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Introduction

L'introduction présente les concepts abordés dans la thése tels que: les données
textuelles, les spécificités du vocabulaire médical, I'analyse textuelle (text mining), les
domaines relatifs au text mining, les objectifs des domaines d'applications. Les objectifs de la

these sont présentés a la fin de cette section.

Les données textuelles

Actuellement, 80% de I'information dans le monde est stockée sous forme de texte (1).
Les données textuelles sont présentes dans les livres, les nouvelles, les articles, les blogs, les
réseaux sociaux, etc. L'information médicale peut provenir de différentes sources, issue des
dossiers médicaux informatisés, des entretiens de patients parlant de leur maladie, des
symptémes, de la littérature biomédicale et dInternet. Les progres technologiques
permettent d'informatiser les dossiers médicaux, les entretiens de patients, les articles
meédicaux, d'adapter les questionnaires de qualité de vie en version électronique, et
d'échanger de linformation sur Internet. Par exemple, on constate une croissance de la

littérature médicale entre 2000 et 2011 comme lillustre la Figure 1.
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Figure 1 : Nombre de publications sur Pubmed de 2000 a 2011
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Le nombre d'articles scientifiques dans la base de données biomédicale Pubmed a
presque doublé en 10 ans. Cet exemple permet de se rendre compte des grandes quantités

de données disponibles et le défi que cela représente a analyser manuellement.

Spécificités du vocabulaire médical

L'information médicale est écrite difféeremment selon sa provenance. Par exemple, les
mots utilisés pour renseigner les dossiers médicaux sont différents de ceux utilisés dans des
articles scientifiques. Les dossiers médicaux présentent une liste d'observations effectuées
par le médecin brievement notée avec l'utilisation de nombreuses abréviations (2). Un article
scientifique nécessite un plan (introduction, méthodes, résultats, discussion) et des phrases
completes (plus de mots utilisés). De plus, suivant la provenance des données, le vocabulaire
utilisé sera issu du langage courant ou médical. Les patients échangeant leur expérience sur
Internet utilisent un vocabulaire courant alors que les médecins utilisent un jargon médical.
Une étude publiée en 2014 a identifié les termes employés par les patients et ceux par
professionnel pour désigner le méme concept (conjonctivite = yeux rouges ) a partir des
résumeés de la littérature (MedLine) et des messages d'un forum en ligne (MedHelp) (3).
L'analyse de contenu de données médicales nécessite de s'adapter a la provenance et au

vocabulaire utilisé.

L'information médicale est disponible dans plusieurs langues suivant la source des
données. L'anglais est la langue la plus utilisée dans la littérature médicale. Cependant, les
dossiers médicaux des patients et les messages postés sur Internet sont dans la langue

d’origine de la personne qui écrit. La disponibilité des documents sous différentes langues
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complexifie I'analyse conjointe de sources de données. Des chercheurs de l'université de New
York ont été les premiers a s'intéresser a I'extraction automatique de données médicales, les
programmes informatiques d'analyse ont été développés a partir de textes anglais (4,5). Par la
suite, des chercheurs américains ont développé des systemes permettant I'automatisation de
'analyse dans la langue anglaise (6). Actuellement, des logiciels commerciaux permettent
'analyse automatique des données textuelles dans différentes langues (Leximancer, SAS
Enterprise Miner, SPSS, Polyanalyst, Alceste, Clarabridge). L'analyse du contenu de grandes
quantités de données nécessite la prise en compte de la spécificité du vocabulaire utilisé et de

la langue.

Définition du text mining

Le text mining (TM) est l'utilisation de méthodes automatiques afin d'exploiter de
grandes quantités d'information disponible (7). Le but est de détecter automatiquement,
récupérer et extraire des informations dans un corpus de textes, combinant des approches
impliquant la linguistique, des statistiques et de l'informatique (8,9). Analyser de grandes
quantités de textes a l'aide d'un ordinateur nécessite l'intégration de la grammaire et
l'utilisation de dictionnaires, ainsi que de certaines connaissances spécifiques pour
comprendre la structure du texte. Le domaine scientifique qui se consacre a l'analyse des

mots d'un texte assistée par ordinateur est appelé traitement du langage naturel (NLP).

Pour effectuer I'analyse de textes, on utilise I'occurrence et la distribution des mots
dans le texte. On définit par « terme » un mot utilisé dans un domaine spécifique, et par
« terminologie » une collection de termes. Par exemple, on appelle «terme» des noms

désignant des types cellulaires, des protéines, des dispositifs médicaux, des maladies, des
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mutations génétiques, des symptomes, des noms de médicaments (10). Les terminologies

définissent un groupement de termes reliés a une méme information tel que des listes de

symptdmes relatif a une maladie, comme la classification ICD des maladies. Les terminologies

comprennent des synonymes (thesaurus) ou des relations entre les termes (taxonomies,

ontologies). Un terme est associé a l'une de ces terminologies créant un pont (un lien) entre

plusieurs termes. Des modeles probabilistes peuvent ensuite étre appliqués pour des

analyses plus avancées comme la modélisation de themes (topic modeling), la classification

de document.

Domaines relatifs au text mining

Le text mining est issu de la complémentarité de cing grands domaines: la

linguistique, linformatique, la fouille de données (data mining), les techniques

d'apprentissage machine (machine learning), et le web mining illustrés par la Figure 2 .
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Figure 2 : Domaines relatifs au text mining
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En linguistique, il s'agit du développement des méthodes de calcul pour répondre aux
questions scientifiques de la linguistique. Les questions de base en linguistique concernent la
nature des représentations et des connaissances linguistiques, et la facon dont les
connaissances linguistiques sont acquises et déployées dans la production et la
compréhension du langage. Les linguistes se demandent comment les humains utilisent le

langage et le modélisent en utilisant des modeles mathématiques (11).

