.
{T=T1®T € Gy_1 tel queT € h(T1)etT L h(T3)}. L’opérateur ® correspond a effec-
tuer une jointure telle qu’elle est définie pour les bases de données ;

(b) Tout sous-motif d’un motif générateur fréquent est un motif générateur fréquent ;

(c) Tout super-motif d’un motif générateur non fréquent est un motif générateur non fréquent.

Démonstrations 3.2

(@) Soit Cy un motif générateur candidat d’un fermé Fy et G4, avec k' < k, un sous-motif géné-
rateur.
Gr C Cr C h(Gy), par application de h et son idempotence, on a h(Gy) C h(Cy) C
h(Gr)
h(Gy) = h(Cy), Cx n’est pas un motif générateur car par définition Cj, ne génére pas un
nouveau fermé et n’est pas minimal [ |

(b) les deux propriétés 3.2-(b et c) des motifs générateurs sont démontrées dans [Bastide, 2000]
(p. 51).

L algorithme original de recherche des motifs fréquents s’appelle Apriori [Agrawal et Srikant,
1994], il a été utilisé pour la premiére fois sur des données textuelles dans [Feldman et Dagan,
1995]. Cet algorithme se révéle inefficace pour traiter des données issues d’une expérimentation
de taille réelle car il génére un trop grand nombre de régles d’association a analyser. En revanche,
nous détaillons I’algorithme Close [Pasquier et al., 1999b] qui recherche un sous-ensemble de
motifs fréquents particuliers : les motifs fermés fréquents. Les motifs fréquents, et leurs supports,
sont déduits du sous-ensemble des motifs fermés fréquents. L’ idée générale d’extraction des mo-
tifs fermés fréquents et la méme que celle de I"algorithme Apriori a la différence que les motifs
fermés fréquents sont moins nombreux et plus rapides a trouver — en nombre d’accés a la base
de données —- que les motifs fréquents. L’algorithme Close est donc optimal et plus approprié
pour le nombre de textes que nous traitons, car I’espace de recherche des motifs est réduit. En
effet, dans le pire cas le nombre de motifs fréquents est de (271 = 27) (i.e. I’ensemble des parties
de 7). Pour les motifs fermés fréquents, une étude de complexité présentée dans [Godin, 1989]
montre que ce nombre est inférieur 2 2/¥(M| x n. |£(T)| est une borne supérieure correspondant au
motif fréquent T ayant le plus grand cardinal de I’extension. De plus, des résultats expérimentaux
dans cette méme étude montrent que ce nombre est en pratique en O(n), plus précisément que le
nombre de motifs fermés dans le pire cas est égal a la moyenne(|£(T)|) X n.

Nous adaptons la présentation de I’algorithme Close pour générer des régles d’association a
partir de données textuelles.
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3.2.4.3 Présentation de I’algorithme Close

L’algorithme Close [Pasquier et al., 1999b] est inspiré de I’algorithme Apriori [Agrawal et

Srikant, 1994] pour la recherche de motifs fréquents par lecture et comptage des données en
entrée. Il existe d’autres algorithmes qui sont des variantes de Apriori. Par exemple, les algo-
rithmes CLOSETS [Pei et al., 2000] et CHARM [Zaki et Hsiao, 1999]. Des études compara-
tives des performances de ces algorithmes sont présentées dans [Bastide, 2000; Taouil, 2000;
Zheng et al., 2001].
L’algorithme Close est composé de quatre étapes. Les trois premiéres étapes concernent la re-
cherche de tous les motifs fermés fréquents. Ces trois étapes ont la plus grande complexité calcu-
latoire (en mémoire et en accés a la base de données). La quatrieme étape est un calcul simple,
sans accéder a la base de données, qui découle des calculs faits durant les trois premiéres étapes.
Le nombre de motifs fermés fréquent est trés inférieur au nombre de motifs fréquents, méme dans
le pire cas, lorsque les données sont fortement corrélées. Ce qui rend la recherche de motifs fermés
fréquents (Close) moins colteuse que la recherche de motifs fréquents (Apriori). L’idée de Close
est de calculer les motifs fermés fréquents puis de trouver I’ensemble des motifs fréquents sans
recours a la lecture et au comptage des données. De plus, Close utilise une technique itérative, dite
par niveaux, dans la prise en compte des motifs a traiter en s’appuyant sur la propriété 3.1 (d) de
§ 3.2.4.2 stipulant qu’un motif fermé fréquent ne peut contenir que des sous-motifs fréquents. Afin
de respecter cette propriété, I’itération démarre a partir de chaque terme de 7 (i.e. les 1-matifs).
De facon itérative, la construction des k-motifs se fait par jointure, deux a deux, des (k — 1)-
motifs. A la k™ itération, les k-motifs sont appelés motifs candidats Cy, et les (k — 1)-motifs sont
appelés motifs clés ou générateurs G 1. Close construit les k-motifs par jointure, deux a deux,
des (k — 1)-motifs. La prise en compte d’un motif m se fait par le calcul : C, = G, 1 ® m. Le
choix de m suit une stratégie de parcours en profondeur d’un arbre dont les nceuds sont mis dans
un ordre lexicographique [Ganter et Wille, 1999]. L ordre lexicographique est I’ordre des entrées
des mots dans un dictionnaire. Par exemple, (a, aa, aab, ab, aba, abb, abc, . ..) est une liste triée
selon I’ordre lexicographique dont le parcours définit & chaque étape un niveau de construction
des motifs candidats C. Pour récapituler, I’algorithme Close procéde donc par niveaux :

— Au niveau 1 : calcul du support de chaque 1-motif (i.e. la fréquence d’apparition de chaque
terme de 7 dans le contexte C) ; suppression des termes non fréquents (i.e. dont le support
est strictement inférieur a minsup), calcul de leurs fermés par la formule (3.12) ;

— Au niveau & : calcul des k-motifs générateurs candidats ; calcul de leurs fermés et leurs sup-
ports, suppression des k-motifs non fréquents et des k-motifs non générateurs (cf. propriétés
3.1-(d) et 3.2-(8)) ;

— Au niveau k + 1 : les k-motifs générateurs sont utilisés pour générer les (k + 1)-motifs
candidats ; puis le traitement fait au niveau k est renouvelé.

Nous donnons ci-aprés I’algorithme formel, puis nous commentons les quatre étapes qui consti-
tuent Close :

L’algorithme Close calcule, dans un premier temps, tous les motifs fermés fréquents ainsi que
les motifs générateurs (étape 1 a 3). Les motifs générateurs de fermés servent pour le calcul des
regles d’association. Par la suite, I’ensemble des motifs fréquents et leurs supports sont calculés
a partir des motifs fermés fréquents (étape 4). Nous donnons les commentaires pour les quatre
étapes.

(Etape 1 : candidats) calcul des ensembles des motifs potentiellement générateurs C, (i.e.
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Algorithme 2: Algorithme Close de construction des motifs fermés fréquents

Entrée : n,,,q. est le niveau maximal correspondant au plus grand motif de la matrice d’entrée ;
Sortie : I’ensemble des triplets (générateur, support, fermés).
pour chaque & de 2 a n,,,, faire
/* un traitement particulier est effectué pour les 1-motif par simple comptage de leurs support
*/
/* (Etape 1 : candidats) : génération de I’ensemble des motifs candidats selon I’ordre lexico-
graphique*/
Cr,=Gr_19m;
/* (Etape 2 : fermés) : calcul des fermés*/
pour chaque ¢ € Cy, faire
fr + h(er) s
Si fr, # cx, alors
Si fr # 0 et support(f;) > minsup alors
L L FE=FCUin}:

/* sinon, ce motif est déja dans I’ensemble des fermés*/

/* (Etape 3 : élagage) : appliquer deux stratégies*/
pour chaque c;_1 C ¢y, faire
[* 1% stratégie */
Si cg_1 € Gg_1 alors
[* 28me stratégie */
Si ¢, € h(Gg—1) alors
| Gr=GrU{ck};

| retourner (UxGY,), leurs supports et (U FY') ;

I* (Etape 4 : fréquents) : inférence des motifs fréquents (non utilisée)*/

les candidats générateurs) par jointure de motifs générateurs fréquents G de niveau in-
férieur (suivant I’ordre lexicographique). Cy, est initialisé a 0 ;

(Etape 2 : fermés) calcul des fermetures (i.e. les fermés??) de ces candidats par application
de h, nous déterminons les supports (cf. propriété 3.1-(c)) et nous les ajoutons a I’ensemble
ch des fermés s’ils sont non égaux a leurs fermés, non vides et fréquents (= minsup). F,CC
est initialisé a @ ;

(Etape 3 : élagage) suppression des candidats de Cj non fréquents. Cette suppression est
faite suivant deux stratégies d’élagage : les motifs générateurs candidats dans C', sont gardés
si et seulement si :

— Aucun de ses sous-motifs n’est un motif générateur non fréquent (cf. propriété 3.2-(b)) ;
— S’il n’est pas inclus dans la fermeture d’un de ses sous-motifs générateurs G 1 ;

— Retourner I’ensemble restant des motifs générateurs (UG ), leurs supports ainsi que I’en-
semble des fermés (U, F¢) que nous utilisons lors de la génération des régles d’association ;

(Etape 4 : fréquents) grace a la propriété 3.1-(b), nous savons que nous pouvons calculer
I’ensemble des motifs fréquents a partir des motifs fermés fréquents. Ce calcul consiste a
trier les couples de motifs fermés fréquents et leurs supports par cardinalité décroissante.

2Car la fermeture d’un motif est elle-méme un motif fermé.
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Pour un k-motif, I’ensemble de ses (k — 1)-motifs non fermés est ajouté a la liste (cf. pro-
priété 3.1-(d)). Les nouveaux (k — 1)-motifs ont le méme support que le k-motif fermé qui
permet de les retrouver (cf. propriété 3.1-(c)). Le processus est renouvelé jusqu’a atteindre
le niveau des 1-motifs.
En sortie de I’algorithme Close, nous avons besoin de garder une trace des motifs fermés fréquents
et des générateurs. Le calcul des motifs fréquents a partir des motifs fermés fréquents est une
étape que nous n’exploitons pas pour construire les regles d’association informatives que nous
définissons § 3.2.4.4.

Exemple Nous présentons un exemple dans les tableaux (TAB. 3.2) du déroulement de I’algo-
rithme Close, correspondant au tableau (TAB. 3.1) du méme exemple donné en § 3.2.2. A la pre-
miere passe, le motif 4, ainsi que tous ses super-motifs (ad, bd, abd, .. .), sont élagués car le sup-
port de Support(d) = £ est inférieur a minsup = Z. Dans la deuxiéme passe, le motif-candidat
ac est élagué de I’ensemble des motifs générateur car un de ses sous-motifs (i.e. a) possede comme

fermeture le motif-candidat ac, etc.

TAB. 3.1 — Représentation sous forme tabulaire de la matrice d’entrée de I’exemple § (3.2.2)

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

TAB. 3.2 — Déroulement de I’algorithme Close pour I’exemple de la table 3.1 aveC minsup = 2/6

énérateur rt|Fermetur — :
Geénérateur|Support|Fermeture Générateur|Support[Fermeture Fermé|Support

a 3 ac c 5
Jore Jome ae 2 abce ...

passe b 5 be passe fréquenss | AC 3
- ab 2 abce -

¢ > ¢ bc 4 bce be >

¢ 1 acd -~ 7] bee bce 4

e 5 be abce 2

3.2.4.4 Présentation de I’algorithme de génération des régles d’association informatives

Tout motif fermé fréquent m est susceptible d’engendrer (2@ — 2) régles d’association pos-
sibles. Le nombre maximal de régles généré par I’ensemble M de tous les motifs est :
3M — oM+ 1 (cf. la démonstration présentée en annexe § B.1). Parmi ces régles, il y en a qui
sont redondantes. Une regle est dite redondante par rapport a d’autres régles d’association, si I’in-
formation qu’elle apporte est, par ailleurs, présente dans d’autres régles. Une régle d’association
redondante est donc inutile ou moins informative qu’une ou plusieurs autres régles. Le probleme de
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recherche d’une famille minimale de régles a partir de laquelle nous pouvons retrouver toutes les
autres regles est appelé la recherche d’une « base » de régles. Les bases de régles d’implication de
Duquenne-Guigues [Guigues et Duquenne, 1986] et de régles d’implications partielles de Luxen-
burger [Luxenburger, 1991] ont été adaptées aux régles d’association exactes et approximatives
dans [Zaki, 2000; Pasquier et al., 1999a]. Nous donnons les définitions des régles d’association
informatives, puis nous décrirons les régles exactes et approximatives.

Régle d’association informative. Une régle d’association informative est une régle telle que,
par rapport a I’ordre d’inclusion :

— le motif B est minimal,

— le motif H est maximal.
Explication intuitive : Nous avons besoin de savoir quelles cooccurrences de termes au minimum
impliquent quels autres termes. Le tableau (TAB. 3.3) montre qu’une régle ab =—> cd, si elle est
valide, peut engendrer d’autres régles qui sont redondantes car elles peuvent se calculer a partir
de ab = cd. A valeur de support identique (i.e. support(abcd)) et a valeurs de confiance pres,
il suffit d’avoir ab et a fortiori un de ses sur-ensembles ({abc},{abd}, {abcd},...) pour avoir
« cd » voire un de ses sous-ensembles non vides ({c} et {d}). La justification mathématique, d’un
point de vue logique, de la redondance des quatre régles de TAB. 3.3 pour ab = cd est donnée
en annexe B.3.

TAB. 3.3 — Ensemble de régles d’association redondantes engendrées par une regle valide

Regle de départ|Régle redondante
ab—c¢
ab=— cd ab=—d
abc —d
abd — ¢

Définition 3.9 (Classe d’équivalence de motifs fréquents) Soit deux motifs T, T’ € 7. La rela-
tion @ est définie par :
TOT < f(T) = f(T).

La classe d’équivalence est donnée par :
T ={T"eT|TO6T'}.

Propriétés 3.3
(a) 6 est une relation d’équivalence ;
(b) Deux motifs appartenant a la méme classe d’équivalence ont le méme support et la méme

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

(c) Deux motifs de support égal et dont I’'un est sous-motif de I’autre appartiennent a la méme
classe
T C T et support(T) = support(T') = T 6 T'
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(d) Les motifs minimaux d’une classe d’équivalence sont les motifs générateurs fréquents
T est générateur <= T € min[T
(e) Le motif maximal d’une classe d’équivalence est le motif fermé
T est fermé <= T = max[T]|

Démonstrations 3.3

@ TOT < £(T) = £(T') < ||( ‘)| =k D |)| <= support(T) = support(T’).
De méme T O T/ <= £(T) = £(T') = go £(T) = go £(T') = h(T) = h(T') ; et récipro-
quement puisque £ o h = £ (cf. propriété 3.1-(b)), h(T) = h(T') = £ o h(T) = £ o h(T')
— £(T)=£(T)«<—=TOT [
(b) T CT = £(T) D £(T'), de plus support(T) = support(T’) <= |£(T)| = |£(T’)|. Nous
avons donc, £(T) = £(T') d’'ou T4 T’ [

(c) par définition d’un motif générateur,
(d) par la propriété d’extensivité de h (VT, T C h(T)), h(T) est donc le motif fréquent maximal de
[T] u

Les définitions de motifs générateurs, de motifs fermés fréquents et de classes d’équivalence
de motifs fréquents nous permettent de définir une régle d’association informative :

Définition 3.10 (Régle d’association informative) Une régle d’association R : B=—> H est in-
formative, s’il n’existe pas de regle R’ : B = H’ telle que :

- support(R) = support(R’),

- confiance(R) = confiance(R'),

- BDBetHCH.

Soit B et H deux motifs particuliers de 7 pris tels que :

— BUH = {fermeture} = h(B) = Ngcg4(a)g(d),

- B = {générateur} I’ensemble des motifs générateurs,

— H= {fermeture} \ {générateur} I’ensemble des fermetures privées de leurs généra-
teurs.

Une régle d’association informative R : B = H est donc, en pratique, calculée par :

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 tableau TAB. 3.1, correspondant a la matrice en § 3.2.2 page 50, nous donne
pour minsup=2/6 et minconf=2/5 par application de I’algorithme 3 I’ensemble des classes, des
générateurs, des fermés et des regles de Fi1G. 3.5 lorsque les liens de redondance sont gardés ou
lorsque ces liens sont supprimés dans FIG. 3.6.

Dans le 1°7 tableau a gauche de TAB. 3.4, par exemple pour la régle soulignée (R : a = bce),

. . t(ab 2
le motif générateur est “a”, le motif fermé est “abce”, et confiance(R) = support(abce) _ -
support(a) 3
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Algorithme 3: Algorithme de génération de regles d’association informatives
Entrée :
- K : ensemble de triplets (G : motif générateur, support, F¢ : motif fermé) issus de I’exécution de
Close ;
- minsup : support minimum supérieur a celui de génération des motifs fermeés fréquents de Close,
sinon appliqué par défaut ;
- minconf : confiance minimale ;
Sortie:
- Ry : ensemble des regles d’association valides.
pour chague motif générateur G € K faire
trouver I’ensemble des motifs fermés candidats Cg = {Fg/G C Fg} ;
trier I’ensemble Cgq par cardinalité croissante ;
pour chaque motif fermé Fg € Cq faire
siconf(r : G =>Fg \ G) > minconf alors
/* Optionnel : Elagage des sur-motifs fermés candidats suivants d’une classe d’équi-
valence non directe pour le générateur courant */
siconf(r : G=Fg\G) # 1alors
| Oterde CgtoutFtel que Fg CF;

Ry +— Ry U {r} X
| afficher cette régle ;

TAB. 3.4 — Déroulement de I’algorithme d’extraction de regles informatives pour I’exemple 3.1
avec minconf = 2/5 et régles redondantes gardées

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.

C Cc

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.

Gén.|Ferm.| Regle |Conf. Gen.|Ferm.| Regle |Conf.

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

e | be |e=>b |5/5
bce | e = bc | 4/5
abce |e = abc| 2/5

1

ac | a=c |3/3
abce |a = bce| 2/3

ac | c=>a |3/5
bce | c = be | 4/5
abce |c = abe| 2/5

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

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

won

Les supports de “a” et “abce” sont données dans le déroulement de I’algorithme Close en TAB. 3.2,
page 58. Nous pouvons calculer le support d’une régle approximative par rapport aux textes vé-
rifiant les parties B et H de la régle en accord avec la formule (3.9) donnée § 3.2.3, page 51.
Ce qui nous donne, par exemple, pour la méme régle (R : a = bce) du tableau (TAB. 3.4)

le supporti(R) = % = % Nous pouvons également choisir de redéfinir le support d’une

régle d’association en prenant en compte les contre-exemples support,(R) = % = g (ici, 2
exemples et 1 contre-exemple). Nous avons choisi d’implanter la deuxieéme définition qui est sans
incidence sur I’algorithme d’extraction des régles car supports(R) > support;(R) > minsup.
Les textes qui constituent des contre-exemples participent a I’extraction de la régle via la confiance.
Les contre-exemples a une regle sont des indicateurs intéressants lors de la phase d’interprétation

des regles d’association.
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Q classe d’équivalence

---~ regle approximative
— regle exacte

motif générateur
motif fréquent
motif fermé

F1G. 3.5 — Calcul des régles pour minsup=2/6 et minconf=2/5 illustrant les ensembles B et H —
liens redondants gardés en pointillés gras.

TAB. 3.5 — Déroulement de I’algorithme d’extraction de régles informatives pour I’exemple 3.1
avec minconf = 2/5 et régles redondantes barrées

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.

Gén.|Ferm.| Regle |Conf. Gén.|Ferm.| Regle |Conf.
Cc Cc

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.

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

a | ac |a=c |3/3

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

abce [a = bce| 2/3

bce |c = be | 4/5
abee |b=—ace abee |[e=—abe
% abee\.:r‘ubc% %

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.| |Gén.|Ferm.| Régle |Conf.

Gén.|Ferm.| Regle |Conf.| |Gén.|Ferm.| Reégle |Conf.

bc | bce |[bc=>e|4/4 || ce | bce |ce =>Db|4/4

ae |abce |ae = bc| 2/2 ab |abce|ab = ce| 2/2

abce |bc = ae| 2/4 abce |ce = ab| 2/4

Les trois régles que nous éliminons dans les tableaux (TAB. 3.5) dénotent des liens redondants et
non informatifs. La régle approximative b = ace se retrouve dans la régle exacte ab = ce et
la régle de confiance supérieure bc = ae. La régle approximative ¢ =—> abe se retrouve dans
les deux régles bc = ae et ce = ab. De méme pour la régle e = abc qui est retrouvée
par les régles ce = ab et ae = bc. Nous pouvons réduire I’ensemble des régles sans perte
d’information en utilisant la partie optionnelle de I’algorithme 3.
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Q classe d’équivalence

---~ regle approximative
— regle exacte

motif générateur
motif fréquent
motif fermé

F1G. 3.6 — Calcul des régles pour minsup=2/6 et minconf=2/5 illustrant les ensembles B et H —
liens redondants supprimés.

3.3 Intérét des motifs et des régles d’association pour des applica-
tions sur les textes

Nous présentons, dans cette section, comment le processus d’extraction des motifs fermés fré-
quents et des régles d’association peut servir différents types d’applications. Cet intérét constitue
un retour d’expériences de I’utilisation de la technique d’extraction de regles d’association sur les
données textuelles. Nous montrons I’intérét du processus de fouille de textes pour la structuration
d’une terminologie et la structuration de connaissances relatives a un domaine. La structuration de
connaissances d’un domaine est développée en deux parties : I’analyse formelle de concepts et la
structuration d’ontologies. Nous poursuivons la présentation de I’intérét des regles d’association
pour la FdT, en montrant comment les régles d’association peuvent aider a réaliser des taches de
recherche d’information, d’extraction d’information et de veille technologique et stratégique.

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

Le processus de fouille de textes est sensible a la phase d’indexation. Si un terme est absent de
I’indexation d’un seul texte, cela peut entrainer la disparition d’une régle du fait du seuil minsup
choisi. Nous constatons que le processus d’indexation terminologique décrit § 2.4.2.3 29 permet de
révéler la qualité de I’indexation. A I’issue de la phase d’indexation, nous observons une grande
disparité des termes bien que le corpus soit spécialisé (i.e. résistance des bactéries aux antibio-
tiques). Nous retrouvons ce phénoméne réguliérement en analyse automatique de corpus. Un texte
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fait référence a des termes périphériques au domaine qui introduisent du bruit. Certaines régles
d’association révelent ces termes périphériques au domaine. Ces termes constituent pour nous du
bruit et n’ont pas été repérés par I’analyste lors du nettoyage manuel des termes-index des textes.
Par exemple, dans la régle « mycobacterium tuberculosis » =— « tuberculosis », la maladie « tu-
berculosis » n’est pas pertinente dans le domaine de discours du corpus. Le terme « tuberculosis »
résulte du repérage de la bactérie « mycobacterium tuberculosis ». C’est un sous-terme présent
dans le vocabulaire médical utilisé pour la phase d’indexation.

Comme le montre FiG. 2.1, le processus de fouille de texte comprend une boucle de réuti-
lisation des connaissances extraites par un retour a I’étape d’indexation. Par conséquent, il est
possible, par un processus itératif de :

(1) Filtrer un terme-bruit repéré dans une régle d’association en éliminant toutes les occurrences
de ce terme dans I’indexation des textes ;

(2) Extraire les regles s’appuyant sur cette nouvelle indexation ;
(3) Retourner au point (1).

Il faut, néanmaoins, étre prudent lors de I’élimination des termes considérés comme un terme-
bruit issu de I’indexation automatique. Une élimination du terme-bruit dans tous les textes ou il
apparait peut avoir une incidence d’un texte a un autre. L’incidence sur la caractérisation de son
contenu peut étre plus ou moins importante selon le texte. Nous savons exactement quels textes ont
permis de générer la régle. L’analyste doit, d’abord, consulter ces textes pour s’assurer du statut
de terme-bruit avant de I’éliminer de I’indexation.