En informatique, le but est de résoudre les problemes d'ingénierie qui ont besoin
d'analyser du texte. Ici, le rationnel n'est pas de concevoir une théorie scientifique ou de
prouver que les langues X et Y sont historiquement liées comme c'est le cas en linguistique.
Au contraire, le but est d'obtenir des solutions optimales a un probléeme d'ingénierie. La NLP
est principalement utilisée pour explorer de grandes quantités d'informations existantes sous

forme de texte (12).

En statistiques, le text mining fait référence a l'utilisation de deux domaines : la fouille
de données (data mining) et des techniques de l'apprentissage machine. Le but est soit
d’explorer un domaine ou peu de connaissances sont disponibles, soit de prédire avec
précision les observations futures. En fouille de données, on cherche a déduire le processus
par lequel les données ont été générées. L'apprentissage automatique (machine learning)

cherche a savoir comment prédire les données futures a partir de celles observées (13).

Le Web Mining est I'analyse comportementale des internautes. Ce domaine recouvre
les approches textométriques visant a explorer les données lexicales et discursives des
environnements numériques et les approches sémiologiques visant a interroger
I'hétérogénéité sémiotique des contenus circulant sur le web (14). Le web mining comprend
trois types d'analyse. La premiére analyse consiste a explorer la structure des sites par le

nombre de connexions entre les sites web (liens). La seconde analyse est l'usage des sites
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Internet permettant de comprendre [I'historique des utilisateurs. Ainsi, le nombre de
connexions et la facon de naviguer sur le site Internet sont examinés. Le dernier type est
I'analyse de contenu qui correspond a l'identification des mots, des thémes abordés sur le site
Internet. Le contenu se présente sous diverses formes selon la source de données (réseaux

sociaux, forums, blogs, sites).

Objectifs des domaines d’applications
La combinaison des techniques de traitement du langage naturel (NLP), de
I'informatique et de I'exploration de données permet d’appréhender I'analyse complexe de la
langue écrite. La Figure 3 représente les différents objectifs et analyses de ces domaines en

adaptant l'arbre de décision proposé par Miner et al (9).
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——{ les mots ou globale {phrase,
paragraphes, documents) ?
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Information catégorie prédéfinie Information Dela 4
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Document

Clustering indépendants Natural Extraction  Cooccurrence
ou connectés ? Language  Concept /
P " processing Thémes
Indépenda Connectés (NLP)
Document Web Mining
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Figure 3 : Arbre de décision représentant le but de chaque domaine du text

mining
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On distingue deux grands types d'analyse : le premier se focalise sur les documents et
le second sur les mots. L'analyse textuelle focalisée sur les mots permet I'extraction de mots
spécifiques et I'analyse de la structure, le sens et les liens entre les mots. L'analyse globale des
documents permet d’'automatiser la recherche de documents spécifiques, la classification et
I'extraction de données d'Internet. Ces analyses sont combinables comme dans le cas de
I'analyse du contenu des média sociaux. Les outils de Web mining servent alors a extraire les
mots correspondant a des évenements indésirables et leurs proximités avec des noms de
meédicaments ainsi qu'a identifier des messages contenant des mots indiquant des tendances
dépressives. Les combinaisons de ces techniques permettent de nombreuses applications sur

des données médicales.

Objectifs de la thése
Cette these s'inscrit dans quatre projets ayant pour but d'étudier le ressenti exprimé
par les patients sur Internet afin d'améliorer la connaissance des attentes des patients. Ce

manuscrit de these se décline suivant le plan suivant :

e Le premier travail est une revue de la littérature sur l'utilisation de l'analyse
textuelle en psychiatrie. Cette recherche bibliographique a été effectuée afin de
déterminer la méthodologie suivie pour I'analyse de textes sous forme de notes,
rapports ou transcriptions d’entretiens dans le domaine de la psychiatrie. La
stratégie de recherche a été développée a partir des différents termes se
rapportant a l'analyse textuelle (text-mining, natural language processing,
sentiment analysis,...) et des domaines de la psychiatrie (mental health,
psychiatry, Mental disorders, ...). Cette revue de la littérature s'appuie sur une
analyse systématique d‘articles publiés relatifs a la psychiatrie et a la santé
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mentale. Ces articles ont été identifiés a partir des principales bases de
données scientifiques (Medline, PubMed, Embase, The Cochrane Library). Ce
travail permet d'identifier les différents objectifs des études utilisant le text
mining et les méthodes utilisées dans ce contexte. La synthese de cette revue
de la littérature a été publiée a I'International Journal of Methods in Psychiatric

Research (15).

Le second travail porte sur la description du contenu des titres de discussion
provenant de Doctissimo.com afin d'étudier la fréquence d'apparition des mots.
Les titres analysés représentent les préoccupations principales des internautes
sur les forums de discussion sur la prise d'antidépresseurs et d'anxiolytiques.
L'objectif de cette étude est de décrire les questionnements exprimés par le
patient lors de la prise d'antidépresseurs et/ou d'anxiolytiques a l'aide de
meéthodes d’analyse qualitative. Les titres collectés sur le site représentent les
informations dont les utilisateurs souhaitent parler aux autres internautes
comme des effets thérapeutiques jugés importants ou peu connus par le
patient. L'étape d'extraction des données a été automatisée afin de structurer
les titres avec le logiciel R et son package tm. La description du corpus est
présentée des les étapes de prétraitements, puis nous avons analysé les mots
les plus fréquents, le réle central des mots via I'analyse des cooccurrences. Ce
travail permet de rapporter les inquiétudes principales concernant les
internautes afin d'améliorer la prise en charge de ces patients. La synthese de

ce travail est en relecture au Plos One.
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Le troisieme travail porte sur la modélisation des données textuelles afin
d'identifier des thémes. L'objectif de ce travail est de modéliser des
thématiques a partir de la distribution des mots suivant une loi de Dirichlet (via
Latent Dirichlet Analyis). Dans un premier temps, il s'agit de définir les
parametres de la loi de Dirichlet se rapportant a la forme, la distribution des
thémes dans les documents et des mots dans les themes. Ensuite, le nombre de
theme optimal est recherché a partir de l'analyse de la vraisemblance. Enfin
I'identification des themes est effectuée a partir des mots qui ont la plus forte
probabilité d'y appartenir. Cette section explique la méthode de modélisation
par un exemple didactique. De plus, ce travail permet d'identifier les themes
moins fréquents, de distinguer des thémes proches (effets secondaires,
symptdmes liés au sevrage) et conforte les résultats précédents des themes les

plus fréquents.