L’ ensemble des termes présents indifféeremment en partie gauche ou droite des régles d’asso-
ciation constitue un thésaurus du domaine. Le thésaurus peut étre affiné en éliminant les termes-
bruit. Les regles d’association peuvent donc servir pour la construction de ressources terminolo-
giques d’un domaine particulier. Lorsque nous ne disposons pas de vocabulaire du domaine, nous
pouvons imaginer d’utiliser tous les termes des régles d’association comme un premier thésau-
rus du domaine et I’affiner au fur et a mesure que I’analyste rencontre des termes bruit jusqu’a
obtenir un thésaurus satisfaisant. Ce processus itératif est généralement appelé : bootstrapping.
Cette facon de faire rejoint le but des travaux de Condamines [Condamines, 2002] ou de [Sé-
guéla et Aussenac-Gilles, 1999], en TAL, fondés sur le repérage de marqueurs linguistiques dans
les textes pour I’extraction de schémas de relations de dépendance entre concepts (hyponymie,
hypéronymie et synonymie) a partir de corpus.

3.3.2 Structuration de connaissances d’un domaine

L’interét de I’extraction des régles d’association pour la structuration de connaissances d’un
domaine est développée en deux parties : d’abord, nous présentons comment les regles d’asso-
ciation sont utilisées en analyse formelle de concepts ; puis nous évoquons leur utilisation dans le
cadre de la structuration d’ontologies.

3.3.2.1 Analyse de concepts formels : construction d’un treillis de Galois

L’analyse de concepts formels (ACF) [Ganter et Wille, 1999] est une méthode formelle d’ap-
prentissage de concepts a partir de données. I’ACF) est fondée sur la construction d’un treillis
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de Galois (ou treillis de concepts). La construction d’un treillis de Galois [Duquenne, 1999] —
ou la classification par treillis de Galois — répond aux objectifs de ’'ECBD. En particulier, elle
permet de construire des concepts a partir d’un ensemble d’individus munis de leurs propriétés,
puis d’organiser ces concepts dans une structure hiérarchique a partir de laquelle il est possible
d’observer des corrélations entre les individus et leurs propriétés communes. La construction d’un
treillis de Galois permet de se donner une structure mathématique pour I’analyse de concepts issus
du domaine.

Nous avons introduit § 3.2.4.1 la connexion de Galois pour une relation g = Intension dé-
finie entre un ensemble de textes D et I’ensemble des termes-clés qui indexent ces textes 7, et
sa relation duale f = Extension définie sur (7 x D) entre un ensemble de termes et les textes
qui les possédent. Nous avons également introduit I’opérateur de fermeture h = g o £f. Les rela-
tions £ et g ainsi que leur composée h nous permettent de construire des motifs fermés fréquents.
La construction des motifs fermés correspond a la recherche des rectangles maximaux dans une
matrice booléenne [Norris, 1978].

Si T est un motif fermé fréquent (i.e. h(T) = T), un concept fréquent (i.e. dit concept fort)
est un couple (T, £(T)) dont I’extension est supérieure & un seuil donné. L’ensemble des concepts
constitue un treillis de Galois. Les concepts sont organisés selon une structure d’ordre partiel par
une relation de subsomption notée <.

Propriétés 3.4

Deux concepts quelconqgues du treillis possédent :
— Un unique plus petit concept du treillis qui les subsume (i.e. qui les généralise), constituant
leur borne supérieure ;
— Un unique plus grand concept qu’ils subsument (i.e. qui les spécialise), constituant leur
borne inférieure.

SoitC; = (T, £(T)) et C; = (T, £(T')) deux concepts du treillis, C, subsume C; si et seulement si :
Ci<Cy<=T CT<+ f(T') 2 f(T)

La sémantique de la relation de subsomption (généralisation et spécialisation) est I’inclusion
ensembliste des intensions et des extensions. (FIG. 3.7) illustre un treillis de Galois correspon-
dant & I’exemple du tableau (TAB. 3.1) avec un support minimum de 2/6. Ce treillis est appelé
treillis des Icebergs dans [Stumme et al., 2002]. Le terme iceberg illustre le principe de la pous-
sée d’Archiméde exercée sur un objet plongé dans I’eau. En diminuant le seuil de support, nous
obtenons plus de concepts et nous alourdissons le treillis et par conséquent nous faisons émer-
ger des concepts. Nous remarquons que le treillis de Galois (i.e. sans support minimum) a droite
de (F1G. 3.7) possede un concept supplémentaire (acd,d;) de support 1/6 et un concept racine
(T, 0) pour respecter la propriété (3.4) des treillis.

La construction d’un treillis de Galois (resp. des lcebergs) a partir des motifs fermés fréquents
consiste a :

— calculer les extensions des motifs fermés (resp. fréquents) générés par Close,

— calculer les liens de subsomption entre les concepts.

L’intérét de I’ ACF pour la FdT est décrite a travers notre premiére expérience dans [Toussaint
et al., 2000] et dont nous donnons le principe d’extraction des régles d’association en § 4.1.1 page
72.
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FIG. 3.7 — Treillis des Icebergs avec minsup = 2/6 (& gauche) et treillis de Galois (& droite) de
I’exemple du tableau (TAB. 3.1).

3.3.2.2 Construction d’ontologies

P,

causalité, de typicité, etc. La construction d’ontologies est une tache essentielle pour I’acquisition
et I’organisation de connaissances dans un domaine pour une application donnée. Les ontologies
d’un domaine sont construites avec I’aide d’experts du domaine. Pour é&tre consensuelle, il est dif-
ficilement imaginable de créer et maintenir une ontologie universelle couvrant tous les domaines.
En effet, I’échec partiel du projet Cyc [Lenat et Guha, 1990] est essentiellement d{ a une ambition
d’universalité et de couverture des connaissances dans tous les domaines.

Les entités composant une ontologie sont abordées selon deux points de vue : linguistique et
conceptuel. Le point de vue linguistique privilégie I’approche par extraction de termes et de rela-
tions sémantiques entre les termes a partir de textes. Le point de vue conceptuel, issu de 1’ingé-
nierie des connaissances, place le concept au centre de I’ontologie et vise a construire un modéle
a partir des connaissances, pratiques et avérées, issues de I’expertise humaine dans un domaine
particulier.

Une ontologie se construit selon un cycle de construction qui rejoint celui du processus de
FdT (identifier les sources d’informations, extraire les concepts, trouver les relations entre les
concepts, les valider). Le cycle de vie d’une ontologie est donc présent dans notre processus de
FdT puisqu’il nous faut maintenir et enrichir une ontologie avec de nouvelles connaissances et
réutiliser une partie de ces connaissances pour d’autres applications. Nous voyons en chapitre 5
gue nous procédons a une mise-a-jour d’un modéle de connaissances terminologique proche d’une
ontologie.

Un environnement de construction semi-automatique et de maintien d’une ontologie du do-
maine, appelé TEXT-TO-ONTO, est décrit dans [Maedche et Staab, 2003]. Dans ce systéme, la
recherche de concepts se fait par une méthode statistique du type TF/IDF pour construire des
classes de concepts. Les classes construites sont utilisées pour guider I’analyste dans le choix des
liens qu’il pourra mettre entre les concepts présents dans les classes. Un calcul de regles d’asso-
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ciation sert également d’aide pour la construction effective de I’ontologie. Cet environnement est
fortement interactif et représente une aide a la construction manuelle d’une ontologie du domaine.
Des heuristiques permettent de comparer une ontologie construite avec I’aide de TEXT-TO-ONTO
et une ontologie de référence construite a la main [Maedche et Staab, 2001], ce qui permet de
mieux cibler les propositions de mise a jour a faire éventuellement par I’expert dans I’ontologie de
référence. Une application pour la construction d’ontologies s’appuyant sur I’analyse de concepts
formels, appelée FCA-MERGE, est proposée dans [Stumme et Maedche, 2001].

De plus en plus de travaux concernant la construction automatique d’ontologies s’appliquent a
une tache de structuration des documents Web. C’est un theme de recherche émergent appelé Web
sémantique, qui a pour but de structurer des documents Web pour les rendre compréhensibles pour
un agent « intelligent » qui parcourt les documents et traite leur contenu pour donner des réponses
a des requétes des utilisateurs plus élaborées qu’une liste de documents que renvoie les moteurs
de recherche du Web actuel.

3.3.3 Extraction d’information (EI)

L’extraction de régles d’association permet de réaliser des taches d’extraction d’information
pour remplir des patrons. A ce titre, le systtme TEXTRISE [Nahm et Mooney, 2001] illustre
I’application d’un processus de FAT pour I’EIl. TEXTRISE apprend a remplir certains attributs
de patrons pour de nouveaux textes a partir de régles d’association apprises sur d’autres patrons.
Dans une notice bibliographique par exemple, un patron possede un attribut auteur inconnu aut -
mais un attribut mots-clés complet {mc,,mco, mc3}. Si durant la phase d’apprentissage nous avons
une regle d’association (mcq,mco = auty) appelée soft-matching rule, ce texte est attribué, a un
degré de confiance prés, a aut;.

De notre point de vue, nous présentons les schémas d’interprétation des regles d’associa-
tion, plus précisément des motifs fréquents sous-jacents a la regle, comme des patrons tels qu’ils
sont définis en extraction d’information. Notre processus de FAT apprend donc des patrons et
un lexique sémantique spécifique au domaine a travers I’extraction des régles d’association. Par
exemple la regle :

"determine region" I "gyrA gene" N "gyrase" [ "mutation” = "quinolone"
signifie, dans le domaine de biologie moléculaire, que la "mutation” du géne "gyrA gene" dans
une "région determinée" de la "gyrase" provoque une résistance a la famille des antibiotiques de
la "quinolone™.

3.3.4 \eille technologique et stratégique

La veille stratégique (appelée également business intelligence) est une tache particuliére d’ex-
traction d’information dans le domaine industriel, des innovations technologiques, des avancées
scientifiques et techniques, des normes et des brevets industriels. La veille est un processus de
mise a jour périodique d’informations. La veille consiste a recueillir I’information, & la synthétiser
et a tirer des conclusions pouvant réorienter les choix d’une entreprise vis-a-vis de ses concurrents
dans le domaine industriel. L’ information est collectée, par des analystes, sur les site Web des
concurrents, dans les banques de données ou par des consommateurs.

Les régles d’association révélent des implications entre termes et permettent de faire de la
veille scientifique. Par exemple, [Nauer, 2002] utilise le champs « auteurs » d’articles scientifiques
pour savoir quels sont les auteurs qui publient ensemble ? avec qui publient-ils systématiquement,
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souvent, peu ou jamais ? Dans [Feldman et al., 1998], I’utilisation des régles d’association permet
de chercher des noms de compagnies qui ont fait alliance ou 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 systemes qui s’inscrivent dans le cadre de la FAT pour la veille stratégique sont de plus en
plus nombreux. Un des premiers systemes qui utilise les données textuelles a été développé pour
une tache de recherche d’information. 1l s’agit du systéme loTA [Chiaramella et al., 1986]. Il
existe d’autres systemes, issus du monde industriel, qui se définissent dans le cadre de le FdT. Il
s’agit, notamment de IBM Intelligent Miner for texts [IBM, 1998] qui applique la mesure d’intérét
pour la classification de régles d’association (qu’ils appellent la mesure de lift). L’outil d’IBM
integre cette classification dans un environnement plus global de classification de documents par
sujet et la détection de themes et la tAche de recherche documentaire. Plus récemment un outil
similaire est développé par la société SAS qui travaille depuis longtemps déja dans le domaine de
la fouille de données. L’outil SAS Text Miner est une adaptation a des données textuelles prétraitées
de I’outil classique de fouille de données symbolique de SAS (cf. www.sas.com/technologies/
analytics/datamining/textminer/).

3.3.5 Recherche d’information (RI)

Le lien avec les motifs fréquents de termes cooccurrents dans les textes, tel que nous I’utili-
sons en FdT, se retrouve en recherche documentaire. La réponse a une requéte de I’utilisateur (i.e.
la liste de documents pertinents) est fondée sur le lien de cooccurrence entre les termes de la re-
quéte et leur fréquence d’apparition ensemble dans les textes. Dans [Carpineto et Romano, 1996;
Carpineto et Romano, 2000], I’ utilisation des motifs fermés fréquents permet, par navigation dans
le treillis de Galois correspondant, de répondre a une requéte par les documents constituant I’ex-
tension d’un concept. La requéte est simplement considérée comme un nouveau texte a classifier
dans le treillis.

Nous présentons dans le prochain chapitre notre méthodologie de sélection de régle d’associa-
tion selon un critére de présence forte/rare des termes, constituant une regle d’association, dans le
corpus. Nous présentons pour ce faire I’outil TAMIS qui réalise la tdche de FAT d’un point de vue
syntaxique.
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Description de I’outil TAMIS

« Never use statistics when you know

what you are talking about ».
G. Piatetsky-Shapiro
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Introduction

Le présent chapitre présente I’outil ORPAILLEUR de fouille de textes, que nous avons déve-
loppé, appelé TAMIS (Text Analysis by Mining Interesting_ruleS) fondé sur un tri des régles d’un
point de vue syntaxique, c’est-a-dire s’appuyant sur la cooccurrence des termes présents dans les
régles d’association et leurs distributions dans les textes.

L’outil TAMIS tient compte des spécifications présentées a la fin du chapitre 3 et automatise le
processus d’extraction de connaissances a partir de textes présenté en Fi1G. 2.1. Dans un premier
temps, nous présentons le probléme d’analyse des résultats d’un processus fondé sur I’extraction
des regles d’association informatives. Notre contribution a la résolution du probléme de lecture
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et d’analyse des régles consiste a utiliser des mesures de qualité pour ordonner les regles ex-
traites [Cherfi et al., 2004b; Cherfi et al., 2003a]. Les différents ordres obtenus représentent des
points de vue différents pour I’interprétation des regles par I’analyste. Une expérimentation por-
tant sur un corpus de biologie moléculaire montre I’adéquation des ordres calculés pour I’aide a
I’interprétation des régles extraites. Nous montrons également I’utilité du processus de FAT que
nous proposons pour : (i) I’extraction de connaissances a partir de textes, (ii) I’amélioration de
I’indexation des textes. Ce chapitre concerne la premiére partie de notre étude et réalisation d’un
outil pour faire de la fouille de textes avec un TAMIS dit syntaxique qui prend en compte la base
de données textuelle, sans utiliser les connaissances du domaine.

4.1 Gestion du nombre de regles d’association

Le nombre de régles extrait croit, dans le pire cas, de maniére exponentielle par rapport au
nombre de termes du corpus. La borne supérieure du nombre de motifs fréquents qui permettent
de générer les régles d’association, pour une matrice de n termes fortement corrélées 23, est de 2=.
De plus, chaque motif fréquent m est susceptible de générer (2™ — 2) régles d’association pos-
sibles. Le nombre maximal de régles que nous pouvons extraire a partir des données est égal, dans
le pire cas, a 3* — 221 + 1 (cf. le détail du calcul présenté en annexe § B.1). L’interprétation des
regles par I’analyste devient alors une tache tres fastidieuse, voire impossible.

Le grand nombre de regles d’association générées est traité par différentes approches que nous
proposons de classer en quatre catégories :

1. Dans la premiere catégorie, I’idée consiste a réduire le nombre de régles en cherchant une
base minimale de régles d’association. A partir d’une base minimale de régles, il est possible
de déduire la totalité des régles. La réduction du nombre de régles s’opeére soit :

— Durant le processus de fouille [Guigues et Duquenne, 1986; Luxenburger, 1991; Diatta,
2003] ;

— Apres avoir organisé les données par une structure hiérarchique, par exemple un treillis
de Galois [Ganter, 1999; Toussaint et al., 2000; Stumme et al., 2001] ou un espace de
généralisation [Bournaud et Courtine, 2001]. Un espace de généralisation est un treillis
d’héritage qui ne contient pas les concepts d’intensions vides. Nous revenons sur cette
approche a travers deux exemples en § 4.1.1;

2. La deuxiéme catégorie d’approches consiste a utiliser les connaissances de I’analyste pour
filtrer ces regles et de ne chercher que celles dont la prémisse (B) et/ou la conclusion (H) sont
des termes d’un « type » particulier définis par I’analyste : user-defined rule template [Kle-
mettinen et al., 1994; Feldman et al., 1998] ou DS : direction setting [Liu et al., 1999a]. Ce
typage est vu comme une contrainte sur les termes pour la génération des régles d’associa-
tion qui permet de réduire I’ensemble des régles extraites. Par le méme principe, dans [Li
et al., 1999], I’espace de recherche des textes est partitionné en deux sous-ensembles. Un
sous-ensemble (Dcip1e) OU apparait un motif choisi comme cible et un autre ou il n’ap-
parait pas (D.ip15). Puis, il s’agit de trouver tous les motifs X qui apparaissent au moins
une fois dans (Dcin1e) et aucune fois dans (Dg1s). Ce qui permet de genérer toutes les

ZUne matrice de données booléenne fortement corrélées est une matrice trés peu creuse (i.e. peu d’éléments nuls).
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regles exactes telles que : X = cible. Cette simplification de I’espace de recherche per-
met de s’affranchir du seuil minsup qu’il est difficile de choisir a priori sans prendre I’avis
de I’analyste ou sans connaitre la nature des données que nous fouillons. Cependant, nous
pensons que cette approche peut introduire un biais sur les régles extraites a cause du pa-
radoxe de Simpson [Simpson, 1951]. Le paradoxe de Simpson est un probléme classicue
et identifié comme une source d’erreurs en apprentissage. Par exemple, une population est
partitionnée en Pop; et Pop, Suivant une premiére propriété W donnée. Si nous observons
une certaine caractéristique C sur ces deux populations, nous trouvons par exemple que
Ppop, (C) = Ppop, (C). Si nous subdivisons ces deux populations selon une seconde propriété
W' enPopy y, Pop, 3, Popaw et Pop, 7. Le paradoxe tient au fait que I’ordre des valeurs des
probabilités pour ces deux sous-populations peut étre inversé. En effet, nous obtenons que
Ppop,  (C) < Ppop, , (C) et que Ppopi,w,,(c) < PPOPQ,;,(C)- Un exemple de ce paradoxe est que
si les taux de mortalité chez les femmes célibataires et les femmes mariées dans une ville V4
sont respectivement inférieurs a ceux d’une ville V5, il est néanmoins possible que le taux
de mortalité des femmes dans la ville Vv soit supérieur a celui de la ville V,. Le paradoxe
de Simpson rend délicat le choix de la partition des données en données d’apprentissage et
en données d’expérience. Freitas [Freitas, 1998] utilise ce paradoxe comme un avantage et
cherche les regles « surprenantes » en proposant un algorithme qui détecte les propriétés
vérifiant le paradoxe de Simpson ;

3. La troisieme catégorie concerne les approches par utilisation de mesures de qualité. Par
exemple, dans I’approche présentée dans [Bayardo et Agrawal, 1999], le filtrage des régles
porte sur I’utilisation de mesures de qualité associées aux regles. Cette approche de filtrage
des régles est particuliére au sens ou le filtrage ne repose pas sur la structure de la régle,
comme pour les travaux de Klemettinen et Liu cités dans la premiére catégorie. En effet,
[Bayardo et Agrawal, 1999] définissent deux ordres partiels (<sc et <g—c) sur les régles
d’association en combinant les mesures de support et de confiance (cf. définitions du support
et de la confiance d’une regle en § 3.2.3 page 51).

T support(r;) <support(r2) on support(r;) <support(r;)
'3 22 confiance(ri) <confiance(rs) confiance(r:) <confiance(rz)

€T support(r;) <support(r2) ou support(ri) <support(rz)
1 ¥27¢ 2 confiance(r;) >confiance(rs) confiance(r;) >confiance(rz)

Les régles qui satisfont ces deux ordres sont présentées comme les plus pertinentes parmi
toutes les regles pour différentes mesures de qualité utilisées en FdD. Notre approche pour
la gestion du nombre de régles d’association se place dans cette troisieme catégorie. Une
autre approche présentée dans [Lehn et al., 2004] est fondée sur la détection des dépen-
dances fonctionnelles que I’analyste n’a pas besoin de voir apparaitre dans I’ensemble des
regles. L’idée consiste a éliminer les régles d’association qui dénotent une dépendance fonc-
tionnelle a I'image de la dépendance entre attributs dans une base de données. L’analyste
peut inférer les regles éliminées — qui refletent une dépendance fonctionnelle — en utilisant
des propriétés de base de la logique propositionnelle ;

4. La quatriéme catégorie rassemble des techniques incrémentales [Cheung et al., 1996] per-
mettant de générer les régles en ajoutant, un a un, les documents dans le corpus. Un critére
de maintenance permet alors de délimiter les étapes ou des modifications importantes dans
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les régles sont apparues. A chaque étape, nous pouvons observer les nouvelles régles ap-
parues par rapport a celles générées a I’étape précédente. Un algorithme incrémental de
génération des régles d’association est, également, proposé dans [Godin et Missaoui, 1994].
Une technique que nous qualifions de « décrémentale » est présentée dans [Kuntz et al.,
2000]. L’analyste a la possibilité de sélectionner une sous-partie des régles grace a un outil
de visualisation de graphes d’implications entre les motifs. Lorsqu’un motif M particulier est
sélectionné par I’analyste, un processus d’extraction de la sous-partie de régles d’implica-
tion dites « locales » est activé s’appuyant sur la prémisse M. Les autres motifs en B sont
ignorés. Les techniques incrémentales n’ont pas retenu notre attention en raison du volume
de données que nous avons manipulées dans nos expérimentations. De plus, I’analyse du
contenu d’un corpus de textes ne nous semble pas liée a un ordre particulier dans I’ajout des
textes dans la base de textes.

Les quatre sous-sections suivantes présentent des exemples de travaux qui introduisent des
notions (extraction réduite des regles, connaissances de I’analyste, mesures de qualité) que nous
manipulons dans la suite du mémoire. Les exemples de 8 4.1.1 illustrent la catégorie 1. La section
8 4.1.2 illustre la catégorie 2. La section § 4.1.3 illustre la catégorie 3 et nous finissons en § 4.1.4
par positionner notre approche dans la catégorie 3.

4.1.1 Approche par réduction du nombre de régles : deux exemples

Nous avons utilisé, dans une expérience sur des données textuelles agricoles dans [Toussaint
et al., 2000], I’approche proposée dans [Simon et Napoli, 1999] montrant qu’un sous-ensemble
de régles d’association est obtenu en suivant les liens d’héritages directs entre concepts dans un
treillis de Galois.

Nous distinguons pour chaque concept Cj; :

— L’ensemble P; des termes propres du concept C;. P; = {t; € C;|VCj; C; < Cj
alorst; & C;} est I’ensemble des termes qui n’appartiennent pas aux intensions des
concepts C; qui subsument (i.e. sont plus généraux que) C; ;

— L’ensemble H; des termes hérités du concept C;. H; = {t; € C; | 3j tel que t; € C;
et C; < C;} est I’ensemble des termes qui appartiennent aux intensions des concepts C;
qui subsument C;.

Si P; # (0, alors tout concept correspondant C; du treillis de Galois permet de générer des
régles d’association :

eractes : t; —> H; olUt; € P;
approzimatives : t; —> P; oUt; € H; avec confiance = I:gglgi
J

f est la fonction Extension de la correspondance de Galois (cf. paragraphe 3.2.4.1 page 52).

Par exemple, le concept Cg du treillis de Galois représenté en figure (FI1G. 4.1) posséde un
terme propre Pg = {d} et deux termes hérités Hg = {a, c}. De méme, le concept C4 avec Py = {a}
et Hy = {c}. Ainsi, Cg et C, permettent de générer les régles suivantes :
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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})

\

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

\/

Cs: (T,0)

Fi1G. 4.1 — Treillis de Galois du tableau (TAB. 3.1).

R; : (d = a, c) régle exacte.
Ry : (a,c = d) avec confiance(Ry)
R3:(a = c) regle exacte.
Ry :(c = a) avec confiance(Rs)

__Hdi}l  _ 1
{d1,ds,ds}| 3’

__Hdrdsds} 3
|{d1;d2;d3ad5:d6}| 5

Il est intéressant de noter que les régles exactes extraites par cette méthode sont un trés pe-
tit sous-ensemble des regles d’association informatives exactes extraites en utilisant I’algorithme
Close. Nous réduisons les 7 regles exactes extraites au minsup = % dans le tableau (TAB. 3.4) a
2 regles seulement (i.e. Ry et R3) sans support minimum.

En revanche, les régles approximatives reliant les motifs fermés entre eux ne sont pas présentes
dans les regles informatives réduites que nous construisons (cf. figure (FIG. 3.5)), sauf lorsque le
motif est, & la fois générateur et fermé, comme le motif ({c}) correspondant au concept C, du
treillis de Galois qui permet de générer la regle Ry : ¢ = a. Par exemple, la régle
(R : a,c = d) ne figure pas dans la liste des régles extraites méme au seuil minsup = % Cette
régle ne respecte pas le critéere de minimalité de I’antécédent. Nous réduisons les 10 regles ap-
proximatives extraites au minsup = % dans le tableau (TAB. 3.4) a 2 régles seulement (i.e. Ry et
R4) sans support minimum.

Bournaud et Courtine [Bournaud et Courtine, 2001] utilisent un treillis d’héritage « particu-
lier » duquel sont 6tés les concepts d’intensions vides pour ne générer que les régles d’association
exactes. Un treillis d’héritage est un treillis de Galois dans lequel n’apparaissent que les concepts
propres, c’est-a-dire les couples d’intension et d’extension propres. La relation de subsomption
permet de revenir au treillis de Galois initial. En enlevant au treillis d’héritage (cf. figure (F1G. 4.2
a gauche)) les concepts Cg et C; (cf. figure (FIG. 4.2 & droite)), nous pouvons générer, en s’ap-
puyant sur le méme principe que [Toussaint et al., 2000] pour les propriétés propres et héritées :
(t; = H; ol t; € P;), les deux mémes régles exactes R4 et Rz suivantes :

Ri:d=a,c
R;: a=—c¢

Nous devons donc faire un compromis entre le nombre de regles a générer et I’interprétabilité
des regles extraites.
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¢ : (0,D) ¢ : (0,D)
C2: ({c},0) Cs: ({be}{da}) | C2:({c}0)
Ca: ({a},0) \Cs : (wﬁdmds}) Ca: ({a},0) Cs : ({b,e},{da})
Co : ({d},{di}) Cr: (0.{ds,ds}) |Ce - ({d}.{dn})
Cs: (T,0) Cs: (T.0)

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

4.1.2 Approche par utilisation des connaissances de I’analyste

Les principaux travaux pour illustrer cette approche pour I’analyse des régles d’association
sont décrits par S. Sahar et par B. Liu.

Dans [Sahar, 1999], les régles d’association minimales en B et en H sont générées de fagon
incrémentale. L’analyste est mis a contribution pour classer les régles d’association selon quatre
points de vue :

— Les régles vraies et non intéressantes : ce sont des régles dont les parties B et H ont une
signification triviale. Par exemple ”époux” =—> "marié”. Lorsqu’une régle de ce type est
rencontrée par I’analyste, il faut la garder et ne pas générer la famille de régles qui possédent
B’ et H' tels que B’ est un sous-motif de B (par rapport a I’ordre d’inclusion B’ C B) et H' est
un sous-motif de H;

— Lesregles fausses et intéressantes : ce sont des régles dont la signification est fausse (" homme”
= "marié”), mais qui risquent de servir de sous-régle intéressante. Une sous-régle d’une
regle est définie selon I’ordre d’inclusion des deux motifs : B’ MTH' C BT H; par exemple,
("homme”, "posséde véhicule 4x4” —> marié). Les régles de cette catégorie sont toutes
présentées a I’analyste.

— Les régles fausses et non intéressantes : ce sont des régles dont la signification est fausse
("salaire élevé” —> ”marié”) mais dont la connaissance lorsqu’elle est augmentée
d’autres termes en parties B et H n’intéresse pas I’analyste ;

— Les regles vraies et intéressantes : ce sont les régles idéales du point de vue de I’analyste.
Toutes les sur-regles B’ = H' (telles que B’ MH' D B 1 H) de cette regle sont générées.

L’algorithme propose la régle candidate a I’analyste qui la classe dans une des quatre catégo-
ries et la famille de régles proches est validée ou rejetée automatiquement de la base de connais-
sances.

La critique que nous formulons, a propos de cette méthode, est la perte potentielle de sur-
régles intéressantes sans prendre de précautions particuliéres. Par exemple si nous ignorons toute
une famille de sous-régles d’une régle car elle est triviale, nous pouvons perdre une association
potentiellement intéressante entre d’une condition minimale (B) impliquant la conclusion jugée
triviale dans le point de vue : régles vraies et non intéressantes. Les régles d’association sont
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générées en utilisant I’algorithme Apriori [Agrawal et Srikant, 1994] — toutes les combinaisons
d’associations possibles sont alors générées — puis ces régles et leurs familles correspondantes
sont classées dans les quatre catégories a posteriori. Il est vrai que c’est un moyen de réduire le
trop grand nombre de régles. D’ailleurs, nous utilisons une approche similaire dans notre processus
de FdT.

Dans [Liu et al., 1997; Liu et al., 1999b], la recherche de motifs qui décrivent la structure
de regles intéressantes s’appuie sur les connaissances générales de I’analyste. Ces connaissances
appelées general impressions sont vagues et imprécises mais permettent de décrire la structure (i.e.
le patron) des regles intéressantes suivant les indications de I’analyste. Les régles sont classées
selon leur divergence par rapport aux connaissances de I’analyste selon quatre critéres :

Les regles d’association conformes aux connaissances du domaine (confirm);

Les régles d’association dont la partie B est conforme et la partie H non conforme, c’est-a-
dire, qui sont surprenantes (unexpConseq) ;

Les régles d’association dont la partie B est surprenante et la partie H conforme (unexpCond) ;
Les regles d’association dont les deux parties B et H sont surprenantes (bothsideUnexp).

Une mesure de divergence quantifiant le degré de termes différents entre la régle a analyser i
et la régle de référence j est associée & chaque critére. La divergence est mesurée en partie gauche
par L;; et en partie droite par R;;. Les quatre mesures heuristiques suivantes sont utilisées :

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

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

mz=unexpCond, ; :{

Le procédé est identique dans [Liu et al., 1999a]. La recherche des regles particuliéres dont la
partie H est un motif & un seul terme y. C’est une régle de référence notée () = y). Le test du 2
affecte une des valeurs de direction parmi {—1,0,1} & la régle x; = y, et, de fagon incrémen-
tale, nous pouvons calculer les directions de (x1,x0 = y), ..., (x1,...,%xx = y) sachant les
directions des (k — 1) sous-regles précédentes. Un changement de direction (de —1 vers 0) dénote
un apport de connaissance de cette régle d’association. Dans [Subramonian, 1998], une expérience
est menée jusqu’a construire une base de connaissances en classant les regles extraites une a une.
Aucune opérationnalisation du processus n’est proposée dans ce travail.

Une autre approche utilisant des connaissances du domaine organisées dans une structure de
treillis de Galois est présentée dans [Ganter, 1999]. Les connaissances sont utilisées pour sup-
primer les regles d’association qui violent certaines contraintes. Pour cela, des opérateurs de la
logique propositionnelle sont définis. Par exemple, un opérateur de disjonction exclusive : si les
concepts homme et femme sont subsumés par le concept individu, alors les régles homme —>
femme et femme = homme seront rejetées.

4.1.3 Approche par utilisation de mesures de qualité

Le processus de FAD génere des combinaisons de régles telles que la présence de certaines
régles peut en rendre d’autres redondantes. Une des principales difficultés de I’analyse des résul-
tats d’un processus de fouille de textes est de trouver de « bonnes » mesures de qualité des régles
d’association extraites. Une mesure de qualité doit étre indépendante du domaine de fouille décrit
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par les données. Une mesure de qualité permet d’ordonner les regles selon un critére et de pré-
senter, en premier lieu, les régles les plus pertinentes, c’est-a-dire des régles qui, potentiellement,
présenteraient un intérét pour I’analyste.

Les mesures de qualité sont de deux types : les mesures objectives et subjectives.

— Les mesures objectives sont dites dirigées par les données car ces mesures concernent la
structure du motif correspondant et la nature des données a traiter ;

— Les mesures subjectives ont dites dirigées par I’analyse car ces mesures concernent I’objec-
tif de fouille, c’est-a-dire que ces mesures caractérisent la classe des motifs que recherche
I’analyste [Silberschatz et Tuzhilin, 1996] ;

— Les mesures heuristiques combinées entre objectivité et subjectivité [Shah et al., 1999;
Hussain et al., 2000; Padmanabhan et Tuzhilin, 2000].

Propriétés requises pour une mesure de qualité Une mesure de qualité M d’une régle d’asso-
ciation doit, idéalement, posséder les quatre propriétés objectives suivantes :

Propriétés 4.1 (Propriétés objectives)

(O1) M = 0 ou égale a toute autre situation de référence. La situation de référence est une valeur
particuliére d’une mesure de qualité, par exemple, la situation d’indépendance ;

(O2) Si£(BMH) croit en méme temps que £(B) et que £ (H) est constant, alors M est croissante ;

(O3) Si £(B) decroit en méme temps que £(H) et que £(B M H) est constant, alors M est décrois-
sante ;

(O4) Si £(H) décroit en méme temps que £(B) et que £(B M H) est constant, alors M est décrois-
sante.

D’autres caractéristiques souhaitables d’une mesure de qualité pour les régles d’association
(incompatibilité, répulsion, indépendance, attraction, implication) sont décrites dans ([Guillaume,
2000], chapitre 2).

Dans [Silberschatz et Tuzhilin, 1996] des mesures « subjectives », du point de vue de I’ana-
lyste, permettent de mesurer la qualité des régles d’association extraites par le processus de fouille
gue des mesures objectives ne trouvent pas pertinentes. L’idée est de s’appuyer sur le jugement
de I’analyste pour préférer une bonne régle mesurée de fagon approximative a une mauvaise regle
mesurée de facon exacte. Deux mesures subjectives sont proposées a I’analyste :

Propriétés 4.2 (Propriétés subjectives)

(S1) Utilité (actionability) : Une régle est utile (i) si elle est constitue un cas particulier par rap-
port & un ensemble d’autres regles proches et (ii) si elle peut étre transformée par I’analyste
en une autre régle plus intéressante et donner lieu a une prise une décision de I’analyste dans
sa tache ou pour son domaine [Piatetsky-Shapiro et Matheus, 1994] ;

(S2) Surprise : si la régle surprend I’analyste en contredisant les connaissances du domaine et
qu’il ne peut pas la rattacher a une régle plausible.

Les mesures (S1) et (S2) sont liées. La recherche des regles surprenantes est subordonnée au
non rattachement a une régle plausible. Un ensemble de régles attestées représente les croyances de
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I’analyste et constituent les regles de référence. Une régle parait surprenante si la fréquence d’ap-
parition de ses termes dans le corpus dévie sensiblement de la fréquence d’apparition des termes
d’une régle, proche, dite de référence. La regle de référence est une régle connue de I’analyste
et attestée dans le domaine de spécialité. La regle de référence est considérée comme proche au
sens ou son motif différe de quelques termes par rapport au motif de la regle surprenante extraite.
Cependant, les mesures subjectives requiérent I’avis de I’analyste pour chaque régle a rattacher.
Une mesure subjective demeure intéressante pour définir une méthodologie d’analyse manuelle de
I’ensemble des regles d’association.

Pour notre part, nous nous intéressons aux mesures de qualité dites objectives associées aux
régles d’association. Notre application entre dans le cadre de I’apprentissage non supervisé. L’in-
tervention de I’expert consiste a vérifier I’adéquation, sans autre préalable, des régles que nous lui
présentons par rapport a ses connaissances. I’approche que nous choisissons pour traiter le pro-
bléme détaille le processus de calcul des mesures de qualité que nous utilisons pour classer les
régles d’association.

4.1.4 Notre approche de I’utilisation de mesures de qualité

Les approches que nous avons présentées, hormis celle de [Bayardo et Agrawal, 1999], ont un
point commun : la réduction du nombre de régles dites moins informatives ou d’autres qui sont
jugées redondantes. L’approche que nous proposons consiste a conserver les regles informatives
réduites (cf. § 3.2.4.4 page 58). En effet, dans une approche d’apprentissage non supervisée de
regles d’association, il n’est pas possible de préjuger de celles qui seront, au final, retenues par
I’analyste. Nous cherchons a aider I’analyste dans la lecture et I’interprétation de ces régles en
les triant suivant des valeurs données par des mesures de qualité. Nous utilisons ces mesures pour
construire des « points de vue » complémentaires sur I’ensemble des régles. Nous suggérons un
moyen de sélectionner, parmi ces régles, celles qui présentent un intérét particulier pour I’analyste.
Pour cela, nous procédons en deux étapes :

1. Nous calculons des mesures de qualité associées a chacune des régles qui proposent a I’ana-
lyste une classification des régles et une sélection de celles qui semblent pertinentes selon
les valeurs données par les mesures de qualité ;

2. L’analyste identifie un sous-ensemble de régles qui présente un intérét particulier par rapport
a ses besoins et a ses connaissances en visualisant le classement que nous lui fournissons.
L analyste valide certaines regles et en rejette d’autres. Le but de notre processus de sélec-
tion est que le sous-ensemble de régles d’association identifié par I’analyste soit présent en
téte de liste.

Nous n’exigeons pas un ordre strict entre les régles identifiées par I’analyste comme étant intéres-
santes et celles qui ne le sont pas. L’analyste peut trouver, parmi les « pépites » de connaissances
potentielles que nous lui proposons, certaines qui ne sont pas intéressantes. Néanmaoins, le sous-
ensembe qu’il identifie doit étre présent?* dans le classement, par les mesures de qualité, que nous
proposons pour I’ensemble des régles d’association extraites.

2L_e terme approprié (mais flou) serait majoritairement présent.
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4.2 Mesures de qualité des regles d’association

Soit D(B), D(H) et (D(B M H) = D(B) N D(H)) les ensembles de textes de D qui possédent res-
pectivement tous les termes des motifs B, H et B I H d’une régle d’association (cf. figure (F1G. 4.3)).

L’ensemble D(X) correspond & £(T) de la correspondance de Galois définie en § 3.2.4.1.
|D(X)| dénote le cardinal de I’intersection des images des motifs B et H (cf. § 3.2.3).

Soit P(X) la probabilité de I’événement : « observer le motif X dans I’ensemble des textes ».
Cette interprétation rejoint le formalisme développé dans [Guillaume, 2000]. La probabilité P(X)
est définie par :

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

Trois valeurs de probabilités des motifs B, H et B 1 H ont un impact sur la valeur des mesures
que nous utilisons. Il s’agit respectivement de : P(B), P(H) et P(B N H) [Cherfi et Toussaint, 20023;
Cherfi et Toussaint, 2002b].

Nous rappelons que la probabilité du motif BMH est égale a P(BNH) (cf. § 3.2.3). Cette
probabilité signifie la probabilité d’avoir simultanément tous les termes de la partie B et de la
partie H.

7o) - LELODE

4.2.1 Situation de référence

Une situation de référence est une valeur fixée d’une mesure de qualité qui permet de caractéri-
ser une situation particuliere pour les données mesurées en termes d’événements : « cooccurrence
des motifs B et H dans les textes du corpus ». Deux situations de référence sont mesurables : les
cas d’indépendance et d’incompatibilité.

Définition 4.1 (Evénements indépendants) Les motifs B et H sont dits indépendants si la fré-
guence d’apparition du motif H dans un texte ne dépend pas de la présence ou de I’absence du
motif B dans ce texte. Si les motifs B et H sont considérés comme des événements, alors le cas
d’indépendance de deux événements B et H dénote que la probabilité d’avoir I’événement H n’est
pas influencée par le fait d’avoir préalablement I’événement B.

Nous considérons que deux motifs B et H sont indépendants si et seulement si :

_ P(BNH)

p([B) = P&

=P(H), c’est-a-dire P(BNH) =P(B) x P(H)

Définition 4.2 (Evénements incompatibles) Le cas d’incompatibilité de deux événements B et H
signifie que nous ne trouvons jamais (ou trés rarement) ces deux motifs présents simultanément
dans les textes.

Nous considérons que deux motifs B et H sont incompatibles si et seulement si :

P(BNH) ~ 0
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D(B) et D(H) fréquents  D(B) rare et D(H) fréquent D(B) et D(H) rares

FIG. 4.3 — Principaux cas illustrant les variations de D(B) et D(H) — D est I’espace représentant
I’ensemble des textes du corpus.

4.2.2 Cas de distribution des termes dans les textes

Plus D(X) est grand (i.e. plus D(X) couvre I’espace D), plus P(X) est proche de 1. Le motif
X est trés fréquent et décrit presque tous les textes. Par conséquent, les connaissances potentiel-
lement apportées par ce motif et par la regle sous-jacente, du point de vue de I’extraction de
connaissances par I’analyste, sont considérées comme des connaissances non informatives ou tri-
viales. La figure (F1G.4.3) représente, en particulier, trois principales distributions des termes B et
H qui nous intéressent :

Cas (a) — P(B) et P(H) sont toutes deux proches de 1 dans ce cas. Les régles du cas (a) sont
considérées comme les moins informatives. Un ensemble de termes présent dans presque
tous les textes impliquera, tres probablement, un autre ensemble présent dans tous les textes.
Il'y a de grandes chances que ces termes désignent des concepts génériques du domaine.
Par exemple, deux termes trés répandus qui ont permis de sélectionner les textes du corpus
d’expérience comme « mutation » et « résistance » ne donnent aucune information s’ils
constituent la régle (« mutation » = « résistance ») ;

Cas (b) - comme P(B) est plus faible, le cas (b) parait, en ce sens, plus intéressant. L’incon-
vénient est que tout texte qui possede B aura tendance a posséder H;

Cas (c) — ce cas est le plus intéressant. Les termes y sont rares et apparaissent presque a
chaque fois ensemble (i.e. P(B N H) ~ P(B) ~ P(H)). Ces termes sont donc vraisemblable-
ment reliés dans un contexte du domaine ;

Les algorithmes de fouille de données favorisent le cas de la figure (F1G. 4.3-(a)) car, & I’ori-
gine, ces algorithmes ont pour but de rechercher de motifs fréquents dans des bases de données
d’articles du panier de la ménagére afin de trouver quelles marchandises sont achetées conjointe-
ment dans les supermarchés. Par exemple bigre, saucisses = chips, moutarde. Nous consi-
dérons que la classe de motifs & chercher est dirigée par la tche fixée par I’analyste pour la fouille
dans les textes techniques et que ce n’est pas forcément les motifs trouvés par les algorithmes clas-
sigues (ceux correspondant au cas (a)) qu’il faut chercher. En ce sens, nous rejoignons la réflexion
de [Freitas, 1998].

Nous nous intéressons aux regles qui refletent les motifs de la figure (FIG. 4.3-(c)) car ils
sont porteurs d’une connaissance trés peu présente dans les textes et potentiellement utiles pour
I’analyste. Cette connaissance est appelée « pépite de connaissance » dans [Azé, 2003].
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4.2.3 Mesures de support et de confiance

Nous réécrivons les mesures de support et de confiance des régles d’association en utilisant la

formule (4.1) par :

— La mesure de support d’une regle d’association est la probabilité conjointe P(BNH). Le
support est la probabilité que B et H soient a vrais en méme temps. Dans la pratique, le
support mesure I’intersection des deux ensembles D(B) et D(H) ;

— Lamesure de confiance d’une régle d’association est la probabilité conditionnelle de trouver

H sachant B, soit P(H|B) = Pg,B(Q)H) Dans la pratique, la confiance mesure la surface d’inclu-
sion de I’ensemble D(B) dans D(H).

Critique des mesures de support et de confiance Les mesures de support et de confiance ne
différencient pas les cas (a), (b) et (c) de la figure (FiG. 4.3). Le support représente I’intersection
D(B) N D(H), il peut alors distinguer (a) de (b) et de (c) mais ne peut pas distinguer (b) de (c). La
confiance représente la surface d’inclusion de D(B) dans D(H) et n’est pas un facteur discriminant
de ces trois cas.

Pour les raisons ci-dessus, les mesures de support et de confiance ne sont pas suffisantes, a
elles seules, pour identifier les cas du plus significatif (c) vers le moins significatif (a). Leurs
caractéristiques statistiques ne refletent pas la significativité de la régle. Le paragraphe suivant
montre que d’autres mesures de qualité sont capables de différencier les trois cas possibles de la
figure (F1G. 4.3).

4.2.4 Autres mesures de qualité des regles

Nous présentons d’autres mesures de qualité qui permettent différents classements des régles
d’association. Les mesures que nous présentons constituent des mesures classiques en fouille de
données et sont synthétisées dans [Lavrac et al., 1999; Guillaume, 2000; Guillet, 2004]. Ces me-
sures de qualité sont des transformations de la mesure de confiance P(H|B) qui permettent de la
comparer a P(H) [Tan et al., 2002; Lenca et al., 2003]. La comparaison se fait en centrant la
confiance sur P(H) avec différents coefficients d’échelle ou bien en divisant par P(H).

4241 Lintérét

L’intérét [IBM, 1998] (ou lift) mesure la déviation du support de la régle par rapport au cas
d’indépendance. La valeur de I’intérét est donnée par :

P(BNH)

int [B :H]:m

(4.2)
L’intérét varie dans I’intervalle [0, +oo]. Cette mesure dénote une indépendance de B et H si I’in-
térét vaut 1. Plus B et H sont incompatibles, plus P(B N H) tend vers 0, et donc plus I’intérét est
proche de 0. Plus B et H sont dépendants, plus I’intérét est supérieur a 1.
Par définition, on a (D(B) ND(H) C D(B) et (D(B) ND(H)) C D(H). Plus D(B) et D(H)
sont petits dans D et donc sont proches de leur int?r)section, plus la valeur de I’intérét aug-
P(B

mente. Si P(B N H) ~ P(B) alors int [B = H] = g5y = ﬁ de la méme maniére lorsque
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P(BNH) ~ P(H), nous avons int [B = H] = Wln) Quand P(B) ou P(H) tendent vers 0, I’inté-
rét augmente. Par conséquent, les regles qui se trouvent dans le « bon » cas (c) sont classées en
premier. Enfin, Iintérét est une mesure symétrique int [B = H] = int [H = B|.

42.4.2 Laconviction

La conviction [Brin et al., 1997] privilégie les contre-exemples a une régle. Elle mesure la
déviation du support du contre-exemple & la regle di au motif B 1 —H par rapport a I’indépendance
de B et —H. Dans notre contexte, —H signifie I’absence d’au moins un terme du motif dans au moins
un texte de D(H). |D(—H)| = |D| — |D(H)| et donc P(—H) = 1 — P(H).

P(B) x P(—H)

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

(4.3)

La conviction vaut (M) n’est pas symeétrique, et mesure la validité de la direction de
I’implication (de B vers H) pour les contre-exemples.

La valeur de conviction augmente lorsque 1 — P(H) est faible (i.e. P(H) élevé), P(B) est élevé
et lorsque P(B N H) ~ P(B) car P(B) = P(BNH) + P(BN —H). Ce qui classe les régles du cas (c)
en premier.

Comme I’intérét, cette mesure varie dans I’intervalle [0, +o0o[. La mesure de conviction dénote
une dépendance entre B et H si sa valeur est > 1, une indépendance si elle est = 1 et pas de
dépendance si sa valeur est comprise dans [0, 1[. La mesure de conviction n’est pas calculable
pour les régles exactes puisque nous ne pouvons diviser par P(B N —H) qui vaut 0, car il n’y a
aucun contre-exemples a la régle.

4.2.4.3 Ladépendance

La mesure de dépendance est utilisée pour mesurer une distance de la confiance de la régle
par rapport au cas d’indépendance de B et H.

dep [B = H] = [P(H[B) — P(H)| (4.4)

Cette mesure varie dans I’intervalle [0, 1] car c’est une valeur positive. Plus la valeur de la dépen-
dance est proche de 0 (resp.1) plus B et H sont indépendants (resp. dépendants). Ce qui augmente
le plus sa valeur est la taille de D(H). Nous obtenons alors des valeurs sensiblement égales pour les
cas (a) et (b). C’est particuliérement notable pour les régles exactes ou la confiance P(H|B) vaut 1
etdonc dep [B = H| = 1 — P(H) ne dépend pas de P(B). Par conséquent, la dépendance permet
de séparer les régles du cas (c) des regles du cas (a) et du cas (b).

Pour cette raison, les deux mesures suivantes qui représentent également des dépendances sont
définies.