La quatrieme section rapporte I'analyse temporelle des tendances thématiques
sur une période de 3 ans. L'analyse descriptive des mots les plus cités et des
cooccurrences est décrite. De plus, 'utilisation des modeéles de survie permet de
modéliser la proportion de discussions sur un theme aprés un nombre de jour t
(incidence des themes). La méme analyse a été effectuée sur le nombre de
discussion toujours actives aprés un nombre de jour t (incidence des réponses).
L'analyse de la popularité des thémes permet de comprendre les
préoccupations du moment afin de pouvoir étre réactif face aux inquiétudes

grandissantes des patients.
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Enfin, les perspectives découlant de la thése décrivent l'intérét de l'analyse des données
d’Internet. L'analyse textuelle du contenu des messages permet d'identifier les attentes des
patients et d'améliorer I'adhérence au traitement. De plus, ce travail ouvre des perspectives
d'utilisation des méthodes d'analyse textuelle afin de décrire le soutien recherché par les

patients sur Internet.
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1.Les applications du text-mining

1.1. Utilisation du text mining en santé

Historiquement, la premiere utilisation de TM n’est pas liée au domaine médical, mais
pour le renseignement du gouvernement et des agences de sécurité dans le but de détecter
les alertes terroristes et autres menaces a la sécurité. Ces méthodes ont ensuite été
largement adaptées a d'autres domaines, en particulier en médecine. L'un des premiers
projets de recherche biomédicale a été initié par I'Université de New York, afin d'analyser des
textes écrits par des experts (16). Cette étude a consisté a synthétiser les signes et les
symptdmes des patients et a identifier les effets secondaires possibles des médicaments. Par
la suite de nouvelles applications ont eu lieu, notamment en oncologie comme le rapportent
deux revues de la littérature (17,18). Les auteurs ont mis en évidence l'utilité du TM lors de
I'extraction d'informations provenant d'études qualitatives, de dossiers médicaux et de la
littérature biomédicale. De plus, de nombreux facteurs de risques associés a la maladie
restent complexes a explorer, tels que I'environnement, l'alimentation. L'utilisation du TM a

démontré son intérét lors de I'évaluation des risques de cancer (17).

Dans cette premiere partie, nous avons étudié les applications du text mining en santé

mentale afin d'identifier les différentes pistes et sources explorées dans ce domaine.

1.2. Revue de la littérature automatisée sur le text mining

1.2.1. Critéres de sélection

Le but de cette recherche porte sur lidentification des publications rapportant une
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application du TM dans le domaine de la santé mentale. La revue systématique de la
littérature a été menée de maniere indépendante en utilisant les standards méthodologiques
lors de I'examen systématique de base de données bibliographiques médicales et de méta-
analyses (PRISMA (19), (20)). Le protocole de recherche rapporte les critéres d'inclusion: la
population (santé mentale), les éléments recherchés (les applications du text mining), et
I'horizon temporel (tout article publié avant novembre 2013).

Les recherches dans les bases de données biomédicales ont été limitées aux
publications écrites en langue anglaise. Ces criteres de sélection ont été appliqués sur les
titres et résumés, puis sur lintégralité du texte. Les commentaires, lettres, rapports de
consensus, et les notes cliniques pour les patients sans trouble psychiatrique, mental ou
cognitif ont été exclus. Les raisons d'exclusion ont été documentées dans un document Excel

afin d’assurer la tracabilité de I'analyse des références.

1.2.2. Stratégie de recherche

La recherche a été effectuée dans les bases de données suivantes : la Cochrane
Library, MEDLINE (en utilisant la plate-forme de PubMed), Embase, PsycINFO, CINAHL. Le

processus de sélection de I'étude comprend les deux phases suivantes :

e Niveau 1 : la sélection sur titres et résumés des études identifiées a partir des
bases de données électroniques a été effectuée de maniere indépendante et
suivant les critéres de sélection par deux chercheurs (A.A. et B.F.).

e Niveau 2 : La sélection sur le contenu des publications a été effectuée sur les
articles retenus apres le niveau 1 suivant les mémes critéres de sélection

Les deux niveaux de sélection des articles sur titres et résumés puis sur le texte

intégral permettent une rapidité d'évaluation de la pertinence des articles tout en conservant
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une bonne qualité du contenu des publications.

1.2.3. Extraction des données - Analyse

Le contenu des articles a été analysé par deux méthodes : en utilisant le text mining et
manuellement afin d'identifier les thémes abordés dans les publications incluses dans la
revue de la littérature.

Dans un premier temps, le TM a été utilisé pour extraire les mots les plus pertinents
contenus dans les résumés. Les titres et les résumés de chaque étude sélectionnée ont été
analysés en utilisant une approche TM mise en ceuvre dans le logiciel R. Tout d'abord, un
ensemble de données avec les fréquences de mots est créé pour chaque étude. Ensuite,
I'utilisation des méthodes de classification non supervisée permet d'identifier des classes de
mots. Une classification ascendante hiérarchique (CAH) est appliquée afin de regrouper les
mots contenus dans les résumés selon la distance euclidienne.

Dans un second temps, une analyse manuelle a été effectuée afin d'extraire les
données du texte intégral des articles par deux examinateurs travaillant indépendamment.
Les données extraites incluent les éléments suivants : le but, les questions de recherche, les
méthodes de collecte des données (des questionnaires, des entrevues, et la méthode
d'analyse des données), les caractéristiques de I|'échantillon (les participants, age, niveau
d'éducation), le contexte et cadre, les approches d'analyse des données textuelles
(prétraitement et les méthodes statistiques), les themes clés, les avantages et les limites de

TM.
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1.3. Les applications du text mining en psychiatrie

La recherche dans les bases de données bibliographiques médicales a identifié 38

articles répondant a I'objectif. Le processus d'identification est illustré dans la Figure 4.
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©
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Figure 4 : PRISMA diagramme résumant le processus de sélection des

publications relatifs aux applications du text mining en psychiatrie.

La recherche bibliographique dans Pubmed et Embase a rapporté 1103 publications a
examiner sur titres et résumeés. Suite au processus de sélection, 38 publications ont été
identifiées rapportant des applications du text mining en santé mentale. Les applications du
TM décrites dans les études inclues utilisent le contenu d’entrevues, de récits écrits a la main
ou postés sur Internet par des patients souffrant de troubles psychologiques, et d'articles

médicaux. Le résumé des données extraites sont disponibles en Appendices A1-A6. Le
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contenu des 38 articles retenus est analysé via le TM et de facon manuelle.

1.3.1. Tendance observée des différentes approches adoptées du text

mining dans la littérature

La revue de la littérature a identifié des thémes des publications inclues via des
méthodes de classification non supervisée. Les titres et les résumés de chaque étude
sélectionnée ont été analysés en utilisant une approche TM mise en ceuvre dans le logiciel R.
Tout d'abord, un ensemble de données avec les fréquences de mots est créé pour chaque
étude. Ensuite, une classification ascendante hiérarchique (CAH) est appliquée afin de
regrouper les mots contenus dans les résumés selon la distance euclidienne. Ainsi, I'analyse
de clustering a abouti a quatre classes représentées sous la forme de dendrogramme via

méthode d'agrégation de Ward Figure 5 Figure 5 (Figure 5).
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Figure 5 : Analyse ascendante hiérarchique des thémes présents dans les

résumés inclus dans la revue de la littérature.

Les 4 thémes identifiés via le text mining des résumés incluent I'extraction
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d’informations spécifiques comme le profilage génétique des maladies, le vocabulaire utilisé

pour décrire leur maladie, les traitements et impacts liés a la prise de médicaments, ainsi que

des articles utilisant des données de santé mentale pour illustrer 'optimisation des méthodes

de text mining. Chacun de ces groupes sont décrits plus en détails ci-dessous :

Profil expression génétique :

Dans ces documents, les outils de TM permettent d’extraire les profils d'expression
des génes pour diverses maladies mentales a partir du contenu des bases de
données bibliographiques et génétiques.

Représentation des maladies psychiatriques :

Le TM a permis d'identifier le vocabulaire associé aux maladies psychiatriques par
I'analyse de la fréquence et I'association des mots.

Exploration des médicaments et de la maladie en utilisant TM

L'approche de TM a été utilisée pour extraire des informations concernant les
médicaments et leurs effets dans le domaine de la santé mentale (quel
médicament pour quel trouble, etc.).

Méthodologie de TM

L'optimisation des outils de TM porte sur I'extraction des relations des phrases
dans la littérature biomédicale et des données médicales électroniques. Les articles
illustrent I'innovation dans le TM en utilisant le contenu de données dans la santé

mentale afin d'illustrer les performances des algorithmes testés.

L'analyse automatique des résumés permet d'avoir une classification des utilisations

du text mining. Les mots utilisés les plus fréquents dans les résumés se rapportent a la

description des utilisations et non au type de données analysées.

28



1.3.2. Les applications du text mining a la psychiatrie

L'analyse manuelle du contenu des documents permet de les regrouper par type de
donnée. Cette analyse est complémentaire a l'analyse automatique du contenu des résumés
portant un point de vue différent sur les données suite a la lecture de l'intégralité des articles.

Quatre themes principaux ont été identifiés dans les 38 études inclues :

(1) Psychopathologie (a savoir I'étude des troubles mentaux ou détresse mentale) ;

(2) la perspective du patient (sentiments et comportements),

(3) Les dossiers médicaux (questions de sécurité, la qualité des soins, la description des
traitements) ;

(4) Littérature médicale (ontologie - termes de cartographie avec concepts spécifiques
a un domaine, ou biomarqueurs ; déterminer la ligne principale de chaque scientifique de
I'enquéte ; découvrir des thémes cachés pour les divisions thématiques dans le domaine).

Le détail de ces quatre applications inclue l'objectif de chaque étude, les informations
extraites (maladies, symptémes, mots) et la source analysée (entrevues, Internet,

enregistrements médicaux, littérature) en Appendices A1 - A6.

1.3.2.1.  La perspective du patient durant des entrevues

Dans ces documents, le contenu analysé comprend des observations écrites et des
récits des patients. Les réponses des participants ont été recueillies a partir des entrevues et
des questionnaires d'autoévaluation.

Six études ont utilisé le TM pour identifier les caractéristiques sémantiques spécifiques
a un état psychologique et a une maladie (Table A3). Deux études ont comparé les

caractéristiques linguistiques lors d'entretiens entre les sujets normaux et les patients atteints
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de troubles du spectre autistique en utilisant des méthodes statistiques supervisées et non
supervisées (21,22). L'influence de I'état d'anxiété a été examinée sur le statut de maladie, sur
les émotions exprimées et les comportements lors d'entrevues suite a un évenement
stressant (examens). Les inquiétudes et les angoisses relatives a la condition du patient ont
été extraites en utilisant des modeles de classification. Les facteurs prédictifs de risque de
suicide en Chine ont été explorés a partir de I'analyse des mots utilisés dans les notes de
suicide (23). Enfin, I'impact de I'emprisonnement sur I'état psychologique des détenus a été
étudié en France en utilisant des modeles de classification a partir d'entretiens (24).