4244 Lanouveauté et la satisfaction

La mesure de nouveauté [Piatetsky-Shapiro, 1991] est définie par :

nov [B = H] = P(BNH) — P(B) x P(H) (4.5)
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La valeur absolue de cette mesure vaut (dep [B = H| x P(B)). Plus P(B) est faible, plus la
valeur de la nouveauté est faible. Ainsi, les regles du cas (b) sont rejetées en fin de classement et
sont différenciées du cas (a), alors que la dépendance ne le fait pas.

Nous nous intéressons aux valeurs faibles de de cette mesure (i.e. autour de la valeur d’indé-
pendance 0). La nouveauté varie entre |—1, 1[ et prend une valeur négative lorsque P(BNH) <
P(B) x P(H). La nouveauté s’approche de —1 pour des régles de faibles supports P(B N H) ~ 0.

Il faut souligner un paradoxe pour la mesure de nouveauté par rapport a la dépendance. La
mesure de nouveauté est pour certains cas contre-intuitive. Par exemple, dans le cas (a), la dé-
pendance entre les événements B et H est forte puisque I’ensemble des textes ayant B permet de
déduire I’ensemble des textes ayant H. Cependant nous avons bien P(B) x P(H) ~ P(BNH) ~ 1.
Une régle du cas (a) semble apporter une nouveauté méme si les termes qui y apparaissent sont
dépendants dans le corpus.

La nouveauté est symétrique (c’est-a-dire, nov(B = H) = nov(H = B)) alors que I’une peut
avoir plus de contre-exemples que I’autre. Pour cette raison, nous utilisons la mesure suivante
appelée satisfaction :

(P(—H) — P(—H | B))
P(—|H)

sat [B = H| = (4.6)

qui s’écrit également : |sat [B = H]| = P(TE)P_(;)(H) - dePPFiH:)H{] car P(—H) — P(—H|B)
= (1 —P(H)) — (1 — P(H|B)) = P(H|B) — P(H), avec P(H|B) + P(H|—B) = 1.

En multipliant par P(B) on a sat [B = H| = P(B)Xplzg;i)l,_(igmﬂ) en divisant par P(B N —H)

onasat [B= H] = 7“’:;‘1’1[“?[3:;};]}51

Cette mesure varie dans I’intervalle ]—oo, 1] et vaut 0 en cas d’indépendance de B et H. La
satisfaction n’est pas utile pour classer les régles exactes car sa valeur est 1 (puisque les régles
exactes ont une confiance P(H | B) = 1).

Pour cette mesure, P(H) apparait au numérateur et au dénominateur, donc la variation de cette
mesure dépend de P(B). Plus P(B) est faible, plus cette mesure est élevée. Par I’intermédiaire de
cette mesure, les régles du cas (a) sont rejetées en fin de classement et sont différenciées du cas
(b). Nous nous intéressons sommes aux fortes valeurs de satisfaction (i.e. proche de la valeur 1).

En somme, ces deux mesures peuvent étre consultées simultanément lorsqu’on se trouve dans
les cas (a) ou (b) (i.e. pour des régles a faible dépendance). Plus la nouveauté est faible et la
satisfaction forte, plus la régle est considérée comme significative. L’utilisation conjointe de la
nouveauté et de la satisfaction est illustrée, par un exemple, a la fin du paragraphe 4.3.2.3.

4.25 Combinaison des mesures de qualité

Nous présentons un algorithme permettant de combiner les différentes mesures de qualité que
nous avons présentées [Cherfi et al., 2003a]. De par leurs caractéristiques, nous proposons de
classer les régles d’association selon les valeurs croissantes des mesures de qualité (sauf pour la
mesure de nouveauté).

Notations pour I’algorithme 4 : rang(X) renvoie la valeur de la mesure de qualité « X »
associée a la regle « r ». Nous dirons que rang(X) est élevé pour la régle r si la position de cette
régle est en haut de classement pour une mesure de qualité (respectivement faible si la régle est
en bas de classement). Le classement est une liste de I’ensemble des regles extraites ordonnée
décroissante pour les valeurs de la mesure X.
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Algorithme 4: Combinaison des mesures de qualité

Entrée : E := () : I’ensemble initialement vide de régles intéressantes;
Sortie : E I’ensemble final de régles intéressantes;

pour chaque régle extraite r faire
si rang(int) est élevé alors

| E=EUfr)

sinon

sinon

renvoyer E

=EU{r}

L

si rang(conv) est élevé alors

| E:

si rang(dep) est élevé alors
| E=EU{r}
sinon

si rang(nov) est faible alors
si rang(sat) est élevé alors

| E=EUfr)

Nous résumons dans le tableau (TAB. 4.1) les caractéristiques des différentes mesures de qua-
lité que nous avons utilisées. Pour chaque mesure, nous rappelons les intervalles de définitions, les
valeurs particuliére mesurant les cas d’indépendance statistique des termes dans le corpus. Nous
donnons également les valeurs des situations de référence et nous indiquons lorsque la mesure est

symeétrique.
TAB. 4.1 — Caractéristiques des mesures de qualité utilisées
Mesure Formule Intervalle |Valeur d’indépendance| Situation de référence [Symétrie

int [B = H] % [0, +-00] 1 = 0, incompatibles | Oui
conv [B = H] % [0, +00] 1 > 1, dépendants

[0, 1], non dép. Non
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, support faible| Oui
sat [B = H] Mﬁ;—H@D ]—00,1] 0 =1, régle exacte | Non

4.3 Application au corpus de biologie moléculaire

Afin de valider notre méthodologie, nous appliquons I’algorithme de combinaison des mesures
de qualité des regles sur un corpus de textes de taille réelle. Cette étape de validation et d’inter-
prétation des régles d’association constitue la derniére étape de notre processus de FdT. Nous
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commencons par décrire les données textuelles en entrée de processus en § 4.3.1, nous proposons
ensuite § 4.3.2 notre méthode d’interprétation des résultats du processus de FAT. Nous décrivons
globalement les résultats du processus § 4.3.2.1 puis en confrontant les régles extraites a I’avis de
I’analyste en 8§ 4.3.2.2. Nous montrons et discutons de I’adéquation des connaissances extraites
par les régles par rapport au domaine de fouille en § 4.3.2.3 et § 4.3.2.4.

4.3.1 Description des données

Notre corpus est composé de 1361 documents d’environ 240 000 mots, pour un volume de
1,6 Mg. Un document est constitué d’un identifiant unique (i.e. un numéro), d’un titre, d’une
liste d’auteurs, du résumé sous forme textuelle et d’une liste de termes caractérisant ce résumé.
Les textes sont en anglais et traitent de biologie moléculaire, plus particuliérement des mutations
génétiques en lien avec une résistance aux antibiotiques.

Deux indexations ont été mises en ceuvre avec ce corpus sur la biologie moléculaire. La pre-
miére indexation est entierement automatique et a été réalisée en utilisant FASTER. L’ensemble
des textes a été indexé par un total de 22 885 termes qui correspondent a 3 337 termes différents.
Parmi ces termes, 1 762 (soit 52,8 %) sont des termes n’apparaissant qu’une seule fois (i.e. des
termes hapax). Cette distribution des termes dans le corpus est bien connue en analyse de I’infor-
mation textuelle. Elle est due, notamment, aux termes périphériques du domaine présents dans la
description des textes en langage naturel.

Une seconde indexation a eu lieu avec les 22 885 termes filtrés manuellement par les docu-
mentalistes de I’INIST. Ce filtrage manuel permet d’éliminer une grande partie considérée comme
du bruit — prés de la moitié. Il résulte que I’ensemble des textes a été indexé par un total de 14 374
termes dont 632 différents (soit 18,94 % du nombre de termes différents par rapport a la premiére
expérience).

4.3.2 Expérimentations et interprétation

Cette partie caractérise, d’un point de vue qualitatif, les régles d’association extraites par le
processus de fouille ainsi que leur interprétation par un analyste. Il faut noter que les mesures
présentées en § 4.2 ne couvrent qu’une partie de leurs valeurs possibles. Par exemple, nous n’ob-
servons pas de cas d’indépendance entre B et H pour les régles extraites. De méme, nous n’avons
pas de valeurs négatives pour la houveauté.

4.3.2.1 Description des résultats

Nous avons appliqué le processus de fouille sur le corpus avec les deux indexations introduites
en§4.3.1.

Pour la premiere expérience portant sur les 3 337 termes issus de I’indexation automatique de
FASTER, nous avons fixé minsup a 0, 7% (correspondant & un seuil minimum de support de 10
textes pour les régles extraites). Le seuil de support a été fixé a cette valeur car 49 % des termes ap-
paraissent entre 5 et 15 fois dans les textes. Nous avons donc choisi de prendre la valeur moyenne
de 10. La valeur minconf est fixée a 100% (i.e. regles exactes). Nous avons obtenu 1 202 regles.
Les régles sont trop nombreuses pour étre analysées une par une. Comme le soulignent [Gras et
al., 2001] : « ... le nombre de régles calculé peut étre trés élevé et les taches de dépouillement,
d’interprétation et de synthése des résultats peuvent alors devenir extrémement complexes, voire
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inextricables, pour I’utilisateur ». Dans la seconde expérience portant sur les 632 termes filtrés,
nous avons fixé minconf a 80% — nous acceptons au plus 20% de contre-exemples a une regle —
et nous avons conservé minsup égal a 10 textes. Nous avons obtenu 347 regles, dont 128 regles
exactes. Nous diminuons le nombre de régles extrait de plus d’un tiers. C’est un nombre de régles
interprétable en quelques heures par I’analyste. Le choix des seuils minsup et minconf est délicat
et généralement proposé par I’analyste, du fait de son expertise dans le domaine de fouille. L’usage
de seuils comme critere de décision en fouille de données est une étape importante pour mener
une expérimentation en FdT. Il est courant de fixer plusieurs seuils et de faire un compromis entre
le nombre de régles d’association extraites et la capacité ainsi que le temps que peut consacrer
I’analyste durant la phase d’interprétation des régles.

TAB. 4.2 — Pourcentage de regles obtenues par cas de distribution des termes

Cas % de regles

@ 10
(b) 28.5
(©) 61.5

Plus de 60% des regles relévent du cas (c) de FiG. 4.3, le plus intéressant de notre point de
vue.

4.3.2.2 Méthode d’interprétation et confrontation aux commentaires de I’analyste

Nous avons réalisé I’outil TAMIS en deux versions : une version avec une interface de vi-
sualisation en Java et une version avec une interface Web. Un ensemble de termes représentant
les textes est donné en entrée. Le traitement consiste a extraire pour des seuils de support et de
confiance donnés en paramétres, I’ensemble des regles d’association informatives valides, puis a
calculer pour chaque réegle les mesures de qualité correspondante, et enfin, de proposer a I’ana-
lyste de voir les régles suivant le tri par les différentes mesures que nous lui suggérons en suivant
I’algorithme 4 proposé en § 4.2.52°,

Nous avons alors proposeé les 347 regles obtenues lors de la seconde expérience a un analyste,
expert du domaine. Les régles n’ont pas été classées afin de lui laisser une libre appréciation. La
confrontation a I’avis de I’analyste a montré que les régles qu’il retenait se trouvaient dans les cas
de F1G. 4.3 (c) et (b). Il est important de repérer les regles qui lui paraissent « interprétables » pour
I’analyste.

Définition 4.3 (Regle interprétable) Une régle est interprétable pour I’analyste s’il peut relier
tous les termes apparaissant dans B et H. Ces termes dénotent une relation sémantique dans le
domaine (généricité, lien de composition, causalité, synonymie, hypéronymie, etc.). Le travail de
I’analyste consiste a expliquer pourquoi il est sémantiquement valide que les termes apparaissent
ensemble dans cette régle.

Analyse par I’expert. Les textes décrivent le phénoméne de la mutation des genes dans les
bactéries provoquant une résistance aux antibiotiques. Cela suit le principe biologique de : « Ce
qui ne tue pas une bactérie, la rend plus forte ».

%Une décription de I’outil TAMIS en versions Java et pour le Web en annexe C
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L’information génétique a pour support I’ADN présent dans chacune des cellules qui com-
posent tout organisme vivant. L’ADN détermine les caractéristiques d’une cellule en interaction
avec I’environnement. Cette information est présente sous forme de séquences nucléotidiques (i.e.
de génes) pouvant correspondre a des séquences protéiques de la cellule [Zaccai et Garrec, 1998].
Certains antibiotiques permettent d’inhiber la synthése protéique en empéchant, par exemple la
production d’enzymes par la bactérie. Cette bactérie ne se reproduit plus et/ou meurt. Au sein du
génome de la bactérie, certaines mutations peuvent provoquer une résistance aux antibiotiques qui
ne pourront donc plus se fixer sur la bactérie. C’est un schéma du phénomeéne de résistance des
bactéries aux antibiotiques.

Voici huit régles extraites avec I’outil TAMIS et les explications associées données par I’ana-
lyste :

Numéro : 120

Reégle : ""determine region' 1 "'gyrA gene" I "'gyrase’ 1 "mutation"" = ""quinolone"*
pB:"0,008" pH:"0,059" pBH:"0,008" Support:"11" Confiance : "1,000" Intérét:"17,012"
Conviction : "indéfinie" Dépendance : "0,941" Nouveauté : "0,008" Satisfaction : "1,000"

La regle 120 reflete le phénoméne de résistance. Elle indique que les textes cités décrivent
la mutation du géne "gyrA" qui contréle le comportement de I’enzyme "gyrase" dans une zone
précise de I’ADN. Cet enzyme est responsable de la résistance aux antibiotiques de la famille des
"Quinolones". Pour avoir le schéma complet du mécanisme de résistance, il manque dans la régle
le nom de la bactérie, qui n’intervient pas car ce n’est pas la méme bactérie pour les 11 textes.

Numéro : 279

Régle : "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"
Conviction : "20,028" Dépendance : "0,906" Nouveauté : "0,014" Satisfaction : "0,950"

Le commentaire sur la regle 279 fait ressortir le fait que le géne "parC" a été découvert plus
récemment que le géne "gyrA". Ces deux génes sont liés par mutation combinée et les bactéries
résistent alors aux Quinolones. Chaque fois qu’un texte cite le géne "parC", ce texte fait référence
a'"gyrA".

Numéro : 202

Reégle : ""grlA gene" — "mutation" n "'staphylococcus Aureus"

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

Numéro : 270

Régle : "mecA" M "meticillin" = ""mecA gene" M "'staphylococcus Aureus"

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

Les commentaires sur les deux regles 202 et 270 indiquent que la "meticillin” inhibe le géne
"mecA" des bactéries et permet de guérir des infections dues a la mutation du géne "grlA" causé
par la bactérie "Staphylococcus Aureus".
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Numéro : 293

Régle : ""mycobacterium tuberculosis' = ""tuberculosis"*

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

Numéro : 335

Régle : "'restriction enzyme" —> "enzyme"*

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

Certaines régles comme celles ci-dessus sont inintéressantes. La plupart sont dues a un effet
de bord crée par I’outil d’indexation qui, dans son processus d’extraction de termes, procéde par
reconnaissance de termes les plus longs puis par découpage en sous-termes. (ex. "mycobacterium
tuberculosis" dans la régle 293 et "restriction enzyme" dans la regle 335).

Numéro : 183

Régle : "epidemic strain = "outbreak™

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

Numéro : 2

Régle : ""agar dilution” = "‘dilution method"*

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

D’autres régles relient des termes a leurs synonymes. Les auteurs emploient indifféremment
des termes et leurs synonymes pour décrire un méme concept (ex. dans la régle 183). Enfin, des
liens d’hypéronymie sont observés sur plusieurs régles, comme dans la régle 2 ou la dilution de
I’"agar" est une méthode de dilution couramment utilisée dans le domaine.

4.3.2.3 Adéquation des mesures de qualité a I’analyse de I’expert

Nous supposons que le corpus de biologie moléculaire de nos expérimentations reflete les
connaissances du domaine, et que I’indexation refléte le contenu des textes de ce corpus. L’ana-
lyste a globalement réussi a interpréter, par rapport au domaine, les régles que nous lui avons
présentées. Les regles citées ci-dessous sont présentées, accompagnées des mesures de qualité
correspondantes, en annexe D.

La mesure d’intérét, par définition, classe en premier les régles ayant des termes rares en B et
en H de figure (FIG. 4.3-(c)). On s’attend a ce que I’analyste préféere ce genre de régle. L’expérience
montre bien que les deux regles 270 et 202, présentées au paragraphe précédent, ont des valeurs
tres supérieures a la valeur en cas d’indépendance = 1 pour cette mesure. Ces deux régles ont
respectivement comme valeur d’intérét 80,059 et 40, 245. Ces regles sont porteuses de connais-
sances pour I’analyste puisqu’il a réussi a les expliquer facilement (voir en début du paragraphe
4.3.2.2). Par ailleurs, la régle 159 ("dna” 1 "gyrA gene" = "mutation") qui illustre FI1G. 4.3-(b)
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ainsi que la régle 228 ("Gyrase" 11 "protein" = "mutation") pour FIG. 4.3-(a) sont moins infor-
matives. Leur intérét et leur conviction sont plus proches de 1 (respectivement 4,929 et 5, 086).
Le comportement symétrique de la mesure d’intérét peut se révéler intéressant. Par exemple, la
régle 108 ("dalfopristin" = "quinupristin™) et la régle 332 ("quinupristin" —> "dalfopristin™)
ont la méme forte valeur d’intérét (de 75,611). Cette mesure a permis de les rapprocher dans le
classement. Nous avons mis en valeur des similitudes de comportement de populations de bacté-
ries en résistance a deux antibiotiques ("quinupristine” et dalfopristine). Ce qui est confirmé par
I’analyste.

En confrontant plusieurs régles a fortes valeurs de conviction, nous avons retrouvé dans les
textes une antériorité dans la découverte du gene GyrA par rapport & ParC. Nous avons Vérifié
sur nos données que cette mesure renforce la direction de I’implication de B vers H. Dans notre
exemple, I’analyste a souligné que ParC et GyrA sont deux genes régulierement présents ensemble
dans les regles et il le justifiait par leurs comportements comparables du point de vue de la muta-
tion. Pourtant, le sens de I’implication ... MParCM... = ... M GyrATl... dans des régles de
fortes valeurs de conviction contribue a les différencier. Par exemple la regle 279, déja présentée,
a une valeur de conviction largement supérieure & 1 (20, 028). En revanche, la régle 215 (“gyra
gene" N "pare gene" = "parc gene" 11 "quinolone™) dans le sens "gyrA gene" vers "parC gene"
est moins bien classée (11, 735). La conviction peut ainsi faire une distinction entre les régles 279
et 215, alors que I’intérét les classe de fagon proche car toutes les deux illustrent le cas (c) de
la figure 4.3. Finalement, I’explication réside dans le fait que les textes les plus anciens de notre
corpus ne traitent que de GyrA alors que les textes plus récents traitent de GyrA et de ParC.

La dépendance est forte pour de faibles valeurs de P(H), ce qui nous place également dans la
figure (F1G. 4.3-(c)). Les regles exactes 270 et 120, ou a valeur de confiance proche de 1 (ex. regle
279) sont celles qui sont les plus dépendantes (car dep[B = H] = 1 — P(H)).

Enfin, les deux régles suivantes illustrent le comportement de la nouveauté et de la satisfaction.
La régle non informative 273 ("meticillin" = "staphylococcus Aureus") correspond a la figure
(F1G. 4.3-(2)), alors que celle qui est mieux interprétée 265 ("mecA gene" M "meticillin" —
"Staphylococcus Aureus') — a cause de la présence du géne — correspond a la figure (F1G. 4.3-
(b)). Ces deux régles ont des valeurs de dépendance faible (resp. 0,733 et 0, 790) . Néanmoins, le
classement par nouveauté place 273 devant 265, alors que la satisfaction les classe inversement.
Ces deux mesures peuvent donc distinguer le cas moins informatif (b) du cas non informatif (a),
la ol la dépendance ne peut aider a les différencier.

La regle 329 ("quinolone™ 1M "substitution" = "gyrA gene") est confirmée dans tous les
textes ex. n°000311 :« Mutants with the single Ser-91 to Phe substitution in GyrA gene were ...
less susceptible to norfloxacin and ciprofloxacin than the wild type. ». norfloxacin et ciprofloxacin
sont tous les deux des quinolones.

4.3.2.4 Eléments de discussion

En extraction de connaissances, on aurait tendance a chercher les régles les plus génériques
verifiées sur un grand nombre d’exemples (i.e. ayant des supports élevés). Néanmoins, I’analyste
juge, par exemple, que la régle : ("aztreonam" "clavulanic acid" "enzyme "= "3-lactamase")
est plus interprétable que : (“aztreonam" "enzyme" — "(-lactamase"), qui se trouve étre plus
générique et couvre plus d’exemples (16 textes contre 11).

Les deux regles exactes 219 ("gyrA gene" "resistance mechanism" = "quinolone") et 326
("quinolone" "resistance mechanism" = "gyrA gene") portent exactement sur les mémes textes.
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Comme le mécanisme de résistance porte sur les quinolones, I’analyste préfére la seconde réegle.
Toutes les mesures discriminantes (ici, intérét et satisfaction) les classent dans le bon ordre. 10
textes sur 11 confirment un phénomene de résistance dd & la mutation sur le géne GyrA mais un
seul texte (n°1032) apporte une contradiction a I’interprétation des deux régles par la phrase :
« No changes in the quinolone-resistant determing regions of parC, parg, gyrA, or gyrB were
found in this mutant. ». Ce qui montre que la négation dans les textes, si elle n’est pas prise en
compte dans le processus de fouille et pour le formalisme des regles d’association en particulier,
reste un probléme entier qu’il nous reste a étudier.

4.4 Approches comparables

Les travaux de [Azé et Roche, 2003; Roche et al., 2003] se différencient par I’extraction de
régles vérifiant certaines contraintes (au maximum K termes en B et un seul terme en H). Cette
contrainte permet de ne pas utiliser de seuil de support (difficile a fixer a priori). Cette stratégie
de diminution de I’espace de recherche ainsi que I’utilisation d’une mesure dite de « moindre
contradiction », qui favorise I’extraction des régles ayant un minimum de contre-exemples, permet
de réduire le nombre de régles extraites par un algorithme itératif qui affine I’espace de recherche.

Dans les travaux de [Faure et al., 1998], nous partons de schémas de sous-catégorisation pour
« apprendre » une hiérarchie de concepts (i.e. ontologie) par une classification hiérarchique ascen-
dante (CHA) et par I'utilisation de relations grammaticales dans les textes, par exemple :

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

Ces schémas de sous-catégorisation sont appris a partir d’exemples contenus dans un corpus
étiqueté sur les recettes de cuisine. Toutes les occurrences du verbe “sécher” font apparaitre un
aliment en complément d’objet direct (COD) et un terme comme "air" en complément circonstanciel
(cc). [Suzuki et Kodratoff, 1998] reprend le corpus étiqueté par les schémas de sous-catégorisation
et cherche a trouver les dépendances les plus pertinentes entre des concepts et des ensembles
de documents en donnant une mesure d’intensité aux régles d’association générées. L’intensité
dans les régles d’association est également utilisée dans [Gras et al., 2001] par le calcul d’une
pondération des régles avec une fonction entropique tenant compte, a la fois des contre-exemples
a larégle et a sa contraposée —H —> —B.

Enfin, dans [Feldman et al., 1998], I’exploitation des régles se fait par la sélection de celles
pour lesquelles les termes dans B et H sont d’un certain type. Cela permet de descendre jusqu’a des
indices de confiance trés faibles (de I’ordre de 0, 1). Par exemple, chercher toutes les compagnies
qui ont fait alliance ou qui ont fusionné : ”intuit corp” "novell corp” —> "merger”.