Les caractéristiques sémantiques spécifiques a l'autisme, I'anxiété, ou encore l'impact
de I'emprisonnement, et les mots choisis par des personnes suicidaires ont été étudiées pour

extraire des facteurs relatifs a I'état psychologique des patients a travers le langage.

1.3.2.2.  Le ressenti du patient exprimé sur Internet

Ce theme concerne les pensées, les sentiments et les comportements des patients
décrits sur Internet. Les réseaux sociaux, forums, blogs contiennent des informations portant
sur le ressenti des patients vis-a-vis de leur condition (25). Un nombre croissant de patients
interagissent en ligne et partagent leur expérience sur la maladie et les thérapies (26). Les
patients envoient des messages a des groupes de discussion sur les sites Web et réseaux
sociaux. Le contenu de ces messages est analysé, représentant le point de vue du patient.

Huit études ont exploré les expériences exprimées par les patients dans leurs
messages au sujet de leur rétablissement, des événements négatifs de la vie, des symptémes
et le comportement addictif (Table A4 . Trois études ont évalué les événements négatifs,

stressants de la vie décrite par les internautes sur un site en ligne dédié a la santé mentale.

Dans ces études, Yu et al. ont utilisé le contenu de ces messages pour identifier les
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associations entre les événements et les épisodes dépressifs (27). Deux études ont mené une
enquéte plus approfondie pour détecter automatiquement les symptémes dépressifs a partir
du contenu des questions abordées par les internautes sur Mentalhelp.net et PsychPark.org
(28,29). De plus, le rétablissement des victimes de désordres alimentaires a été examiné a
partir des mots utilisés pour décrire le ressenti au cours des étapes du processus (30). La
détection du langage naturel a travers les textes est complexe sur Internet. En effet, la langue
est fragmentaire, avec des erreurs typographiques, sans ponctuation, et parfois incohérente
(31).

L'analyse des messages sur Internet permet d'étudier les inquiétudes des patients
dépressifs, les évenements négatifs et stressants impactant I'état psychologique ainsi que les
mots de soutien utilisés dans le processus de rétablissement des personnes souffrants de

troubles alimentaires.

1.3.2.3. Le contenu des dossiers médicaux

L'information des patients est de plus en plus capturée sous forme de dossiers médicaux
en électronique par les professionnels de santé (32). Les dossiers comprennent différentes
informations telles que les antécédents médicaux, les traitements, et les données de tests de
laboratoire (33).

Treize études ont étudié l'utilisation du TM pour explorer les dossiers médicaux afin
d'extraire des informations sur des effets indésirables, symptdmes, comorbidités et sous-
groupes de patients (Appendice Table A5). Le TM a été utilisé pour capturer l'historique des
meédicaments pris par les patients et la réponse aux médicaments. Des modeles supervisés
appliqués aux dossiers médicaux électroniques ont permis d'identifier des effets secondaires

suite a la prise de médicaments, des résistances aux traitements, des symptémes, et des
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parcours de traitement. Le TM a permis de relier des comorbidités présentes chez des
patients ayant des genes communs en utilisant des modeles d'apprentissage non supervisés.
De plus, l'utilisation du TM sur le contenu des dossiers de I'hdpital psychiatrique a permis
l'identification de corrélations entre les maladies a partir des symptdmes mentionnés (34).
L'analyse des conclusions et diagnostics transcrits dans les dossiers médicaux a aidé a
distinguer les concepts relatifs a la schizophrénie par rapport aux troubles de I'humeur, ainsi
que les patients dépressifs et ceux maniaques (7). Les informations détenues dans les
champs non-structurés (stockées sous forme de texte) complétent les informations déja
disponibles (structurées et identifiées dans la base de données) tels que le tabagisme, les
résultats des examens, le nombre de séances de psychothérapie.

Dans ce cadre, le text mining est utile pour extraire les données de facon automatique
apportant une structuration de l'information complétant la connaissance des antécédents,
effets secondaires des médicaments, résistances aux traitements, symptdmes, et schémas

thérapeutiques parcourus.

1.3.24. Les théemes dans la littérature médicale

La littérature biomédicale est actuellement en expansion a un rythme de plusieurs
milliers d'articles par semaine et difficile a analyser manuellement (35). L'exploration de cette
source est réalisable en utilisant des procédés automatiques du TM.

Onze publications fournissent des exemples pratiques de données issues de la
littérature biomédicale (Appendice Table A6 ). Trois études ont listé les termes cliniques
relatifs a des concepts spécifiques dans la dépression, la phobie et 'autisme en utilisant
I'analyse de l'association des mots. De plus, le TM a permis d'identifier les genes cités

fréquemment dans les articles scientifiques (dans PubMed) portant sur le syndrome de Smith-
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Magenis, l'autisme et la maladie d'Alzheimer. Les bases de données bibliographiques ont
aussi été analysées via le TM afin d'identifier les chercheurs spécialisés dans un domaine
scientifique et de mettre a jour des analyses systématiques de la littérature. L'analyse
textuelle de la littérature via le TM a servi d'étape préliminaire d'analyse du contenu d'un

grand nombre d'articles scientifiques.