4.5 Conclusion

Nous avons décrit I’outil orpailleur de fouille de textes appelé TAMIS : Text Analysis by Mi-
ning Interesting_ruleS. C’est la partie de notre étude et réalisation d’un outil pour faire de la fouille
de textes dite syntaxique. L’outil TAMIS automatise le processus d’extraction de connaissances a
partir de textes de Fayyad et al.. Nous avons présenté le probleme d’analyse des résultats d’un
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processus fondé sur I’extraction des régles d’association informatives. Nous avons montré I’uti-
lité du processus de FAT que nous proposons pour : (i) I’extraction de connaissances a partir de
textes, (ii) I’identification du bruit pour améliorer I’indexation des textes. Notre contribution a
la résolution du probleme de sélection pour I’analyse des regles extraites consiste a utiliser des
mesures de qualité pour ordonner les régles extraites. Les classements par mesure de qualité des
régles donnent des points de vue différents pour I’interprétation des régles par I’analyste. Une
expérimentation portant sur un corpus de biologie moléculaire a montré I’adéquation des ordres
calculés pour I’aide a I’interprétation des régles extraites. Les critéres de sélection des régles par
les mesures de qualité portent sur les textes eux-mémes. Nous n’utilisons pas les connaissances
du domaine décrites a priori dans un modéle existant du domaine, par exemple une ontologie du
domaine. Pour ce faire, nous décrivons au chapitre 5 une sélection des régles qui utilise un modele
de connaissances.
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Introduction

Nous présentons dans ce chapitre le deuxiéme module de I’outil ORPAILLEUR de fouille de
textes, que nous avons développé, que nous appelons Sem-TAMIS (Semantic Text Analysis by
Mining Interesting_ruleS). Sem-TAMIs s’appuie sur un classement des régles d’un point de vue
sémantique, c’est-a-dire que I’outil Sem-TAMIs est fondé sur une approche exploitant un modele
de connaissances pour la sélection de régles d’association extraites a partir de bases de données
textuelles [Cherfi et al., 2004a; Janetzko et al., 2004]. Nous montrons I’ utilité du processus de FdT
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gue nous proposons pour : (i) la sélection des régles d’association apportant des connaissances
nouvelles. Nous appelons connaissances nouvelles les connaissances qui ne sont pas présentes
dans un modéle de connaissances a priori; (ii) I’enrichissement de ce modele de connaissances
a partir des regles d’association extraites des textes. Nous définissons le modele de connaissances
comme une source d’information disponible dans un domaine particulier a la maniére d’un réseau
sémantique tel qu’utilisé dans les systémes de représentation de connaissances [Sowa, 1992].

Sem-TAMIS est donc un module complémentaire de I’outil TAMIS pour I’étude et réalisation
d’un outil pour faire de la fouille de textes dite sémantique. Dans le chapitre 4, nous avons abordé
la sélection des régles d’association par des mesures de qualité s’appuyant uniquement sur les
données (les textes) en entrée. Chagque mesure permet de mettre en valeur un certain type de régles
d’association : celles qui portent sur des signaux d’information faibles (les pépites potentielles
de connaissances). Ces regles sont celles qui ont le moins de contre-exemples et qui sont stables
en présence de bruit dans les données [Azé, 2003]. Nous avons proposé une combinaison de ces
mesures de qualité [Cherfi et al., 2003b].

A partir de I’expérience acquise lors du développement de I’outil TAMIS, nous constatons
les limites de la méthodologie d’utilisation des mesures de qualité syntaxiques car le classement
gue nous proposons s’appuie sur les données elles-mémes et se fait sans prendre en compte les
connaissances du domaine. Il est donc difficile de développer une approche statistique indépen-
dante des données pour mesurer la qualité des regles extraites puisque ces mesures s’appuient sur
le méme ensemble de données que le processus d’extraction de régles d’association.

Nous décrivons, en premier lieu, le processus de fouille de textes qui utilise un modéle de
connaissances tel que nous le concevons. Ce modéle est appelé « modéle terminologique » car
il porte sur des termes du domaine, de fagon analogue a un thésaurus pour une documentation
technique. Nous décrivons, par la suite, la mise en ceuvre de ce processus dans un cadre proba-
biliste. Nous proposons, pour ce faire, une mesure de qualité des régles par rapport au modéle
terminologique que nous appelons la vraisemblance. Nous évaluons le comportement de la me-
sure de vraisemblance sur un modéle formel, puis sur une expérimentation portant sur le méme
corpus de biologie moléculaire que celui que nous utilisons pour valider I’outil TAMIS du cha-
pitre 4. Enfin, nous proposons une stratégie pour I’enrichissement du modele terminologique avec
les connaissances correspondant aux regles d’association extraites et validées par I’analyste.

5.1 Fouille de textes avec un modele de connaissances

Dans le schéma général de référence d’ECBD introduit dans [Fayyad et al., 1996a] et que
nous adaptons — pour I’appliquer aux textes — en FIG. 2.1 (cf. § 2.2.1), le processus de fouille de
données est suivi d’une phase d’interprétation. Au cours de cette phase d’interprétation, les régles
d’association extraites sont évaluées par un analyste pour déterminer si une nouvelle connaissance,
présente dans les régles et inconnue de cet analyste, peut étre validée.

Nous souhaitons classer les régles d’association qui sont présentées a I’analyste en les classant
par qualité décroissante en fonction des connaissances disponibles sur le domaine des données.
Nous considérons qu’une regle d’association est de bonne qualité si cette régle contient des in-
formations susceptibles d’enrichir le modéle de connaissances. Les autres regles sont qualifiées
de « triviales » puisqu’elles refletent une connaissance déja présente dans le modele. Notre objec-
tif est de faciliter la tiche de I’analyste en définissant une méthodologie de sélection des régles



5.1. Fouille de textes avec un modele de connaissances 93

de qualité et de rejet des regles triviales qui exploite un modeéle de connaissances. Notre modele
de connaissances est dans le cas présent un modele terminologique caractérisé par un réseau de
termes structurés hiérarchiquement par une relation de généralisation appelée EST-UN. La relation
EsT-UN a la sémantique classique de I’intension des ensembles d’objets dénotés par les termes.
Par exemple, dans FIG. 5.1, une « tarte aux pommes » EST-UNE « tarte » qui elle-méme EST-UN
« dessert »%®, etc. La régle d’association (“tarte aux pommes” = “tarte”) est considérée comme
triviale. En revanche, la régle (“tarte aux pommes” 1 “chocolat” = “tarte”) ou (“tarte aux pom-
mes” — “tarte” 11 “chocolat”) ne sont pas triviales car le terme « chocolat » n’est pas relié, par
la relation EST-UN, aux autres termes de la régle dans le modéle connaissances.

F1G. 5.1 — Exemple d’un modeéle terminologique (les liens entre les termes représentent la relation
EST-UN).

La relation EST-UN est antisymétrique, c’est-a-dire que le sens du lien dans le modéle de
connaissances est important. Ainsi, nous considérons que la régle (“tarte” = “quiche”) n’est pas
triviale par rapport au modele terminologique de FIG. 5.1. Par conséquent, cette régle ne doit pas
étre rejetée.

Intérét de I’utilisation d’un modéle de connaissance. Peu d’approches pour la sélection des
régles d’association exploitent un modéle de connaissances [Janetzko et al., 2004]. Or, la qualité
d’une régle ne doit pas étre définie a I’aide de mesures de qualité statistiques issues uniquement
des données, mais en évaluant I’apport de la régle par rapport aux connaissances du domaine déja
acquises : il existe souvent des sources de connaissances disponibles (par exemple, des ontologies)
qui peuvent étre exploitées. Le modéle de connaissances doit donc aider a interpréter les résultats
du processus de fouille et réciproquement, les résultats de la fouille doivent contribuer a la mise
a jour des connaissances. Nous considérons ainsi que la construction et I’enrichissement d’un
modeéle de connaissances sont des processus itératifs d’extraction de connaissances. A partir de
données stables au cours des itérations, I’ensemble des régles d’associations extraites et leurs
mesures de qualité statistiques restent identiques alors que le classement des régles suivant notre
mesure de qualité évolue en fonction des mises a jour successives du modele de connaissances.

5.1.1 Modeéle terminologique

Soit 7 = {t4,...,ty} un ensemble de termes t;, i € {1,...,n} qui sert de vocabulaire de
reférence pour indexer un ensemble de textes D = {di,...,dn} — notés d; pour document —,
je{1,...,m} (cf. FIG. 5.2).

Définition 5.1 (Relation EST-UN) La relation EST-UN est définie sur  x #. Cette relation est

%Ce lien n’est pas représenté en FIG. 5.1.
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T

FiG. 5.2 — Les différents ensembles de termes : 7 : ensemble des termes, Z : ensemble des termes d’indexation des
textes, R : sous-ensemble des termes d’indexation Z apparaissant dans les régles d’association, et 7 : ensemble des termes du modele

M.

réflexive, antisymétrique et transitive. Elle constitue un ordre partiel. Le graphe de la relation
EST-UN, non nécessairement connexe, matérialise le modele terminologique.

Définition 5.2 (Modéle terminologique) Nous définissons le modéle de connaissances comme
un modeéle terminologique caractérisé par un réseau de termes H C 7T structurés hiérarchique-
ment par une relation de généralisation EST-UN. Le réseau de termes est un graphe qui n’est pas
nécessairement connexe. Un terme appartenant a ce modéle peut étre seul ou étre relié par la
relation de généralisation EST-UN & un ou plusieurs autres termes.

Nous introduisons les caractéristiques des régles d’association par rapport a un modéle de
connaissances du domaine en commencant par les rappels suivants :

Rappel de la définition d’une régle d’association

Chaque texte est représenté par un ensemble de termes qui indexent son contenu. Z désigne le
sous-ensemble de termes qui indexent au moins un texte.

Une régle d’association est une implication de la forme B =+ H avec B CZ HCT et
BNH=0. Soit B={ty4,...,tp} I’ensemble des termes de la partie gauche d’une regle
d’association r et H= {tp41, ...,tq} I’ensemble des termes de sa partie droite. r
ty M. Mty = tp41 ... 11 tq signifie que tous les textes de D contenant les termes t; et
ty ...ett; ont tendance a contenir aussi les termes tp 1 et ty 2 ... et tq avec une probabilite P.

Rappel de la définition des mesures de support et de confiance d’une régle

La mesure de support de r est le nombre de textes contenant les termes du motif BMH
= {t1,...,tp, ..., tq}. La mesure de confiance de r est le rapport entre le nombre de textes
contenant I’ensemble des termes B I H et le nombre de textes contenant B (t4,...,tp). Ce rap-
port définit la probabilité conditionnelle P(H|B). Le support et la confiance sont deux mesures
associées aux regles d’association et exploitées par les algorithmes d’extraction de regles pour
en réduire la complexité (cf. § 4.2.3). Deux valeurs de seuil sont définies : minsup pour le support
minimal et minconf pour la confiance minimale.

Du fait des seuils minsup et minconf, tous les termes de Z ne sont pas présents dans les regles
d’association. Nous disposons d’un ensemble de régles d’associationr; :B; =>H; | i € {1,...,n},
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préalablement extraites par notre processus de FAT. Nous désignons par R, le sous-ensemble des
termes présents, au moins une fois, en B; ou en H;, de I’ensemble des régles d’association, i.e.
R = U (Bi MH;). F1G. 5.2 montre les intersections et inclusions possibles entre Z, R et H. L’en-

ri
semble des termes # du modéle est a dissocier de I’ensemble des termes indexant les textes 7.
En effet, nous ne pouvons pas garantir une parfaite adéquation entre le modéle de connaissances
initial et le contenu des textes. Notamment, il nous semble intéressant de considérer qu’un modele
n’est pas complet au sens ou il ne contient pas de fagon exhaustive tous les termes du domaine.
Plus Z N # est grand, plus le modele est complet par rapport a I’ensemble des textes, plus ZN R
est grand, meilleure est la couverture du modele par rapport a I’ensemble des régles extraites.

5.1.2 Définition d’une régle triviale

Nous cherchons a supprimer les régles d’association expriment une relation EST-UN, c’est-a-
dire pour lesquelles tous les termes de B sont liés par une relation de généralisation avec les termes
de H dans le modele de connaissances. Ces regles sont appelées régles d’association triviales.

Comment définir ce qu’est une régle triviale par rapport au modele de connaissances introduit ?
La construction et la mise a jour d’un modele consistent & ajouter de nouveaux termes et des
relations de généralisation entre les termes.

Définition 5.3 (Régle d’association triviale) Une régle d’association entre deux termes a et b,
notée a = b, est triviale si la relation de généralisation que I’analyste peut ajouter au modele a
partir de cette regle, i.e. a EST-UN b, est déja présente dans le modele.

Par exemple, le terme « tarte » est plus général que le terme « quiche » et la régle (“quiche”
— “tarte”) est considérée comme triviale et donc a rejeter puisqu’elle exprime une relation de
généralisation connue dans le modeéle terminologique de Fi1G. 5.1. En revanche, la régle “tarte aux
fraises” = “chocolat” M “quiche” doit étre conservée. Cette regle exprime potentiellement une
relation intéressante entre « tarte aux fraises », « chocolat » et « quiche » pour lesquels il n’existe
pas de lien hiérarchique EST-UN.

Il nous faut préciser que dans le cadre de la FdT, une régle a = b signifie que chaque fois
gu’il y a une occurrence de a dans un texte, il y a (avec une certaine confiance) aussi une oc-
currence de b. Cela ne signifie pas formellement que, dans le modéle terminologique, on peut
systématiquement ajouter que (a EST-UN b). L’ajout d’une telle relation de généralisation est a
I’initiative et sous le contr6le de I’analyste.

Notre approche vise a opérer une sélection dans I’ensemble des régles extraites en rejetant les
régles qui sont triviales par rapport au modéle de connaissances donné. Les régles triviales sont
aussi appelées régles taxinomiques.

5.1.3 Modele de connaissances probabiliste

Le modéle de connaissances pour la sélection des régles d’association présenté ci-apres et ex-
ploité dans un modele probabiliste, construit sur (4 x H, EST-UN) et noté M. L’objectif est de
définir la vraisemblance d’une régle r : @ => b comme la probabilité de trouver un chemin, on

réflexif, de “a” vers “b” dans le modéle de connaissances (i.e. la probabilité de transition de a vers
b). nous ne considérons pas la transition réflexive “a — a”, “b — b”", etc.
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Etapes de définition d’un modéle Nous définissons un modéle de connaissances probabiliste
par les trois étapes suivantes :

I. Calculer les chemins de longueur minimale La distribution de probabilités est calculée en
utilisant le chemin de longueur minimale qui relie, dans le modele A/, un terme t; a un terme t;.
Les chemins que nous considérons sont non réflexifs. La longueur du chemin minimal entre t ; et
tj dans M est notée £(t;,t;).

I1. Calcul d’une fonction décroissante § pour les chemins minimaux Considérons la situation
ou il existe un chemin (minimal) entre t; et t; dans le modéle M. Selon la theorie de I’activation
en expansion [Collins et Loftus, 1975], plus ce chemin est long, plus la valeur de vraisemblance
doit étre faible. Nous introduisons donc la fonction strictement décroissante ¢. Cette fonction est
définie par :

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

I11. Définition d’une distribution de probabilités sur le modéle Pour étre conforme a la no-
tion de distribution de probabilités, il est impératif que la somme des probabilités associées aux
divers chemins minimaux entre t; et tous les autres termes de # soit égale a 1. Soit B; =
{x € H | tiEst —un™x} I’ensemble des termes x de M reliés & t; par un chemin de longueur
> 1. La cardinalité |B;| est appelée, par la suite, le facteur de branchement de t;. Il s’agit donc
de normaliser la fonction § par la fonction & définie par :

& :H—]0,1]

ti —> (Z (S(ti, X)) .
B;

L’effet de cette normalisation par &, intuitivement, est que plus il existe de transitions entre
le terme t; et d’autres termes du modele M, plus £(t;) est faible. A I’inverse, moins il y a de
transitions, plus £(t;) est fort. Ce qui équivaut a pondérer la longueur des chemins par le facteur
de branchement du nceud de départ t ;.

En réunissant les trois fonctions £, § et & précédentes, nous définissons la distribution de probabi-
lités Pys (€ [0, 1]) sur M par :

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

Ce qui définit la Py, probabilité d’une transition entre deux termes dans le modele M. La proba-
bilité Py, est conforme a la théorie de I’activation de propagation, « spreading activation theory »
[Collins et Loftus, 1975], selon laquelle un marqueur d’information part d’un nceud du réseau et se
propage a travers ce réseau. La force de ce marqueur est fonction du nombre de relations existant
entre le terme de départ et les termes d’arrivée du marqueur. De plus cette force s’affaiblit de fagon
proportionnelle a la distance parcourue par le marqueur. La force du marqueur partant de a pour
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aller a b dans le modele est définie par la probabilité de transition d’un terme “a” vers un terme
“b” La distribution de probabilites attribue a chaque couple de termes (t ;,t;) du modeéle A/ une
probabilité de transition de t; vers t;.

Pour le calcul, nous réécrivons la fonction P, de (5.1), définie par £, 6 et £, en une seule fonction
de 2 telle que :

Py Z%X%—)]O,l]
—1

1
Bi={x€H | tiEst—untx}

Pour la définition de P, dans (5.2), le premier facteur assure que plus le chemin entre t; et t; est
court, plus la probabilité est forte. Le second facteur assure que la somme de toutes les probabilités
de transitions de t; vers les autres termes auxquels il est relié dans le modéle est égale a 1. Si le
facteur de branchement B; est grand, c’est-a-dire que t; est un terme relié par EST-UN a beaucoup
d’autres termes du modele, alors les probabilités de transitions & partir de t; seront plus faibles
que si B; est plus petit, c’est-a-dire que le terme t; est relié a peu d’autres termes du modele M.

5.2 Définition de la vraisemblance d’une regle

Nous définissons la vraisemblance d’une regle d’association simple a = b, ou a et b sont
deux termes, comme une mesure associée a chaque régle d’association extraite. La vraisemblance
est définie par la probabilité Py (a,d). Plus le lien hiérarchique entre a et b est fort dans le modeéle,
plus cette vraisemblance est forte, et donc plus la régle est considérée comme triviale pour un ana-
lyste. Nous observons cependant que cette définition ne permet de calculer que la vraisemblance
de régles simples pour lesquelles on suppose que les termes indexant les textes et présents dans
les regles sont également décrits dans le modele, ¢’est-a-dire que a,b € R NH.

Prenons I’exemple du modéle M introduit en F1G.5.3(a), la distribution de probabilités est
représentée par la matrice donnée FiG. 5.3(b). Cette table nous donne pour tout couple (¢;,t;) la
valeur de Py (t;,t;). Pour un chemin court entre deux termes — par exemple (b,c) — la distribution
donne une forte probabilité (0, 30) alors que pour un chemin long — par exemple (b,d) — elle donne
une valeur faible (0, 05) — en italique dans Fi1G. 5.3(b) —. Le calcul de vraisemblance pour une
régle simple se fait par un simple acceés a cette matrice de probabilités. Par exemple, la régle b —
e a pour vraisemblance dans le modéle M : Py (b = e) = Py (b, e) = 0, 30.

Nous généralisons dans § 5.2.2 le calcul de vraisemblance des regles d’association par rapport
a un modéle M. En effet, pour que le processus de sélection des régles puisse étre utilisé sur des
données réelles, nous devons résoudre deux problémes :

— Lesregles simples ou [B| = |H| = 1 ne représentent qu’un sous-ensemble réduit par rapport

a I’ensemble des régles extraites. 1l est donc nécessaire de généraliser la définition de la
vraisemblance pour traiter les régles complexes (ou |B x H| > 1);

— Nous considérons qu’un modele de connaissances peut toujours étre enrichi. Nous devons
pouvoir calculer la vraisemblance d’une régle méme si certains termes de la régle n’appar-
tiennent pas au modele de connaissances. Nous devons donc étendre notre distribution de
probabilités pour prendre en compte le modéle M (dont les termes sont dans #) et I’en-
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semble des termes présents dans les regles (que nous avons noté R). La distribution de
probabilités doit donc étre étendue a I’ensemble R U H.
Nous dissocions la présentation de ces deux points. La section 5.2.1 propose trois possibilités pour
étendre la distribution de probabilités et discute de I’impact de ces choix sur la vraisemblance des
régles complexes. La section 5.2.2 suppose que la distribution de probabilités est étendue 8 R UH
par I’une des trois possibilités et définit la vraisemblance pour les regles complexes.

5.2.1 Extension de la distribution de probabilités

La distribution de probabilités qui a été introduite en paragraphe 5.1.3 doit étre étendue pour
traiter deux cas de figure :

1 - L’équation 5.2 en § 5.1.3 qui définit la distribution de probabilités permet de calculer la pro-
babilité d’une transition entre deux termes du modéle de connaissances M qui sont reliés par
au moins un chemin. Lorsqu’il n’existe pas de chemin entre deux termes ¢, et ¢;, la probabilité
n’est pas calculable et doit étre fixée arbitrairement ;

2 — 1l existe des termes présents dans les regles d’association qui ne font pas (encore) partie du
modéle de connaissances M. Ce sont les termes ¢t € R \ #. Pour les prendre en compte, il est
possible d’étendre la distribution de probabilités a I’ensemble contenant a la fois les termes
du modeéle et les termes des régles, c’est-a-dire, a I’ensemble R U7H. Toutterme ¢t € R\ H se
trouve ainsi inclus dans le modéle de connaissances en tant que terme isolé : aucune relation
n’a été définie dans le modele pour ce terme. Ce point nous raméne donc au probléme évoqué
au point 1 ci-dessus.

Nous considérons a présent que le modéle de connaissances est étendu de % a R U H. Trois
stratégies peuvent &tre mises en ceuvre pour traiter les cas ou il n’existe pas de chemin entre deux
termes.

Probabilité nulle : La premiére solution consiste a associer une probabilité de transition nulle
pour tout couple de termes entre lesquels il n’existe pas de chemin dans le modele de connais-
sances. Cette approche est intéressante lorsqu’il s’agit de regles simples. En effet, la valeur 0
permet d’identifier facilement les régles simples non taxinomiques a partir de la matrice des pro-
babilités de transitions. L’analyste peut alors chercher a interpréter une régle taxinomique simple
et, éventuellement, en déduire qu’il faut mettre a jour le modéle, c’est-a-dire, introduire un lien
taxinomique entre les deux termes. En revanche, cette méthode défavorise les régles complexes.
Il suffit qu’il existe un couple de termes sans transition pour que la vraisemblance de la régle soit
nulle. Il n’y a donc pas de continuité dans la vraisemblance. Dés qu’il y a un couple de termes
non taxinomique, la vraisemblance est nulle, inversement, lorsque la vraisemblance est non nulle,
tous les couples de termes sont taxinomiques. Afin d’éviter ce probléme, nous pouvons utiliser
une valeur fixe arbitraire que nous définissons ci-dessous.

Valeur fixe arbitraire :  Afin de réduire le nombre de régles dont la vraisemblance serait nulle,
une seconde stratégie consiste a attribuer une valeur fixée arbitrairement aux couples de termes
pour lesquels il n’existe pas de transition. Cette valeur est la probabilité minimale pour M :
Pyu(tk,t1) = #1 avec n le nombre de termes de H. Ainsi, dans FiG. 5.3 (b),

_ 11 _
PM(b,C) =afi~— 6 carn =5.
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Par exemple pour (b, c), nous avons : 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 :  Une troisiéme stratégie — celle que nous adoptons pour notre expérimenta-
tion — consiste a associer une probabilité nulle dans le cas de regles simples et a appliquer une
valeur fixe arbitraire dans le cas de régles complexes.

5.2.2 Vraisemblance des régles complexes

A présent, la distribution de probabilités est définie pour tous les couples de termes (¢4, ;) €
(RUH) x (RUH). Le calcul de la vraisemblance pour une régle complexe est fondé sur le calcul
de la probabilité dans la théorie de I’activation de propagation pour chaque couple de termes issu
du produit cartésien de la partie droite avec la partie gauche de la régle. Etant donnée une régle
complexe r : ¢1...t; = tj11...tp (OUB = {1, ...,%;} etH = {t;11, ..., tp}), la probabilité du produit
cartésien est :

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

(tx,t;)EBXH

qui s’écrit en extension :
PM(B X H) = H(PM(tl,ti+1)...PM(t1,tp)...PM(ti,ti+1)...PM(ti,tp))

Nous observons cependant que plus le nombre de termes présents dans une regle est important,
plus la probabilité Py;(B x H) est faible. Or le nombre de termes présents dans une regle ne doit
pas affecter la vraisemblance d’une regle. L’équation 5.4 généralise I’équation 5.3 en prenant la
moyenne géométrique de la probabilité du produit cartésien. Nous définissons ainsi la vraisem-
blance d’une régle :

Pu(ri) = PP/ Py(BxH) = ppang| []  Pultest)) (5.4)

(tg,t;)EBs XH;

Nous soulignons que I’équation 5.4 pour les régles complexes est également applicable aux
régles simples puisque |B| = |H| = 1.