1.4. Les défis du text mining

1.4.1. Avantages de cette approche

Le text mining (TM) présente des avantages méthodologiques dans la recherche
automatique et traitement de données textuelles. Cette approche permet d'effectuer une
analyse automatique et rapide des données (7). Les applications du text mining présentent

quatre avantages en santé mentale (36):

une amélioration de l'extraction de données provenant d'un document (résumer le

contenu, identifier des mots spécifiques),

e un gain dinformation a propos des tendances, des relations entre les mots
(symptémes, noms de médicaments, genes) en compilant l'information extraite

dans un grand nombre de documents.

e une classification des documents selon leur contenu

e une amélioration du processus de recherche par les métadonnées identifiées via

TM.

Dans cette revue systématique de la littérature sur les applications du TM en santé
mentale, |'analyse textuelle a été utilisée pour extraire les symptémes, les mots-clés, les

relations entre des maladies complexes, et détecter des facteurs environnementaux (37-40).
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Les méthodes d'extraction de texte ont capturé ces éléments dans des textes non structurés.
Les outils de TM permettent aux cliniciens d'avoir avoir accés a des informations
supplémentaires comme ['historique du patient et qui pourraient ne pas étre disponibles
autrement. L'information capturée grace au text mining permet aussi la détection de
tendances, la reconnaissance des concepts (regroupements de mots) (29,41-44).

Le text mining permet de relier des symptomes et I'impact émotionnel d'une maladie
(45), ainsi que les inquiétudes des patients (46). A la différence des entretiens, le contenu
obtenu spontanément sans avoir un interlocuteur posant des questions a notamment permis
d'acquérir une description plus vaste du processus de rétablissement des patients atteints de
troubles alimentaires (30).

De plus, lanalyse automatique assistée par un ordinateur donne une vision
complémentaire a 'analyse de contenu faite manuellement (28,45,47). L'analyse de contenu
est une approche intéressante mais limitée a d'assez petits corpus et dont les résultats sont
trés dépendants des compétences et de la subjectivité du professionnel qui effectue I'analyse.
L'analyse via TM donne un point de vue différent sur le contenu du texte par rapport a
'examen du texte fait par l'expert. En outre, l'extraction de texte peut permettre aux
chercheurs d'extraire des informations avec moins d'effort en utilisant le TM que par un
examen manuel des documents (42). Les méthodes d'extraction automatique de texte sont
plus efficaces que la présélection manuelle pour des opérations de recherches systématiques
et rapides. Ce systeme réduit le nombre de documents a analyser par un expert humain par
70-90%, sans pour autant sacrifier I'exhaustivité (48,49).

Notons qu'il faut distinguer les outils de TM et ceux semi-automatiques couramment
utilisés en analyse du contenu. Ces derniers sont plus limités et effectuent seulement une

analyse morphologique du texte. Des outils semi-automatiques tels que NVivo pour l'analyse

34



du contenu restent tres utilisés dans la recherche qualitative (50). Ces systemes demandent a
I'utilisateur d'identifier lui-méme certaines parties du texte a extraire. L'expérience de
I'utilisateur est donc cruciale comme étape d'analyse textuelle. Les systemes de text mining
permettent de structurer le texte d'un point de vue fréquentiste et ne requierent pas la
sélection du texte a extraire par l'utilisateur. Un praticien expérimenté aura un autre regard
sur la préparation des données, complémentaires a celles automatisées par le text mining.
L'expertise clinique est d'ailleurs indispensable dans l'analyse textuelle et évidente pour
I'identification de themes. L'interprétation subjective propre au chercheur peut influencer la
qualité de l'étiquetage des mots. Pour aider a lidentification de theéme, les outils de T™M
permettent d'effectuer un premier résumé du contenu sémantique non structuré du texte.
Ces applications utilisant ces outils semi-automatiques ne sont pas inclues dans cette revue

car ils n'automatisent pas complétement toutes les étapes de I'analyse.

L'analyse textuelle des écrits des patients et des publications des chercheurs aide a

mieux comprendre linformation échangée, enregistrée, diffusée, et a soutenir la recherche

scientifique malgré certaines limites méthodologiques du TM.

1.4.2. Limites méthodologiques de I'approche

Le text mining présente également des limitations méthodologiques et une diversité
de systemes traitant les données textuelles. La premiére limitation est la capacité de l'analyse
du langage a réduire la complexité des textes. Méme si I'approche de TM permet de réduire,
simplifier et extraire le contenu des textes, les étapes de nettoyage du texte sont
hétérogénes. L'étape de prétraitement des données (preprocessing) est trés dépendante de la

maniere dont les outils ont été développés. L'analyse morphologique difféere peu, étant
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dépendante de la typographie (majuscule, minuscule, espace). Cependant, la partie la plus
complexe est la racinisation. Elle est fortement dépendante du dictionnaire de référence des
mots indiquant la racine commune des mots. L'exhaustivité des mots du dictionnaire
conditionnera la qualité de cette étape. Cependant, plus le dictionnaire sera grand, plus
I'analyse prendra du temps ce qui se traduit par une perte d'efficience. Actuellement, les
dictionnaires sont développés surtout en langue anglaise et contiennent les mots les plus
courants. Ces dictionnaires ont été élaborés a partir de leurs fréquences d'utilisation dans les
journaux (par exemple le Times). Le recours a des dictionnaires complémentaires suivant le
domaine médical contribuent a améliorer I'analyse automatique de mots. Pour cela, il faut
que les outils permettent d'inclure facilement une liste de mots supplémentaires. Cependant,
les systemes les plus avancés échouent face a une homonymie, polysémie, et
désambiguisation des mots (significations différentes selon le contexte).

Le second aspect est sa capacité a saisir les interrelations entre les mots ou les
concepts d'une maniére pertinente. Des méthodes de visualisation des données sont prévues
a cet effet. L'intérét du TM est de pouvoir représenter les cooccurrences de mots. L'analyse
des mots apparaissant fréequemment ensemble permet de donner des éléments de contexte.
D'autres modeles peuvent étre utilisés mais présentent des limitations. Le résumé de
I'information en deux ou trois composantes via I'analyse en composantes principales (ACP) est
complexe car de nombreux themes peuvent étre présents dans les textes. Les analyses de
classification nécessitent de pré-spécifier le nombre de groupes recherchés, ce qui n'est pas
forcement connu. Quant aux méthodes de modélisation du type clustering, classification,
analyse factorielle, elles ne permettent pas de voir limportance des mots au sein des
groupes.