5.3 Exemple formel

Prenons un exemple formel repris de [Pasquier et al., 1999b] afin d’étudier le comportement de
I’équation (5.4) pour identifier les régles d’association triviales. Soit le modéle de connaissances
décrit par la FiG. 5.3(a) qui doit étre interprété de la fagcon suivante : “a” EST-UN “b”, “e” EST-UN
“c”, etc. Sur ce modeéle, nous calculons la distribution de probabilités dont la matrice est donnée
par F1G. 5.3(b). Nous allons étudier un ensemble de textes {d,...,dgs} décrits par un ensemble

de termes d’indexation {a, ..., e} par rapport a ce modéle (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
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FI1G. 5.3 — (a) Le modeéle de connaissances M- (b) Probabilités de transition pour M.

5.3.1 Comportement de la vraisemblance par rapport au modele

Le but de cet exemple est de pouvoir illustrer le comportement de la vraisemblance sur un
ensemble réduit de régles et un modele de connaissances de petite taille. Vingt régles d’association,
numérotées r1,..., rop, Sont extraites avec un support minimal minsup = 1 et une confiance
minimale minconf = 0, 1 et leurs valeurs de vraisemblance sont calculées a la F1G. 5.4 (2). Par
exemple, pour la régle rg, nous avons :

Py(b = a,c,e) = (Py(b,a) x Pa(b,c)x Pr(b,e))t/?=(0,05 x 0,3 x 0,3)1/3 =0, 165.

Nous classons ces régles en 8 classes. La colonne de gauche de Fi1G. 5.4 (2) contient des regles
taxinomiques dites T-régles et la colonne de droite des régles non taxinomiques dites —T-regles,
c’est-a-dire des régles non triviales qui relient des termes entre lesquels il n’existe pas de lien
taxinomique. Les lignes de cette table regroupent les régles en fonction de leur structure, i.e., le
nombre de termes présents dans B et H : en ligne 1 se trouvent les régles simples T-régles (1, 1)
taxinomiques et —T-régles (1,1) non taxinomiques, en ligne 2 les T-régles (1,n) et —T-régles
(1,n), puis (n,1) et (n,m) avecn, m > 1.

n° T nldPy(r)[n° =T nid Pu(r)

Texte Termes ry  b=e 0/1 0,300 |ri9 e=b 1/0 0,000

- ri1 a=c 0/0 0,111 |r20 c=sa 1/0 0,000
d; {acd} r2 b=c,e 0/2 0,300

ry a=b,c,e0/2 0,176 [ri3 d=a,c 2/0 0,100

dy {bce} re b=a, c e1/2 0,165 |r4 c=b,e 2/0 0,100

ds {abce} r7 e=b,c 1/1 0,163 [ri5 c=a,d 2/0 0,100

dys {be} r9 a=>c,bd 0;1 0,157 |r16 c=a, b, e 3/0 0,100
ds {abce} r10 €=4a,b,c 2/1 0,121

rs b,c=e 1/1 0,173 |ri7 c,e=b 2/0 0,081
dg {bce} 5 a b=>C, e 0/3 0,217 |ri2 b, c=a,e 3/1 0,110
- rs a,e=b,c1/2 0,160 [r15 c,e=a, b 4/0 0,081

FIG. 5.4 — (1) La base de données textuelles — (2) Mesure de vraisemblance pour les régles de I’exemple
F1G.5.3(a) et le modéle M.

L’analyse de cet exemple formel montre que la vraisemblance permet d’attribuer une valeur
forte aux regles triviales par rapport au modéle M et une valeur faible aux régles qui sont faible-
ment taxinomiques.



5.3. Exemple formel 101

~
N
@
\

FIG. 5.5 — Les variantes M et M5 du modéle de connaissances M de FIG. 5.3 (a).

Nous constatons, de fagon empirique, un seuil s = 0,111 qui sépare les T-régles (Py;(r;) >
0,111) des —T-régles (Pxs(r;) < 0,111). Ce point sera discuté en section 5.3.2.

Les T-regles (1,1) sont purement taxinomiques. En accord avec la définition 5.4 de la vrai-
semblance, plus la longueur du lien taxinomique est importante (la longueur est 1 pour r; et
2 pour r11), plus la valeur de vraisemblance est faible (Pas(r1) > Par(r11)). Ainsi, 711 est
moins triviale que ; (selon la propriété en § 5.1.3). A Iinverse, pour les —T-régles (1,1), il
n’y a pas de chemin de “e” vers “b” (regle r 19) ni de “c” vers “e” (régle r 2). Nous avons donc
Prr(r19) = Ppr(ra0) = 0. Notons que la direction des relations taxinomiques est respectée.

Les T-régles (1,n), (n,1) et (n,m) de FIG. 5.4 (2), nous pouvons Vérifier deux principes dé-
coulant des propriétés attendues de la vraisemblance que nous avons définie : (i) moins il y a de
liens non taxinomiques entre les termes de B et de H, plus la valeur de la vraisemblance est élevée.
(ii) plus les liens taxinomiques sont directs, plus la valeur de vraisemblance est élevée.

La colonne n/d de FIG. 5.4 (2) donne le nombre de couples de termes de B x H qui ne sont
pas des relations taxinomiques (noté n) et le nombre de relations taxinomiques directes avec un
chemin de longueur 1 (noté d). Par exemple, pour la régle rg, 1/2 pour n/d signifie que, parmi
les |B x H| = 2 x 2 = 4 couples de termes, un couple est non taxinomique, i.e. (e, b) et que deux
couples sont taxinomiques directs, i.e. (a,b) et (e, ¢). Il y a donc un couple taxinomique indirect,
i.e. (a,c).

5.3.2 Discussion

Les deux colonnes de FIG. 5.4 (2) séparent les regles taxinomiques des régles non taxino-
miques. Cependant, la question de I’existence d’un seuil s pour la valeur de vraisemblance se
pose. Nous montrons, dans cette section, que ce seuil ne peut étre défini formellement et dépend
du modeéle choisi. Nous souhaitons également caractériser le comportement de notre méthodologie
lorsque le modéle évolue. Pour cela, nous prenons le méme ensemble de régles {r1,...,r20}.

Si nous opérons sur le modele des modifications majeures, par exemple, en créant un lien
taxinomique entre deux termes (¢, t,,) intervenant dans le calcul de la vraisemblance d’une regle
r, alors I’analyse faite en section 5.3.1 montre que le calcul de vraisemblance sur le nouveau
modéle donne une valeur plus forte pour r.

L’ impact de modifications mineures du modéle engendre des changements pour la vraisem-
blance d’une régle qui sont plus subtils. Nous définissons une modification mineure comme suit :
prenons les couples de termes (t,,%,) du modele M qui interviennent dans le calcul de la vrai-
semblance des différentes régles. S’il existe un chemin entre ¢,, et ¢,, alors le nouveau modele que
nous définissons préserve I’existence d’un chemin (éventuellement différent du chemin dans M).
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TAB. 5.1 — Mesures Py, (& gauche) et Py, (& droite) pour les 20 régles de TAB. 5.4

n° T }31\41 n° =T 131\/[1 n° T 13]\42 n° =T ID]\/[2

r1 b=e 0,286 |[r12 b,c=-a,e 0,091 ]r1 b=-e 0,231 |r12 b,c=-a,e 0,105
ro b=ce 0,187 |r13 d=ac 0,083|r> b=-ce 0,127|ri3 d=-ac 0,062
r3 a,b=c.e 0,149|r14 c=b,e 0,083 )rs b,c=e 0,117 |r14 c=be 0,062
rs bc=e 0,148|r15 c=>ad 0,083 )rs a=b,c,e 0,116 |r15 c=>a,d 0,062
rq a=h,c,e 0,143 |r16 c=-ab,e 0,083 |r3 a,b=-c,e 0,108 |r16 c=-a,b,e 0,062
rg a=>¢,d 0,119|r;0 e=ab,c 0,074 Jrg a=c,d 0,092 |r7 e=b,c 0,052
re b=a,c,e 0,109 |r11 a=c 0,069 |r¢ b=-a,c,e 0,073|r11 a=cC 0,046
rg a,e=b,c 0,104 |r17 ce=b 0,063 |rs a,e=-b,c 0,069 |[r10 e=ab,c 0,044

r7 e=b,c 0,092|r18 ce=-ab 0,063 ri7 ce=b 0,043
r19 e=b 0,000 ri18 c,e=>ab 0,043
r20 C=-a 0,000 r19 e=b 0,000

r90 C=a 0,000

S’il n’existe pas de chemin entre ¢, et ¢,, alors le nouveau modéle préserve également le fait que
ce chemin n’existe pas.

Nous souhaitons montrer avec I’ensemble {r1,...,r9} que:
1. Ces modifications mineures ont une incidence sur la valeur du seuil ;

2. Une régle classée dans M comme taxinomique peut se trouver classée parmi les régles non
taxinomiques.

Nous introduisons deux modéles M et My (cf. F1G. 5.5) Iégérement différents de M. Pour assurer
que les modifications sur le modele M sont mineures, ces modifications portent sur les termes puits
(en théorie des graphes [Berge, 1985]), i. e., des termes qui ne sont a I’origine d’aucune relation
avec un autre terme. “c” et “d” vérifient cette propriété. Dans M 1, I’introduction du terme “£”
rallonge tous les chemins entre un terme quelconque (différent de “c”) et le terme “c”. Le fait de
n’introduire qu’un seul nouveau terme, augmente faiblement le facteur de branchement. Dans Mo,
la longueur des chemins et le facteur de branchement sont augmentés par rapport a M.

Nous observons I’évolution des valeurs de vraisemblance affectées aux régles d’association
{r1,..., roo}. Dans M, les régles {ry,..., 11} étaient classées comme T-régles et les régles
{r12, ..., ro0} comme —T-régles. Dans la mesure ou la nature des liens entre termes dans M et
M, reste inchangée, nous considérons que la régle r1o reste la régle seuil séparant les T-régles et
les —T-régles. Dans ces conditions, on observe un abaissement du seuil de s = 0,111 pour M, a
s1 = 0,091 pour M et s = 0,105 pour Ms.

Nous observons particulierement les regles ou le terme “c” est présent et nous remarquons

que :

— Larégle g est considérée comme taxinomique dans M. r1 a deux liens non taxinomiques
((e,a),(e,b)) contre un lien taxinomique direct (e,c). De ce fait, cette régle devrait &tre non
taxinomique. L’affaiblissement du lien taxinomique (e,c) dans M suffit a faire passer la
régle r1o parmi les régles non taxinomiques. A fortiori, dans M5 ;

— Larégle r7 a une valeur de vraisemblance légérement supérieure ar1g, i.e. plus taxinomique,
dans M que 719 puisqu’elle implique un lien non taxinomique (e, b) pour un lien taxino-
mique direct (e,c). Elle reste classée taxinomique dans M; mais devient non taxinomique
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dans My ;

— Pour M; et M5 , la regle 11 purement taxinomique indirecte passe également parmi les
régles non taxinomiques ;

— Seules les régles d’association ayant le terme “c” en partie droite H changent de statut, ce
qui est conforme a nos attentes compte tenu des modifications choisies pour définir M et
M.

Ces résultats s’analysent comme suit :

1 - La mesure de vraisemblance que nous proposons se comporte de fagon cohérente par rapport
a sa définition lorsque nous I’appliquons sur les données et que la hiérarchie du modéle subit
des modifications « mineures ». Le score de vraisemblance ne modifie pas le classement des
regles d’association purement taxinomiques ou purement non taxinomiques ;

2 — Les valeurs pour le seuil des regles taxinomiques et non taxinomiques ne sont pas indépen-
dantes du modéle de connaissances choisi. Par conséquent, les valeurs de seuils ne peuvent
étre fixées a priori ;

3 — Si les régles présentent des connaissances nouvelles, alors le modele de connaissances peut
étre enrichi de fagon incrémentale. Et nous avons le moyen de compléter, apreés validation par
I’analyste, ce modéle avec de nouveaux termes identifiés grace aux regles d’association.

5.4 Expeérimentation sur des données textuelles

L’ensemble des textes de notre corpus a été indexé par le méme ensemble des termes d’in-
dexation Z, avec |Z| = 632 termes, que nous avons décrit en § 4.3.1. Nous avons obtenu 347
régles d’association avec les seuils minsup = 10 etminconf = 0, 8 (cf. I’expérimentation décrite
en § 4.3.2.1). Le modéle de connaissances utilisé pour la sélection des régles est issu du métathé-
saurus UMLS [UMLS, 2000]. Il contient quelques 125 000 termes venant d’environ 100 thésaurus
médicaux et biologiques. Alors que le métathésaurus contient 11 relations différentes, nous nous
sommes limités aux relations de type EsT-UN (“PAR” : parent). Ce modéle ne couvre Z que par-
tiellement. Au total, 438 termes de # sont identiques a ceux de Z (~ 70% des termes). Le modele
est donc incomplet. Parmi les 347 réegles, en fixant un seuil s = 0, 136 d’entre elles (soit ~ 40%)
ont une vraisemblance # 0 et ce sont toutes des régles complexes. Nous nous sommes focalisés
sur des régles de vraisemblance nulle soit 211 régles dont 46 simples et 165 complexes.

Nous avons réalisé une classification des régles d’association en regles triviales / non triviales.
Certaines regles non rejetées sont triviales mais I’incomplétude du modeéle n’a pas permis de les
identifier. De méme, certaines régles rejetées ne sont pas triviales en raison des probabilités de
transition trés élevées de certains liens taxinomiques par rapport a d’autres liens non taxinomiques.

Pour évaluer la qualité de cette classification, nous déterminons 4 classes de régles : les vraies-
positives (non taxinomiques —T et évaluées comme non triviales), les fausses positives (—T, mais
qui sont triviales), les vraies-négatives (taxinomiques et triviales) et les fausses-négatives (taxino-
miques, mais non triviales).

L’évaluation des regles est réalisée par I’analyste afin de leur assigner une de ces 4 classes.
Parmi les 136 regles qui ont été rejetées par notre processus de sélection des regles, 122 (soit
90%) sont vraies-négatives et 14 (soit 10%) sont fausses-négatives. Le faible pourcentage de
régles fausses-négatives montre que la mesure de vraisemblance que nous proposons est capable
d’identifier les regles taxinomiques.
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Parmi les 211 régles d’association qui sont non rejetées (—T), il y a 115 (soit 55%) qui sont
vraies-positives et 96 (soit 45%) qui sont fausses-positives, i.e. déja connues de I’analyste. Le fort
pourcentage de régles vraies-positives s’explique par I’incomplétude du modele disponible dans
le domaine traité par les textes. En revanche, le fort pourcentage de fausses-positives nous permet
de souligner les termes absents du modeéle et de pouvoir I’enrichir de ces nouveaux termes.

TAB. 5.2 résume les résultats obtenus sur nos textes de biologie moléculaire.

TAB. 5.2 — Confrontation : Connaissances de I’analyste / Calcul de la vraisesmblance selon M

Evaluation par rapport aux connaissances de I’analyste

Vraisemblance calculée sur M Taxinomique Non taxinomique
Taxinomique 90% (vraies négatives) |10% (fausses négatives)
Non taxinomique 45% (fausses positives)| 55% (vraies positives)

Sur nos données de biologie moléculaire, nous voyons que la mesure de vraisemblance se
comporte en accord avec sa définition 5.4. La distributivité du calcul de vraisemblance pour une
régle, c’est-a-dire les probabilités de chaque terme de B avec chacun des termes H, montre que
certaines configurations des termes en B et H donnent la méme valeur de vraisemblance pour une
régle. Par exemple, la permutation d’un terme de B et d’un terme de H. Ce qui est illustré par
les valeurs de vraisemblance pour les régles taxinomiques {ry,r9, 3,74} du tableau ci-dessous.
Nous voyons aussi qu’une sous-régle {r¢} d’une régle non taxinomique {rs} est non taxinomique.

N°| Regle Vraisemblance Taxinomique
7110,00104 "aztreonam™ M "lactams"=—"lactam" Oui
79 (0,00104 "aztreonam" 11 "lactam"="lactams" Oui
r3(0,00131|  "aztreonam" I "lactamase™ M "lactams™ =—> "lactam" Oui
r4(0,00131 "aztreonam" 11 "lactam" 1 "lactamase" = "lactams" Oui
5 |0, 00000|"aztreonam" 11 "clavulanic acid" 1 "enzyme"=—-"lactamase" Non
r¢ |0, 00000 "aztreonam" M "clavulanic acid" =—"lactamase" Non

5.5 Enrichissement incrémental du modele terminologique

Nous proposons une discussion sur I’enrichissement du modele de connaissance et sur I'im-
pact de cet enrichissement. Afin de minimiser I’intervention de I’analyste et d’automatiser le pro-
cessus d’enrichissement du modeéle terminologique, nous proposons une stratégie de placement
des termes dans le modele terminologique. Nous illustrons, en FIG. 5.6 et FIG. 5.7, I’insertion
de termes dans le modéle grace a des régles simples, par exemple {R1,...,Rs}, et a des regles
complexes, par exemple {Rs,Rg,R7 }, décrites ci-dessous.

La possibilité d’enrichir notre modeéle de connaissances (i.e. I’'UMLS) a partir des régles clas-
sées comme étant non taxinomiques est un atout majeur de I’approche que nous proposons. En ef-
fet, supposons qu’une régle R soit classée comme non taxinomique dans notre modele de connais-
sances qui nous sert initialement a classer les regles du corpus de biologie moléculaire La régle
sera identifiée parmi I’ensemble des régles car Pyw.s(R) = 0. Supposons que I’analyste la juge
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triviale. L’enrichissement consiste a ajouter les termes de la régle qui en sont absents. Le nou-
veau terme sera placé dans le modéle en liens taxinomiques avec les termes donnés par la regle.
Nous illustrons notre discussion avec des exemples de régles qui ne demandent pas d’expertise au
lecteur. Nous distinguons deux cas, les régles simples et complexes.

R; : "outer membrane protein" => "membrane protein"
R, : "polymyxin b" = "polymyxin”

Rz : "dna topoisomerase atp hydrolysing" — "gyrase"
R4 : "disk diffusion" — "diffusion test"

Régles simples : Le cas d’une regle simple produit une modification mineure dans le modéle
UMLS. Si le terme absent t,e, €st en partie B de la regle, alors nous pouvons ajouter un lien
taxinomique EST-UN entre tyey, €t ty. Par exemple, la régle Ry est interprétée dans le contexte de
biologie moléculaire comme la « membrane externe d’une protéine » EST-UNE « membrane d’une
protéine ». Nous plagons le premier terme en dessous du second.

Si le terme absent t,e,; €St en partie H, alors nous pouvons ajouter un lien taxinomique EST-
UN entre tg et thew, PUIS NOUS pouvons ajouter un lien taxinomique entre t e, €t tous les termes
auxquels tg est auparavant relié. Par exemple, pour la régle R,, la « polymyxin b » EST-UNE
« polymyxin ». De plus, I’analyste sait que « polymyxin b » EST-UN médicament antibiotique :
« drug. antibiotic ». Nous pouvons donc insérer « polymyxin » entre « polymyxin b » et « drug.
antibiotic ».

Si les termes tj et ty sont tous les deux absents de I’'UMLS, alors : — (i) si I’analyste découvre
gue ce sont deux termes synonymes, alors nous pouvons les relier entre eux et nous les plagons
sous le terme racine « NO_PARENT ». Par exemple, dans la régle Rs, « dna topoisomerase atp
hydrolysing » et « gyrase » sont deux termes qui désignent la méme enzyme. Nous pouvons donc
les relier mutuellement et les placer sous « NO_PARENT ». — (ii) si I’analyste découvre que ce
sont deux termes taxinomiques alors tg est relié a ty, qui est, lui-méme, relié a « NO_PARENT ».
Par exemple, dans la régle R4, la « diffusion par disque » EST-UN « test de diffusion » des bactéries
dans une souche contaminée. De plus, « test de diffusion » est placé sous« NO_PARENT ».

drug. antibiotic
memb. protein
polymyxin
outer memb. protein ‘
polymyxin b
NO_PARENT
gyrase —— dnatopo... dlffuson test
disk dlffusion

FI1G. 5.6 — Schéma de placement pour les régles simples.

Régles complexes : Dans le cas d’une reégle complexe, si le terme absent t ., €st en partie B
de la régle, alors nous pouvons ajouter un lien taxinomique EST-UN entre t e, €t le parent de tp.
Les termes tg €t thew SONt placés comme des fréres dans I’UMLS. Par exemple, la régle Ry est
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interprétée comme I’« infection » (terme absent du modéle) de I’« appareil urinaire » (présent dans
I’UMLS) EST-UNE « infection urinaire » (absent de I’'UMLS). Nous plagons « infection » en tant
que frere de « appareil urinaire » qui est, & I’origine, placé sous « NO_PARENT » en insérant
« infection urinaire » entre « appareil urinaire » et « NO_PARENT ».

Rs : "infection” I "urinary tract" = "urinary infection"
R : "clavulanic acid" = "enzyme" M "$-lactamase™
R7 : "agar dilution"” 1 "microdilution” = "dilution method"

Si le terme absent tyey €St en partie H, alors tyey, €st placé comme frére de ty et une relation
taxinomique entre les termes de tg et tqe, €St établie. Par exemple, dans la régle Rg, I’« acide
clavulanique » inhibe I’« enzyme » appelée « S-lactamase » (absent de I’UMLS). Nous plagons
« (B-lactamase » comme terme frére de « enzyme » et nous ajoutons un lien taxinomique entre
« acide clavulanique » et « B-lactamase ». Le terme « §-lactamase » devrait étre placé, par la
suite, sous le terme « enzyme » car la 8-lactamase est une enzyme, mais seules les connaissances
de I’expert ou la présence d’une autre régle, comme par exemple « -lactamase » = « enzyme »,
pourrait enrichir le modéle de cette nouvelle relation taxinomique.

Sitous les termes de la régle sont absents, alors nous ajoutons un sous-arbre 8 « NO_PARENT »
dans lequel tous les termes tg sont reliés a tous les termes ty qui, a leur tour, sont reliés a
« NO_PARENT ». Par exemple, dans la régle R7, la « dilution agar » et la « microdilution »
SONT-DES « méthodes de dilution ». Nous plagons « agar dilution » et « microdilution » sous le
terme « dilution method » que nous relions a « NO_PARENT ».

NO_PARENT
‘ enzyme b_lactamase

urinary infection \ /
/ \ clavulanic acid

infection urinary tract

NO_PARENT

dilution method

~ ™~

agar dilution microdilution

FIG. 5.7 — Schéma de placement pour les régles complexes.

Le processus d’enrichissement du modéle de connaissances est incrémental. Nous pouvons
envisager de réutiliser le modéle enrichi pour classer a nouveau les régles selon la mesure de
vraisemblance. L’implication dans une régle d’association ne signifie pas, par défaut, la relation
EsT-UN. Par exemple, nous ne pouvons pas dire pour « urinary infection » = « urinary tract »
gu’un « appareil urinaire » EST-UNE « infection urinaire ». Cette régle simple est classée non
taxinomique. La validation par I’analyste est, donc, obligatoire avant toute modification du modele
de connaissances.
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5.6 Approches comparables

De nombreux travaux de recherche en fouille de textes se sont concentrés sur la fagon de gérer
le trés grand nombre de régles d’association extraites a partir de corpus de textes. Cependant,
la plupart de ces travaux ont abordé le probléme du point de vue statistique, sans chercher a y
introduire des connaissances.

Les travaux de [Basu et al., 2001] se distinguent et constituent une exception par rapport a
ce point puisqu’ils proposent une approche exploitant une base de connaissances pour réduire
I’ensemble des régles. Au lieu de s’ancrer dans une approche probabiliste comme la nbtre, ils
introduisent une mesure de similarité sémantique entre mots.

Les régles d’association généralisées [Srikant et Agrawal, 1995; Han, 1995; Hipp et al., 2002]
constituent une approche différente puisque I’extraction des régles exploite le fait que les termes
appartiennent a différents niveaux d’une ontologie. Si I’on connait les ancétres d’un terme, alors
un critére est appliqué afin de contraindre le processus d’extraction (bloguer les régles qui intro-
duisent a la fois un terme et son ancétre, par exemple). Ce processus reste d’une grande com-
plexité calculatoire et le nombre de régles généré est au final encore plus élevé. Enfin, un travail
similaire exploitant un modéle de connaissances pour la classification de termes est proposé par
[Resnik, 1999]. La similarité est fondée sur I’information mutuelle. L’information mutuelle entre
deux termes t; et to est définie par: I(ty,t2) = P(t1) — P(t1|t2), C’est-a-dire la différence entre
la probabilité d’avoir le terme t; et la probabilité conditionnelle d’avoir ce méme terme sachant
le terme t5. L’information mutuelle entre t et to vaut zéro si et seulement si t4 et t5 sont sta-
tistiguement indépendants, sans faire aucune hypothése sur la relation a priori entre t4 et t,. La
mesure de similarité définie dans ces travaux sert a affecter un seul sens a des termes ambigus
selon la proximité sémantique qu’ils ont avec leurs voisins dans un thésaurus (i.e. WORDNET).