La troisieme limitation est que les outils de la TM sont presque exclusivement congus
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pour explorer des textes en anglais. Pour les autres langues, des outils existent pour des
analyses tres basiques. Pour des analyses plus avancées, deux options sont possibles. La
premiere consiste a traduire les documents en anglais mais nécessitant une traduction
pouvant biaiser I'analyse. La seconde possibilité est d'améliorer les systémes existants pour
'adapter a d'autres langues. Cette derniere option est colteuse en temps et implique la
subjectivité de la personne définissant les adaptations (par exemple lors de la création d'un
dictionnaire de mots complémentaires). De plus tous les outils de TM ne permettent pas
'adaptation de l'outil.

Enfin, le manque de transparence des systemes implémentant le TM a été critiqué. Le
TM est considéré comme une boite noire recevant en entrée des documents, ce qui peut
décourager des chercheurs. La fiabilité des résultats obtenus par TM n'est pas discutée dans
les études incluses dans cette revue. La nature exploratoire du TM explique que la notion de

fiabilité est elle-méme vague, en I'absence d'une référence objective.

1.4.3. La subjectivité dans le domaine biomédical

Le text mining appliqué au domaine biomédical permet d’examiner le ressenti des
patients. Jusqu'a présent, seuls les instruments du type questionnaire-patient (Patient
Reported Outcome - PRO) offrent la possibilité de collecter le point de vue des patients.
Cependant, les questions fermées sont les plus couramment utilisées et les patients
choisissent parmi un choix de réponses pouvant orienter les réponses dans certaines
directions. D'un point de vue technique, les textes examinés sont répartis dans plusieurs
documents, avec des formats non normalisés, non structurés par opposition a un
qguestionnaire ou les questions et les réponses sont indiquées a un endroit trés précis du

document. De plus, le vocabulaire utilisé peut étre trés diversifié suivant le milieu d’origine du
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patient (51,52). L'analyse textuelle permet de mieux comprendre le ressenti du patient a
travers les mots qu'il exprime mais nécessite une adaptation au format du texte.

De plus, le TM permet d'extraire des variables (symptdémes, facteurs) a partir des
expériences rapportées directement par les patients. Ils parlent alors librement de leurs
expériences, des traitements, pouvant fournir des informations supplémentaires sur I'impact
de la maladie et des médicaments. L'utilisation de systemes TM en médecine est complexe
car ils nécessitent la prise en charge de deux types de vocabulaire. Les mots utilisés par le
patient sont différents de ceux utilisés par un médecin qui a un vocabulaire plus clinique. En
santé mentale, le défi supplémentaire apparait dans la mesure ou les troubles psychiatriques
peuvent avoir un impact sur le choix des mots utilisés, et de renforcer l'intérét des analyses
automatiques du langage. Non seulement le patient peut utiliser un terme différent de celui
du médecin, mais il peut aussi avoir des difficultés a exprimer son ressenti. L'extraction du
parcours thérapeutique et du vocabulaire utilisé par le patient facilite la compréhension et la

communication avec le médecin.

Cependant, lI'applicabilité des outils de TM est difficile dans le contexte de la recherche
psychiatrique actuelle. Les outils disponibles sont particulierement sensibles a deux aspects :
la complexité des textes a structurer et la capacité a capturer les interrelations entre les mots
et concepts d'une maniéere optimale. En psychiatrie, les patients décrivent des émotions ou
des comportements par des notions subtiles. Actuellement, les recherches se portent sur
I'amélioration des résultats extraits par les moteurs de recherche Web et pourraient impacter
les techniques utilisées dans la recherche médicale. Enfin, de grands ensembles de données
textuelles sont disponibles et ne peuvent étre analysés avec d'autres outils que ceux du TM.

Les messages des patients échangés sur Internet, ou dossiers médicaux stockés sur les
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ordinateurs sont des sources pouvant étre extraites via le TM.

Dans le contexte du débat sur les avantages des méthodes qualitatives et quantitatives
dans la recherche en psychiatrie (53), le TM offre une approche originale. Exploratoire par
nature, le traitement du contenu des textes repose sur des routines statistiques et
algorithmiques sophistiquées. L'utilisateur a un impact limité sur 'analyse elle-méme, et dans
ces aspects, le TM est proche des méthodes quantitatives. Cette approche présente a I'heure
actuelle une famille d'outils qui est susceptible de traiter de grandes quantités de données
textuelles qui s'accumulent chaque jour dans le domaine de la santé mentale, que ce soit a
partir des dossiers médicaux, des forums de patients et des réseaux sociaux.

Cette revue de la littérature a été publiée en 2015 dans le International Journal of

Methods in Psychiatric Research disponible en Appendice A12.
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2.L'analyse du ressenti du patient sur les forums de

discussion d'Internet.

Internet permet de partager des informations et d'interagir rapidement au sein de
grandes populations. La littérature biomédicale connait une hausse importante des études

publiées sur les médias sociaux (54).

2.1. Analyse du contenu échangé sur Internet

La communauté biomédicale est activement engagée dans I'utilisation des
informations rapportées sur Internet comme rapporté dans une étude récente (10). Le
nombre d'articles liés au Web 2.0 a augmenté entre 2002 et 2012 (le taux de croissance
annuel moyen a été de 106,3 % avec un maximum de 333 % en 2005). L'analyse de la
fréquence de mots montre que le terme «blog» est le plus récurrent, suivi de " wiki" , "Web
2.0", " médias sociaux ", " Facebook ", " réseaux sociaux ", " blogueur ", "cloud computing",

"Twitter", et " blogging".