Enfin, un certain parallele peut étre fait avec I’approche de la gestion du nombre de régles
extraites par I’utilisation des connaissances de I’analyste, présentée en 8 4.1.2 (page 74). Le pro-
cessus de FAT que nous définissons est fondé sur une gestion a posteriori des régles extraites par le
classement des regles par rapport aux connaissances du domaine. Les approches dans [Sahar, 1999;
Liu et al., 1999b; Ganter, 1999] font appel aux connaissances de I’analyste dans le processus d’éla-
gage d’un certain nombre de régles qu’ils jugent inintéressantes avant (parfois pendant) I’activa-
tion des techniques de FdD. Ces approches présentées en § 4.1.2 ne sont pas reproductibles lors-
gu’on change de domaine de fouille. En effet, il faut redéfinir, avec I’analyste, les connaissances
gu’il ne souhaite pas extraire pour chaque domaine de fouille, et ensuite, solliciter a nouveau son
avis pour I’interprétation des résultats. Notre approche par I’utilisation de la mesure de vraisem-
blance permet de trier les régles d’association extraites et place I’intervention de I’analyste en bout
de chaine de FAT unigquement pour la prise de décision finale.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthodologie de sélection des régles d’association
par I’utilisation d’un modéle de connaissances. Cette méthodologie applique successivement un
processus symbolique d’extraction de régles d’association et un processus probabiliste de calcul
d’une mesure de vraisemblance entre une régle et un modéle de connaissances.

Nous avons appliqué cette mesure pour la sélection des régles non taxinomiques en rejetant
celles qui sont taxinomiques car elles sont triviales dans un domaine de spécialité. Nous avons
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étudié et montré que les propriétés de la mesure de vraisemblance est cohérente avec les attentes
d’un analyste en fouille de textes. Cette mesure garde une cohérence suite a des variations légeres
du modele. Enfin, la méthodologie que nous avons présentée permet une démarche incrémentale
en fouille de textes car le modéle est progressivement enrichi et la mesure de vraisemblance d’une
régle est reflétée par cet enrichissement.

Cette approche peut étre étendue suivant plusieurs directions. Tout d’abord, nous souhaitons
généraliser la mesure de vraisemblance pour prendre en compte d’autres relations que EST-UN.
La relation de causalité entre termes est transitive et peut, a ce titre, étre appliquée de la méme
maniere que la relation taxinomique EST-UN.

Si nous disposons d’un modéle d’acceptation (par opposition a rejet) de régles, alors nous
pouvons envisager une approche soulignant la conformité d’une régle a un modéle. Par exemple,
un systeme logique de preuves. une expérimentation dans ce domaine nous parait intéressante. La
méthodologie que nous avons présentée ne considére pas les liens existant a I’intérieur de B ou &
I’intérieur de H. Il nous semble intéressant de proposer une variante de cette mesure qui prend en
compte les liens entre termes apparaissant du méme c6té d’une régle. Le choix d’un seuil empi-
rique demeure délicat. Il est fixé par jugement de I’analyste. Nous envisageons de définir un moyen
pour apprendre ce seuil a partir de la topologie du modéle choisi. Par exemple, la probabilité qu’un
terme du modeéle apparaisse dans une regle, le nombre de termes dans le modeéle et le nombre de
termes présents dans les régles peuvent constituer des paramétres pour I’apprentissage du seuil
de vraisemblance. L’enrichissement du modéle peut également étre automatisé, nous explorons
quelque pistes pour les termes synonymes qui apparaissent dans les régles non rejetées.



Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

Ce mémoire de thése présente une expérience compléte combinant une méthode de traite-
ment automatique de corpus de textes et un processus de fouille de données qui prend en compte
une évaluation des résultats par I’analyste. L’ensemble de ces processus constitue une approche
de la « fouille de textes ». Nous soulignons I’exigence d’avoir une bonne indexation de départ
pour extraire des régles informatives. En revanche, cette indexation peut étre améliorée en filtrant
les termes périphériques au domaine et enrichie par de nouveaux concepts trouvés dans les regles
d’association. Nous suggérons une classification des régles selon différents « points de vue » grace
a I'utilisation de différentes mesures de qualités des regles. Bien que cela induit une subjectivité
liée a toute expertise humaine, nous avons confronté de facon opérationnelle la valeur des me-
sures de qualité des régles présentées a I’analyste. Nous avons trouvé qu’une combinaison des
mesures d’intérét et de conviction permettent de classer les régles qui sont les plus significatives
et qui illustrent la le cas d’une distribution rare des termes constituant des pépites de connais-
sances potentielles. Nous avons identifié ce cas comme étant le plus informatif du point de vue
de I’analyste. Les mesures de qualité de nouveauté et de satisfaction permettent de distinguer des
régles a faible mesure de dépendance. Le but de cette méthodologie est de s’assurer de I’apport de
mesures qualitatives pour classer en premier, parmi les nombreuses régles extraites, celles qui sont
les plus informatives et qui conviennent le mieux pour un analyste du domaine. La connaissance
gualitative se définit parfois comme une connaissance non susceptible de se préter a I’attribution
de valeurs numériques ou de mesures. Cette vision peut étre considérée de facon plus souple. La
complémentarité entre connaissances qualitatives et quantitatives est définie au cours de notre tra-
vail. Nous avons défini une mesure qualitative a partir de mesures quantitatives : une mesure de
vraisemblance pour une régle extraite par un processus symbolique dépendant d’un modéle donné
par une distribution de probabilités des termes dans un modéle terminologique.

Nous avons réalisé le systeme TAMIS qui permet de classer les régles selon différentes me-
sures de qualité dites syntaxiques car les mesures sont calculées a partir des données (de la dis-
tribution des termes dans les textes). Nous proposons un algorithme pour combiner les différents
classements des régles (cf. algorithme 4, § 4.2.5). D’autre part, nous avons proposé une mesure de
vraisemblance dite sémantique qui s’appuie sur des connaissances du domaine. La vraisemblance
permet de classer les régles, en éliminant les régles déja présentes dans un modeéle de connais-
sances du domaine.
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Spécifications pour un systéme de fouille de textes
Avec le développement de la veille stratégique (appelée également business intelligence), les
grandes compagnies industrielles ont développé des outils pour la fouille de textes en s’appuyant
sur des techniques numériques et symboliques de recherche documentaire, de catégorisation de
documents, etc.
Un sondage de KDNUGGETS?’ réalisé en septembre 2003 auprés de 111 chercheurs ou organisa-
tions différentes pose les deux questions suivantes :

@1 : quelle est votre expérience en fouille de textes ?

Pourcentage|Réponse
18% A utilisé des outils libres ou de recherche
16% Utilise actuellement les outils libres ou de recherche
12%  |A utilisé les outils commerciaux
14% Utilise actuellement les outils commerciaux
12%  |Aucun, mais envisagé dans les six prochains mois
27%  |Aucun, non envisagé dans les six prochains mois

Ce sondage n’est pas fait sur un échantillon statistique représentatif de la communauté de FdT.
Cependant, comme le détaille le tableau ci-dessus, il révele que 73% des sondés s’intéressent a
la FdT, ce qui traduit un fort besoin et un grand intérét pour la fouille de texte. Nous observons
également que I’utilisation, passée ou actuelle, des outils libres ou de recherche est supérieure a
I’utilisation des outils commerciaux.

Q2 : quel pourcentage de temps dans votre projet d’extraction de données est passée sur la
suppression des erreurs et la préparation ?

Parmi 187 réponses a cette deuxieme question, plus de la moitié déclare que la préparation des
données demande 60% de I’effort en FdT.

D’apres I’expérience qui fait suite & notre travail, nous estimons que le besoin exprimé par les
scientifiques et les industriels de faire de la FAT passe par le développement de systemes capables
de traiter de grandes masses de données. De plus, I"utilisateur doit pouvoir passer d’une base de
textes de petite échelle (un compte rendu de réunion, une brochure ou un article scientifique) vers
une grande échelle (une documentation technique, des brevets, des textes de loi du journal offi-
ciel, le Web) de facon transparente. Le processus doit étre adaptable pour des données structurées
(les bases de données), les données semi-structurées (les documents du Web) ou les données peu
structurées (les textes en langage naturel). Le processus de fouille de textes ne doit pas comporter
de modules ad hoc a la base de textes qui sert d’application durant la phase de développement et
de tests. Un systeme de fouille doit, par conséquent étre générique et indépendante du domaine
des textes.

6.2 Perspectives

A court terme, nous pensons que le processus de fouille de textes gagne en précision et en qua-
lité des connaissances extraites lorsque les termes qui indexent les textes n’ont pas tous un statut
identique. Les travaux de [Cai et al., 1998] qui définissent une fonction de pondération sur les pro-
priétés des individus d’une base de données sont une piste intéressante. Nous pensons appliquer

'K DNUGGETS est le site Web de référence pour la communauté de fouille de données.
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cette pondération aux termes pour représenter le contenu des textes. L’étude du seuil s de vraisem-
blance qui sépare les régles d’association taxinomiques de celles qui apportent des connaissances
nouvelles est & mener trés précisément. Soit n = |#| le nombre de termes du modéle terminolo-
gique # du domaine. Nous pensons, dans une premiére étape, que le seuil empirique pourrait étre

8= _—— pour les regles dites simples. Par la suite, il nous faut affiner ce critére selon le type

de tegtes et les valeurs de support et de confiance des régles que I’on veut extraire. L’apprentis-
sage automatique de seuils numériques comme critére servant a prendre des décision ultérieures
est classique non seulement en apprentissage statistique mais également dans le domaine de I’ap-
prentissage symbolique en général et plus particulierement en fouille de données. Par exemple,
[Claveau et al., 2003] combine les mesures de rappel et de précision pour I’extraction et la décou-
verte des patrons nom-verbe (qualia) par une technique symbolique de programmation logique
inductive (PLI) pour I’extension des requétes en recherche d’information.

A moyen terme, la reproduction de I’expérimentation avec un analyste différent ou sur un cor-
pus différent nous permettra d’avoir une validation systématique des deux approches, syntaxique
et sémantique, que nous proposons. La combinaison de relations, autres que la relation EST-UN,
qui possedent les propriétés d’ordre partiel nous parait un probleme difficile pour lequel il nous
faut définir une stratégie de combinaison. Nous souhaitons généraliser la mesure de vraisemblance
pour prendre en compte d’autres relations que EST-UN. La relation de causalité, par exemple, re-
pose sur une transitivité des liens entre les termes et peut, a ce titre, étre appliquée de la méme
maniere que la relation taxinomique EST-UN. La seule chose dont nous avons besoin dans cette
relation est la fermeture transitive pour faire un pré-ordre (la réflexivité existe par défaut). Nous
n’exploitons pas I’antisymétrie dans cet ordre. Le pré-ordre suffit et afin de construire un ordre
partiel, nous pouvons partir d’une relation quelconque, la rendre transitive et réflexive ; encore
que la réflexivité n’intervient pas dans ce pré-ordre. L enrichissement du modéle de connaissances
a partir des régles d’association extraites des textes se fait par I’ajout de nouveaux termes dans
la hiérarchie du modeéle. La stratégie de placement des termes contenus dans les régles n’est pas
triviale. Une étude de la sémantique du type fleche — utilisé dans les régles d’inférence et de
typage notamment pour la construction de grammaires de dépendances [Dikovsky, 2001] pour le
langage naturel — s’avere nécessaire pour I’ajout de liens entre termes de la hiérarchie. Enfin,
une projection du treillis des concepts, extrait a partir des textes, sur le modeéle de connaissances
du domaine est une tache qui nous parait difficile mais intéressante puisqu’il nous faut passer du
niveau terminologique vers le niveau de concepts dont la sémantique d’intension / extension est
différente de celle que nous manipulons durant nos travaux de these.

A long terme, nous comptons réaliser un systéme d’extraction d’information, en amont de
TAMIs, pour travailler sur des données de type objets. Pour cela, il nous faut (i) identifier les
fragments de textes pertinents, i.e. contenant une information, (ii) définir une structure de repré-
sentation de I’information, (iii) développer des régles d’inférence permettant d’identifier I’infor-
mation, (iv) remplir la structure proposée.
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Cette annexe apporte des précisions sur la fagon de prétraiter les textes de notre corpus de
biologie moléculaire donné en entrée de I’outil TAMIS. Le prétraitement se fait & I’aide d’outils de
traitement automatique des langues (TAL). 1l s’agit de I’étiqueteur de Brill qui associe la catégorie
morpho-syntaxique a chaque mot des textes et de I’analyseur syntaxique FASTER qui indexe les
textes par des termes-clés du domaine. les étiquettes pour I’anglais et le frangais sont données en
annexe A.1; puis quelques exemples de variations terminologiques, repérées par FASTER, entre
les termes présents dans les textes et les termes-index sont présentées en annexe A.2; enfin, le
format des textes en entrée du processus de FdT est donné en annexe A.3.

A.1 Etiquettes de Brill

Nous donnons les étiquettes de I’outil développé par E. Brill [Brill et Pop, 1999] et que nous
avons utilisé pour affecter une catégorie morpho-syntaxique (nom, verbe, etc.) a tous les mots des
1361 résumés de notre corpus de biologie moléculaire®.

L’étiqueteur de Brill intégre des lexiques issus de différents corpus (Wall Street Journal, The
Brown Corpus, Switchboard, etc.), des regles lexicales et contextuelles — appelées patrons lexi-
caux —, ce qui rend cet étiqueteur adaptable a un nouveau domaine scientifique pour lequel le
vocabulaire est plus spécifique car il suffit d’adapter les régles lexicales.

2Ce travail a été fait en collaboration avec I’URI : Unité Recherche et Innovation de I’INIST : INstitut de I”Infor-
mation Scientifique et Technique.
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TAB. A.1 — Etiquettes pour corpus spécialisés (a gauche) et pour les textes d’anglais général (a
droite)

[N°|Etiquette[Signification |

1| CC |[Coordinating conjunction
2| CD |Cardinal number
3 DT |Determiner
4| EX |Existential “there”
5| FW |Foreign word
6 IN  |Preposition or subordinating conj.
7 JJ  |Adjective
8| JR |Adjective, comparative [N°[Etiquette[Signification
190 J|_J§ ﬁi(ijtei::r\r/]e;:rﬁ)(irrl ative 1| AN Aux?l?ary Verb (untensed)
111 MD  IModal 2 AT  |Auxiliary Verb (tensed)
. 3 CC |Coordinating conjunction
12| NN [Noun, singular or mass 4 CO  |Complementizer
13| NNS [Noun, plural 5 DT  |Determiner
14| NP |Proper noun, singular 6 3 |Adjective
15| NPS |[Proper noun, plural 7 NE  |Negation
16| PDT |Predeterminer 8 NN |Noun
17| POS |Possessive ending 9| PDT |Predeterminer
18| PP Persona.I pronoun 10l PN |Pronoun
191 PP$ |Possessive pronoun 11| PR [Preposition and subordinat. conjunc.
20| RB | Adverb 12| RB |Adverb
21| RBR |Adverb, comparative 13| RP |Particle
22| RBS |Adverb, superlative 12l 10 |70
;i SI\Q(TVI :3:1'55 15| UH Exclamatior! .
5l TO |0 16| VBG |Present F’.aftluple
26| UH |Interjection 17| VBN Pas.t Participle
271 VB |\Verb. base form 18| VN Ma!n Verb (untensed)
' 19| VT [Main Verb (tensed)
28| VBD |Verb, past tense
29| VBG |Verb, gerund or present participle
30| VBN |Verb, past participle
31| VBP |Verb, non-3rd person singular present
32| VBZ |Verb, 3rd person singular present
33| WDT |Wh-determiner
34| WP |Wh-pronoun
35| WP$ |Possessive wh-pronoun
36| WRB |Wh-adverb

Les étiquettes sont empruntées, et donc compatibles, avec celles utilisées par I’étiqueteur plus
général du projet Penn Treebank [Marcus et al., 1994] et d’autres étiquettes de I’anglais classique
Old English.

A.1.1 Etiquettes de Brill pour I’anglais

Nous reprenons I’exemple en anglais de (8§ L’étiquetage morpho-syntaxique 2.4.1.2). La phrase
(1) est étiquetée en (2).
(1) Two resistant strains were isolated after four rounds of selection.

(2) Two/CD resistant/JJ strains/NNS :pl were/VBD isolated/VBN after/IN four/CD rounds/NNS :pl
of/IN selection/NN /.



A.2. Variations repérées par I’outil FASTER 127

La liste non exhaustive des étiquettes pour I’anglais apprises a partir de corpus spécialisés et celles
issues de I’anglais classique est donnée TAB. A.L.

A.1.2 Etiquettes de Brill spécifiques au francais
Nous reprenons I’exemple en frangais de (8 2.4.1.2). La phrase (a) est étiquetée en (b).

(@) Les fractions pectiques contiennent des proportions hautement estérifiées

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

La liste non exhaustive des étiquettes du francais pour I’outil WINBRILL développé aI’INALF/CNRS
est donnée TAB. A.2.

TAB. A.2 — Etiquettes de Brill pour le francais

|Etig. [Signification Etig. [Signification |
ABR |abréviation SBCsg  |substantif, nom commun singulier

ADJsg |adjectif (sauf Participe passé) au singulier SBCpl substantif, nom commun pluriel

ADJpl |adjectif (sauf Participe Passé) au pluriel SBPsg  |substantif, nom propre ou a majuscule, singulier
ADV |adverbe SBPpl substantif, nom propre ou a majuscule, pluriel
CAR |cardinal (en chiffres ou en lettres) SYM symbole ou signe mathématique

COO |coordonnant AClJsg verbe «avoir», conjugué, singulier

DTNsg |dét. de groupe nominal, sing., non contracté ACJpl verbe «avoir», conjugué, pluriel

DTNpl |dét. de groupe nominal, plur., non contracté ANCFF  |verbe «avoir», non conjugué, infinitif

DTCsg |dét. de groupe nominal, sing., contracté ANCNT |verbe «avoir», non conj., gérond. / part. présent
DTCpl |dét. de groupe nominal, plur., contracté APARsg |verbe «avoir»,non conj., part. passé, singulier
FGW |mot étranger APARpl |verbe «avoir»,non conj., part. passé, pluriel

INJ interjection, onomatopée, etc. ECJsg verbe «étre», conjugué, singulier

PFX  |préfixe détaché ECJpl verbe «étre», conjugué, pluriel

PREP |préposition ENCFF |verbe «étre», non conj., infinitif

PRVsg |pronom supporté par verbe (conjoint, clitique) [ENCNT |verbe «étre», non conj., gérond. ou part. présent
PRVpl |pronom supporté par verbe (conjoint, clitique) |EPARsg |verbe «étre», non conj., part. passé, sing.
PRV++|pronom supporté par verbe (clitique, réfiéchi) |VClJsg autre Verbe, conjugué, singulier

PROsg |autre pronom, singulier VCJ plautre Verbe, conjugué, pluriel

PROpl |autre pronom, pluriel VNCFF |autre Verbe, non conj., infinitif

PRO++|autre pronom, genre indéterminé VNCNT |autre Verbe, non conj., gérond. ou part. présent
PUL |particule non indépendante VPARsg |autre Verbe, non conj., part. passé apr. «avoir»
REL |relatif (pronom, adjectif ou adverbe) VPARpl |autre Verbe, non conj., part. passé apr. «avoir»
SUB  |subordonnant ADJ1PAR |part. passé apr «étre », adjectival ou verbal,

SUBS$ |subordonnant possible = Code défaut de «que » | ADJ2PAR|Part. passé adjectival, sing./plu. (non apr. auxil.)

A.2 Variations repérées par I’outil FASTER

Nous illustrons, dans TAB. A.3, certaines variations repérées entre le terme dans le texte et le
terme d’indexation ainsi qu’un commentaire sur la variation opérée par le systeme d’indexation
automatique FASTER. Nous utilisons ce systéme durant notre processus de FdT pour représenter
le contenu des textes de notre corpus (cf. § 2.4.2.3).
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TAB. A.3 - Variations dans I’indexation entre la graphie du terme trouvée dans le texte et la graphie
d’indexation

[Terme d’origine [Terme d’indexation  |Variation |

amoxicillin Amoxicillin changement de graphie

after treatment After-Treatment composition du terme

Aftercare synonymie

model Models terme attesté est au pluriel

mice Mouse

numbers Number terme simple mis au singulier

colonies Colony

sensitivities Sensitivity

antibiotic resistant strains antibiotic resistant strain|terme composé mis au singulier

sensitive helicobacter pylori strain|sensitive strain terme composé mis au singulier et suppression de
mots (XX,16,Ins)

isolated Isolate verbe mis a I’infinitf conjugué Isolate ou la forme
progressif

started Starting verbe mis a la forme progressive “ing”

higher dosage high dosage remplacement de I’adjectif

inoculation Vaccination synonymie

dosage dosage terme simple inchangé

treatment group treatment group terme composé inchangé

treatment failure failure of treatment terme de trois mots permutation et insertion de
“of” (XXX,10,Perm)

strains were tested tested strain nominalisation verbe conjugué + sujet

mouse were treated treat mouse nominalisation verbe infinitif + sujet (XX,31,Perm)

not not gene introduction de I’ambiguité : transformation négation en
nom de géne

A.3 Codage XML d’un texte du corpus

Nous donnons ici le format de codage d’une notice bibliographique (correspondant a un texte
de notre corpus d’expérimentation). Par exemple en FiG. A.1, la notice n°000867 est composée :
du titre < TI >, du texte qui est un résumé d’article scientifique < AB >, de la liste des termes
d’indexation produits par I’outil FASTR < MC >, de la liste des auteurs < PA >, de leur affiliation
< AF >, de la base de textes dont est issu le texte < SO >, de I’année de la publication < PY >,
du pays de la publication < CP > et de la langue utilisée < LA >.
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<record>

<TI>Appearance of a metronidazole-resistant Helicobacter pylori strain in an infected-ICR-mouse model and diffe-
rence in eradication of metronidazole-resistant and -sensitive strains</TI1>

<AB>The numbers of colonies isolated from 56 ICR mice 2 weeks after 4 days of treatment with metronidazole (3.2,
10, or 32 mglkg of body weight) or amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg), with treatment started 4 days after H. pylori
CPY2052 inoculation, were counted, and the isolated strains were tested for their sensitivities to two antibiotics to rule
out the presence of antibiotic-resistant strains. We tested whether antibiotic-resistant strains appeared in vivo after the
failureof treatment using the Helicobacter pylori-infected euthymic mouse model. The numbers of colonies isolated
from 56 ICR mice 2 weeks after 4 days of treatment with metronidazole (3.2, 10, or 32 mglkg of body weight) or
amoxicillin (1, 3.2 or 10 mg/kg), with treatment started 4 days after H. pylori CPY2052 inoculation, were counted,
and the isolated strains were tested for their sensitivities to two antibiotics to rule out the presence of antibiotic-
resistant strains. One metronidazole-resistant strain was detected in a mouse treated with 10 mg of metronidazole per
kg, and the Mic of metronidazole for this strain was 25 pg/ml, compared to a Mic of 1.56 pg/ml for the original
strain. However, no resistant strain was detected in the amoxicillin treatment group. After the examination described
above, mice challenged with a metronidazole-resistant or -sensitive strain isolated from the stomach of a mouse
were treated with metronidazole or amoxicillin. The metronidazole-resistant strain was more difficult to eradicate in
vivo than the sensitive strain after treatment with metronidazole but not after treatment with amoxicillin. Thus, a
metronidazole-resistant H. pylori strain was selected by insufficient treatment, but no resistant strain was selected with
amoxicillin. Eradication of a metronidazole-resistant H. pylori strain in vivo required a higher dosage than eradication
of a metronidazole-sensitive H. pylori strain. These results may explain one of the reasons for H. pylori treatment
failure. </AB>

<MC>

<terme><mot>failure of treatment</mot>

<var><st>failure of treatment</st><tr>0</tr></var>

<var><st>treatment failure</st><tr>XXX,10,Per m</tr></var></terme>

<terme><mot>detect strain</mot>
<var><st>strain was detected</st><tr>XX,31,Per m</tr></var></terme>

<terme><mot>aftercare</mot><sy>after-treatment</sy>
<var><st>after treatment</st><tr>0</tr></var></terme>

<terme><mot>NOT gene</mot><sy>NOT</sy>
<var><st>not</st><tr>0</tr></var></terme>

<terme><mot>treatment failure</mot>

<var><st>failure of treatment</st><tr>XX,37,Per m</tr></var>

<var><st>treatment failure</st><tr>0</tr></var></terme>

</MC>

<PA>Matsumoto-S ; Washizuka-Y ; Matsumoto-Y ; Tawara-S ; lkeda-F ; Yokota-Y ; Karita-M</PA>
<AF>Division of Chemotherapy, New Drug Research Laboratories, Fujisawa Pharmaceutical Co., Ltd., 2-1-6, Ka-
shima, Yodogawa-ku, Osaka, Japan ; Hofuonsen Hospital, 1640, Daidou, Houfu, Yamaguchi, Japan</AF>
<SO>Antimicrobial-agents-and-chemotherapy. 1997 ;41 (12) :2602-2605</SO>

<1S>0066-4804</1S>

<PY>1997</PY>

<CP>United-States</CP>

<LA>English</LA>

</record>

F1G. A.1 — Exemple au format XML de la notice n°000867 de notre corpus.
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B.1 Nombre maximal de regles générable

Nous montrons que le nombre maximal N de régles que nous pouvons engendrer a partir des
données est égal & : N = 3® — 27+ 4 1,

Soit |P| = n, N est le nombre total de régles sur P.

Une regle r=p; = pa0lips CP,pa CPetps Npa = Detps,pa # 0.

Nous cherchons a trouver N ?

Soitm € 2% avec |m| > 2.

Le nombre de regles générables pasm : Il y en a autant que de sous-ensembles s de m tels que
s # 0 et s # m, C’est-a-dire : 2/ — 2.

Or, pour une régle p; = p» donnée, il existe un motif m unique tel que m = p;y U ps.

Donc :

N= Y (2" -2

me2?
m|>2
a=n
N= Z (2 —2) X nombre de motifs de taille «
a=2
a=n
N=) (2*—2) x Cf
a=2
a=n a=n
N=) Ca2v-2) Cp
a=2 a=2
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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=Y g —20,-Ch=> Cy2*—2n—1
a=2 a=0 a=0
De plus

a=n
Some - 4 1p o
a=0

Car par le principe du triangle de Pascal :

p=n
(a—i—b)n:ZCﬁ x aP x b*7P
p=0
D’ou
N=3"—2n—1-2(2"—n—1)

Apres simplification, nous obtenons :
N=3 27 1 [ |

B.2 Probabilité conditionnelle

Quelle est la probabilité qu’un individu possede I’ensemble des propriétés H sachant qu’il pos-
séde I’ensemble des propriétés B ?

Soit x une variable aléatoire appartenant a O.
Soit m un motif tel que m C P.

x posséde H « ET » x posséde B))

P
P(x posséde H | x posséde B) = ( ( P(x posséde B)
Xp

Soit £ la fonction qui relis m et x :

f:2P 209

m+— £f(m) = {z € O|Vp € m pRzx (x possede m)}

£ (m)]
0]
dol P(x posséde BUH)\ _ / support(BUH)

P(x posséde B) support(B)

P(x possédem) = = support(m)

) /* Ce qui montre que la confiance € [0, 1]*/.

Dans le cadre de la fouille de textes, par exemple :
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Ensemble de termes :

P Rl di | do | ds

T = {a, b, C}, a X X
B={a,b}, H= {c} x | x| x
Ensemble de textes : % | x

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 Reégles redondantes

Nous reprenons ici TAB. 3.3 de § 3.2.4.4 et nous montrons que lorsque les régles d’association
sont considérées avec le formalisme de la logique propositionnelle, nous voyons que les régles
redondantes sont vraies lorsque la regle de départ est vraie :

TAB. B.1 — Ensemble de regles d’association redondantes engendrées par une régle valide

Régle de départ|Regle redondante
ab—c¢
ab=— cd ab=—d
abc —d
abd = ¢

Soit a, b, ¢, d quatre propositions et soit la regle d’association a Ab — ¢ A d notée sous sa forme
logique. Nous avons :

aAb—cAd
<= -aV-bV(cAd)
< (-aV-bV-c)A(-aV -bV-d)
Si (—maV -bV —c)alors (-aV —bV —cV —d)
Si (—maV -bV —d)alors (-aV —bV —c V —d)
Pour que a Ab — ¢ A d soit vraie, il faut que les quatre sous-régles de TAB. B.1 soient vraies. B
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Annexe C

Description de I’outil TAMIS

« Un joli exemple vaut mieux qu’un long discours. »
Anonyme

Comme nous le signalons en § 4.3.2.2, nous présentons ici I’outil TAMIS. Nous commengons
par la version Java puis la version disponible sur le Web a I’adresse :
http: //www.loria.fr/~cherfi/GoldMine /MicroBio/Resultats/pagenavigation.html

La Fic. C.1 montre une régle d’association. Deux listes de termes correspondant respective-
ment aux motifs B et H sont suivies d’un tableau qui donne la liste des mesures de qualité attachées
a la régle ; puis la liste des textes qui ont permis d’extraire la régle (& gauche) et celle des textes
qui sont des contre-exemples a la régle (a droite). Nous pouvons choisir de proposer un classe-
ment des régles suivant chacune des mesures (par ordre croissant et décroissant). Afin de faciliter
la visualisation, nous pouvons choisir le nombre de régles a afficher par page (curseur en haut a
gauche) et nous pouvons commencer la visualisation en milieu ou fin de classement (curseur en
haut a droite).

Regles Explorer

File Propriotos Tri. Validation Requote Select Look&Feel
| IRarraienir || Précéaent || suwant |
Nombre de régles affichées: |10 Régle de départ: [0
1 101 201 301 0 100 200 300
(“Regies |
:3
Partie Gauche Partie Droite
amino acid sequence” Fsequence”
Fproteins |
Indices ; \SENUTAN__(Support_ confiance [intorat miction [DOpenda. O_[satistaction |zhang
5 16 0813 5.820 4589 0673 0.008 0.782 [0.053 [GEELS
000234]= 000129/~
’ i Iearar 000283
Individus ventiant 1a totatice de ta rogle ¢ : (720262 Individus verifiant ta partle droite de 1a rogle G ; |299283(3)
000407
4
Partie Gauche Partie Droite
Famino acid substitution” Fsubstitution” ‘
Indices ; \SENUTAN__[Support _|Confiance [Intormn_|Conviction _|DOpenda... |Nowveautn [Satisraction |Eronnerment |zhang
Pa 1o 1.000 265686 0.000 0.963 0.007 1.000 ©0.156 o570
000086/~ =
s it 000197 Individ ifiant Ia partie droite de 1a rogle @ :
Individus verifiant Ia totalite de 1a rogle L0y : |00 0227 ndividus verifiant Ia partie drofte de 1a rogle @ :
000393 =

Fic. C.1 - Apercu 1 de I’interface de navigation Java de I’outil TAMIS.
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Pour se focaliser sur certaines regles d’association, le classement par mesures de qualité pro-
posé ci-dessus ne suffit pas, la FIG. C.2 montre I’utilisation d’un langage de requéte que nous pro-
posons a I’analyste. Ce langage comprend I’opérateur de présence de termes IN (les termes sont
sélectionnés par I’analyste et choisis parmi les termes en partie B, H ou les deux), de seuils pour les
valeurs des mesures de qualité (les régles ayant une mesure de conviction supérieure/inférieure a
une valeur donnée) ; ce sont les opérateurs disponibles pour les requétes atomiques. De plus, nous
proposons I’opérateur unaire NOT (pour exclure les régle qui possédent un terme en partie B, H ou
les deux), enfin nous proposons des opérateurs binaires AND, N — AND, OR et N — OR pour combiner
des résultats de requétes atomiques.

Regles Explorer
File PropritOs Tri.. Validation RequOte Select Look&Feel

| Rarraicnir || précédent || suivant |

Nombre de régles affichdes: |2
1

Regle de départ |0
0

i Regles || RequOte D (Regles) | RequOte Arbre O (Regles) |
Cacher | [ 100 > Identifiant AND (15 > Imeret AND “gyrase” IN PartieGauche ) ) |[ Generer || Executer || Fermer

Element _Opérateur AND
[100 = > [[Hden.. >

Element Opérateur Element  Opé
12 1= > [mn_ =] [ouase” [N ~ [Parmi_ =]

Identifiant ; 48 'j

Partie Gauche Partie Droite

ciprofloxacin” "mutation”
"ana”
"gyrase”

Identifiant  [Support Confiance  [IntOrOt |Conviction  [DOpenda... [NouweautD |Satisfaction |Etonnement [zhang
48 11

sl lo.ooo  Issas  s.1ss 0745 [0.006 _ 0.891 [o.040 lo.z26

000562~ 000104[~
Individus verifiant Ia totalite de 12 rogle L0 | [gooasalll Individus verifiant 12 partie droite de 12 roOgle 1) : 2

000781+

Identifiant : 89

FiG. C.2 — Apercu 2 de I’interface de navigation Java de I’outil TAMIS.

La Fi1G. C.3 présente la version Web de I’outil TAMIS. La version Web propose a I’analyste
les mémes informations et fonctionnalités que la version Java de FiG. C.1. Les classements par
mesure de qualité sont disponibles dans le cadre gauche de I’interface Web. Nous pouvons égale-
ment choisir le nombre de régle affichées par page ainsi que la régle de départ. Un clic sur un des
numéros de textes nous améne a visualiser I’interface de F1G. C.3 qui présente la notice biblio-
graphique du corpus (titre, auteurs, résumé, termes d’indexation). Un code de couleur différent, et
dégradés de couleurs, sur-ligne chaque terme d’indexation ainsi que ses occurrences dans le texte.
Ce qui permet a I’analyste de repérer plus facilement le terme qu’il cherche dans le texte.
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File Edit Wiew Go Communicator Help
<« ¢ 23 G4 2 | =% & @
Back  Forward  Reload Home  Search  Netscape Print  Securty  Shop siop
¢ Bookmarks & Location: [http /e Loria fr/vcherfi/Goldiine Microbio/Resultats fpagenavigation. htnl /\

o Google 2 HyperDictionary 4 MetaCrawler o Pages_Jaunes 4 Foldoc 4 CiteSeer o AV_Translations 4 CS_Bibl_Collect 4 Dico Fr-Eng 4 Annuaire inverss 4 Merik}
Regles non

ees

Regle 00048 :

"ciprofloxacin”, "dna

"o,
F

gyrase” ===> "mutation"

Support | Confiance | Comviction | Dépendance | Nowyeaute | Setisfaction | Etomneraent

Paadsce ss8 i1 0909 9.9 0745 0.008 0591 0050

Individus vérifiant les parties gauche et droite de la régle (10):
Individus vérifiant Ia partie gauche mais pas tous les termes de la partie droite de la régle (1):
000104

[Regle 0006

"ciprofloxacin”, "gyra gene", "sparfloxacin” ===> "mutation"

et | Suppor | Confionce | Comviction | Dépendance | Noweouwté  Sausfaction | Etomneinent

5548 P11 0309 9188 0745 0006 0891 0,040

Individus vérifiant les parties gauche et droite de larégle (10):

File Edit “iew Go Communicator

< ‘a G4 = W & &

Back Forward  Reload Home Search MNetscape Pririt Security shop Stop

" Bookmarks & GoTo: [

4 Google ¢ HyperDictionary g% MetaCrawler # Pages_Jaunes 2 Foldoc # CiteSeer 4 AV_Translations 4 C5_Bibl_Collect o Dico Fr

Begeanon Document 000926

ees

R Muméro dans le corpus criginal : 000981

pars Titre : Buzceptbilides of pendcillin- and erythromycin-suesceptble and —resistant prevmococci to HME 3647 (RUS6647), a new ketolide,
compared with susceptbilides to 17 other agents

Support

m% Autevr(s) | PAME UCH-G-A; VISALLI-M-A; JACOBS-M-R; APPELBAUM-P-C

LConviction Texte

Dependance Susceptibility of 230 penicillin- and g
Nouveaute

Batisfacdon
Etonnernent

—susceptible and —reslstant prewmnococei to HWR 3647 (RU 66647), a new hetolide, was
tested by agar dilution, and results WEI curnparerl with these of §f clarithrormycin, roxthromgecin, rokitamyci
pﬂstmamycm BipEeTIasaERE, sparflozacin, tﬂmeﬂwpnm—sul arnethoxazole,
imipenem, and vancomycin. HMR 364? was very active against all strains tested, with BAICs at which 90% of the. strain
(IOC_903) of 0.03 &mgr; giml fo fFein - susc eptible strains (MICs, <=0.25 &mgrg/ml) and 0.25 &mg:(,gh'nl for
strains (MICs, <1.0 &mgr; g/ml) ther macrolides yielded MIE_90s of 003 to 025 and 640 &mer,g/ml for &
—resistant strains, respectively. The MICs of for 51 of 100 (31%) &
MICs of pxism‘iamyci:nfnr all strains were <=10 &mgr,ginl The MIC 905 of g L and sparfloxacin were 4.0 and 0.5 &mgr; gil,
respertively, snd were maffected by penicillin or Spthroligem sus ceptibility. Vancomycm and imipenem inhibited all strains at«<=1.0

The MICs of and ceforaxime rose with those of penieillin G The MICs of rrimethoprim-sulfamerthoxazole, dowreycling,
were variable but were genera]l igher in penicillin- and oty —resistant straing. HME 3647 had the best kill
kinetics of all macrolides tested against 11 Srythrommye susceptible and —resistant strains, with uniform bactericidsl activity (99.9% killing)
after 24 b at two times the WIS and 99% kﬂlmg of all strains at two times the MIC after 12 h for all strains. PHSHRERyem showed more rapid
killing #t2 to 6 b, with 99.9% killing of 10 of of straing after 24 h at two times the MIC, Other macrolides showed significant activity, relative to
the BIE, against SRATRGRFEE - sus ceptible strains only.

e
suscepuhle strain’ m.rnethupn.m vancurnycm

: susceptible and
Bl -resistant straing were <0125 &mg:(,gh'nl The

Mot t(s) -clé(s) Magar dilu clanthromycin”,

0 )uthromycm" "sparfloxacin®,

“sulfamethoxaz Ule

N )|

Fi1G. C.4 — Apercu de I’interface présentant un texte et ses termes-index.
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Annexe D

Deétail des regles d’association extraites
du corpus de biologie moléculaire

Nous donnons, dans cette annexe, le détail des mesures correspondant aux régles que nous
avons cité au chapitre 4, ainsi que nombre de textes qui possédent le motif B U H — constituant
les textes qui ont permis d’extraire la régle — et le nombre de textes qui possedent le motif B
uniquement (noté BN —H) — ce sont des textes qui constituent de contre-exemples a une régle
approximative —. Les régles et leurs valeurs de mesures sont données dans I’ordre de référence a
partir du § 4.3.2.3.

Numéro : 270
Reégle : "meca" 1 "meticillin" = ""meca gene"" M "'staphylococcus aureus"

Support|Confiancg Intérét | Conviction| Dépendance Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
12 | 1,000 |80,059|indéfinie| 0,988 | 0,009 | 1,000 12 0

Numéro : 202
Reégle : ""grla gene" = "mutation’" 11 "'staphylococcus aureus"

Support|Confiancg Intérét | Conviction| Dépendance Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
12 | 0,917 |40,245| 11,727 | 0,894 | 0,008 | 0,915 11 1

Numéro : 159
Reégle : ""dna" M "'gyra gene' = ""mutation"’

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendancel Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
26 | 0,808 | 4,929 | 4,348 0,644 | 0,012 | 0,770 21 5
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Numéro : 228
Reégle : ""gyrase' M "protein" = ""mutation"'

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendancel Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
12 10,833 |5,086| 5,017 0,669 | 0,006 | 0,801 10 2

Numéro : 108

Régle : "dalfopristin® = ""quinupristin™*

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendance Nouveautd Satisfaction| Nb textes en B U H Nb textes en BN —H
18 | 0,944 |75,611|17,775| 0,932 | 0,012 | 0,944 17 1

Numéro : 332

Régle : "quinupristin" = "'dalfopristin"*

Support|Confiancg Intérét | Conviction| Dépendance Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
17 | 1,000 |75,611|indéfinie| 0,987 | 0,012 | 1,000 17 0

Numéro : 279

Régle : "mutation™ M "'parc gene" M "quinolone' = "'gyra gene"'

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendance Nouveautd Satisfaction| Nb textes en 8 U H Nb textes en BN —H
21 | 0,952 |20,574| 20,028 | 0,906 | 0,014 | 0,950 20 1

Numéro : 215

Régle : ""gyra gene' M "pare gene' = ""parc gene'' M ""quinolone"

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendance Nouveautd Satisfaction| Nb textes en B U H Nb textes en BN —H
12 | 0,917 |41,586|11,735| 0,895 | 0,008 | 0,915 11 1

Numéro : 120

Reégle : ""determine region' 11 "'gyra gene" 11 "'gyrase’ M "mutation"" = ""quinolone"*

Support|Confiancg Intérét | Conviction| Dépendance Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
11 | 1,000 [{17,012|indéfinie| 0,941 0,008 | 1,000 11 0

Numéro : 273

Regle : ""meticillin" = "staphylococcus aureus"

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendancel Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
52 | 0,865 | 6,543 | 6,446 0,733 | 0,028 | 0,845 45 7
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Numéro : 265
Reégle : ""meca gene' 11 "meticillin" = "'staphylococcus aureus"*

Support|Confianceg Intérét | Conviction Dépendancel Nouveautd Satisfaction Nb textes en B U H Nb textes en B N —H
15 10,933 | 7,057 | 13,016 | 0,801 0,009 | 0,923 14 1
Numéro : 329

Régle : ""quinolone' M "'substitution" —> "'gyra gene"'

Support

Confiance

Intérét

Convictio

Dépendanc

Nouveauté

Satisfaction

Nb textesen BUH

Nb textes en B N —H

13

0,923

19,941

12,398

0,877

0,008

0,919

12

1
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Glossaire

Nous donnons dans ce glossaire les définitions correspondant a certains sigles, acronymes et
termes importants utilisés dans notre manuscrit.

FDT : Fouille de textes

ACF : Analyse de concepts formels, du terme anglais FCA : Formal Concept Analysis

EDcD : Extraction des connaissances a partir de bases de données

IDF : Inverted Document Frequency : mesure le nombre de classes ou de textes dans lequel un
terme apparait

IA : Intelligence artificielle

TF : Term Frequency : mesure le nombre d’occurrences d’un terme dans un texte

TAL : Traitement automatique de la langue

Corpus : Ensemble de textes choisi pour notre expérimentation
Itemset : motif constitué d’un ensemble de propriétés
Syntagme : Ensemble de mots constituant une unité syntaxique élémentaire

Thésaurus : Ressource terminologique constituée d’une nomenclature de termes
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Index

Voici un index de termes-clés du domaine

A
Apprentissage (Machine Learning)......... 40
Arbre
dedécision.............ccoviiii..t. 41
B
Base
de connaissances. .................... 11
Basededonnées. ................... 7,15, 49
objets. ..o 22
relationnelle . ......................... 8
textuelle.............oo i 91
C
Classification
NON SUPEIVISEE . . ..o vvve e 45
SUPEIVISEE . ..t 39
Concept ..o 27, 66
formel (analysede)................... 64
treillisde................. .ot 64
CoNNAISSANCE. ..ot e et 10, 11
pépitede . ... 4
représentationde...................... 8
COrPUS . .o 24
D
Donnée
textuelle. ......... ... i 7
E
Evénement . .......oouveuiiii 51
Expression
réguliére . ... 25
Extraction de connaissances
dans les bases de données.............. 8
F
Facteur de branchement. .................. 96

Fouille
dedonnées .................cciiiiinn 8
detextes. ..o 1,7,35
sémantique. ... 92
Syntaxique . .......oviiiii 70
G
Galois
correspondance de................ 52, 64
treillisde................... .. ... 64
H
Héritage
treillis (d”). ... 70
|
Iceberg
treillisde....................ooil 65
Indexation terminologique . ............ 27,63
Intelligence Acrtificielle ................... 12
Intension. .......... ... 41
L
Logique
de descriptions. .......... ..o 22
desprédicats......................... 22
M
Mesure de
confiance ..., 51, 94
conviction. ... 80
dépendance...............coiiiiit 81
gain d’information................... 41
information mutuelle . ............... 107
intérét. ... 80
nouveauté . ... 81
Précision. .......c.oviiiinann.. 42, 47
qualité............ ... 77, 80
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rappel ... 42,47 Syntagme ... ..o e 26
satisfaction.......................... 81
SUPPOIt . .o 51,94 T
vraisemblance . ... g7 TermMe...........ooiiiii 26

Modélisation Terminplpgie ............................ 12
detextes .. ... ... 2 Textmining. ... 9

Modgle Texte ..o 13
de CONNISSANCES . . oo oo oo g2 Thésaurus............................ 26, 27

Motif Traitement automatique de la langue . ... ... 12
fréquent .............. ...l 3,50 W
Image de.........ooeeiiiiniinnn, 50 Web sémantique ... 66
supportde. ......oviii 50

N
Négation . ........oviiiiiiiien, 32
O

Objet ... o 41

Ontologie ...t 66
dudomaine................... ... 11

P

Pointdevue...........ccoviiiiiiinn... 8,70

Polysémie . ... 20

Probabilité. ................. ... ... ..., 79
distributionde.................... 77,96

Processus
semi-automatique . ................... 11

R

Réseau
bayésien ........... ...l 45
sémantique . ... 92

Regle
d’association............ 3, 34, 49, 50, 94

triviale.................. .l 95
dedécision................ooiit 41
S

Schéma de composition. .................. 26

Seuil de
confiance : minconf.................. 50
SUpPOrt : MiNSUP. . ..oovvveie e 50

Simpson
paradoxe de ...........ooiiiiiiiinin 71

Subsomption .......... ... oo 75

relationde ....................... 65, 73



Résumé

Ce travail de thése porte sur la problématique d’extraction de connaissances a partir de textes,
plus communément appelée la fouille de textes (FAT). Il s’articule autour des problemes liés
a I'analyse des textes, la fouille de textes proprement dite, et I’interprétation des éléments de
connaissances extraits. Dans ce cadre, un systeme d’extraction des connaissances nécessaires pour
analyser les textes en fonction de leur contenu est étudié et implanté. Les méthodes de fouille de
données appliquées sont la recherche de motifs fréquents (avec I’algorithme « Close ») et I’extrac-
tion de regles d’association. Le mémoire s’attache a définir précisément le processus de fouille
de textes et ses principales caractéristiques et propriétés en s’appuyant sur I’extraction de motifs
fréquents et de regles d’association. En outre, une étude minutieuse d’un ensemble donné de me-
sures de qualité qu’il est possible d’attacher aux régles d’association est menée, toujours dans le
cadre de la fouille de textes. Il est montré quel réle ces mesures peuvent avoir sur la qualité et
sur I’interprétation des régles extraites ; comment peuvent-elles influer sur la qualité globale du
processus de fouille de textes. L’utilisation d’un modéele de connaissances vient appuyer et surtout
compléter cette premiére approche. Il est montré, par la définition d’une mesure de vraisemblance,
I’intérét de découvrir de nouvelles connaissances en écartant les connaissances déja répertoriées
et décrites par un modele de connaissances du domaine. Les regles d’association peuvent donc
étre utilisées pour alimenter un modéle de connaissances terminologiques du domaine des textes
choisi. La thése inclut la réalisation d’un systeme appelé TAMIS : « Text Analysis by Mining In-
teresting ruleS » ainsi qu’une expérimentation et une validation sur des données réelles de résumés
de textes en biologie moléculaire.

Mots-clés: Fouille de textes, régles d’association, mesures de qualité, interprétation, apprentis-
sage, raisonnement statistique, modéle de connaissances, biologie moléculaire.