2.1.1. Utilisations des données issues d’'Internet

L'étude des échanges sociaux sur le web en temps réel ou quasi-réel représente un
intérét pour la surveillance en santé publique. L'exploitation des données d'Internet a permis
de recueillir des informations relatives a la surveillance des effets indésirables liés aux
meédicaments (55-57). En cas de crise sanitaire telles que celles vécues lors de la propagation

du virus Ebola ou H1N1, il est important de comprendre les attentes et les interrogations de la
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population (58-60). En 2009, deux études ont évalué la fréquence d'apparition des mots
« grippe » et « HIN1 » afin d'identifier les préoccupations de I'opinion publique (61,62). Ces
analyses de contenu permettent dinformer les autorités de santé pour anticiper les
épidémies telles que le HIN1 et de répondre aux inquiétudes de l'opinion publique. D'autres
études ont utilisé cette source d'information afin d'investiguer les tendances dépressives a
partir des messages publiés sur le web (63). Le but de I'exploration de données issues de blog
est de détecter précocement les troubles dépressifs. De facon plus générale, l'objectif est de
capturer la perception du patient a travers les messages déposés sur les forums de
discussions. La perspective du patient englobe sa vision sur un traitement, sa maladie, ses
priorités et besoins en termes de santé (64-67). Le text mining est une méthode permettant

d'explorer le contenu de vastes flux continus générés par les utilisateurs sur le web.

Les réseaux sociaux font I'objet de plus en plus d'analyse (68) . La fréquentation de
plusieurs médias sociaux a été étudiée, et Facebook est I'outil prédominant utilisé pour
capturer I'expérience des patients (69). Les théemes récurrents abordés au sujet de la prise en
charge portent sur 'engagement, la maniere de surmonter les obstacles, I'amélioration de la
recherche. L'utilisation de Facebook est évaluée a l'aide de l'analyse des publications de
Pubmed. En 2015, prés de 400 publications mentionnent « Facebook » dans le titre ou le
résumé. Pour les autres sources, plus de 300 sont liées a Twitter et pres de 400 documents
relatifs aux blogs et messages dans les forums sont rapportés dans la base de données
biomédicale Pubmed. En 2015, 130 articles évoquent son utilisation dans les contextes

suivants (Figure 6).
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Figure 6 : Utilisations des données issues de Facebook dans des études publiées

sur Pubmed

Les données issues de Facebook sont le plus fréguemment utilisées pour le
recrutement de patients dans des études. L'accés a Facebook est public mais le contenu peut
étre fermé par le site, ne laissant pas la possibilité de les analyser directement (groupes et
profils privés). Ainsi de nombreuses études sont lancées a partir de liens mis a disposition sur
la plateforme sociale proposant aux utilisateurs de répondre a des questions précises. Cette
plateforme est utilisée dans le but de faciliter le recrutement de populations spécifiques afin
d'étudier leur comportement. Trois études ont utilisé Facebook pour contacter des
adolescents et des jeunes adultes qui sont susceptibles d'employer régulierement cet outil de
communication afin d'évaluer leur comportement, style de vie, contraception et perception de
leur poids (70-74). Facebook a été utilisé pour contacter des personnes homosexuelles afin
d'étudier les comportements potentiellement a risque ainsi que les stigmatisations dont ils
font I'objet (75-77).

De plus, l'utilisation de Facebook a permis d'améliorer le recrutement de personnes
soumises a une addiction comparativement a des méthodes traditionnelles de recrutement

(78). Ainsi, des études portant sur des addictions a la cigarette (79), a l'alcool (80-82), aux jeux
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vidéo (83,84) et aussi de la consommation de drogues (85-87) ont pu étre facilitées par le
recrutement d'internautes via les réseaux sociaux. Facebook est une interface aidant la mise
en place d'études nécessitant la capture d'informations sensibles.

L'étude des processus de soin et des attentes des patients atteints de maladies rares
est complexe car il est difficile de contacter ces patients en dehors d'associations. Les réseaux
sociaux facilitent I'identification de personnes intéressées par un sujet aussi spécifique. Ainsi,
des messages postés sur les groupes de discussions dédiés a des pathologies rares proposent
la participation a des études en ligne. Des patients ayant des complications intestinales et
respiratoires rares suite a une procédure de Fortan ont été invités a répondre a un
questionnaire collectant des informations sur leurs caractéristiques démographiques et leurs
traitements (88). Deux autres études ont effectué la méme démarche chez les patients ayant
un pancréas artificiel et de I'nypertension pulmonaire (89,90). Le recrutement via les réseaux
sociaux est une méthode intéressante pour aider a joindre des patients difficiles a identifier
dans la vie quotidienne.

Traditionnellement, il est complexe d'atteindre certains groupes, par exemple, les
homosexuels et les adolescents, préférant les médias sociaux plutét que d'autres canaux de
communication de santé publique classiques pour parler de problémes de santé sensibles.
Ainsi une étude a démontré que les utilisateurs de Facebook étaient 1,84 fois plus
susceptibles de participer par rapport aux utilisateurs contactés via courrier électronique (91).
La faisabilité du recrutement de patients via Facebook a été rapportée dans la littérature. La
portée du recrutement via les réseaux sociaux est élargie, mais le co(t financier est plus
important (92). Une seconde étude a démontré que Facebook a été efficace pour le
recrutement de jeunes adultes, et que I'envoi d’'email a permis de recruter des adultes plus

ageés (93). L'utilisation de cette seule méthode de recrutement ne permet pas d'aboutir a un

43



échantillon représentatif. Le recrutement via Facebook est un moyen rapide de contacter des

populations spécifiques dans le cadre d'une étude.

Facebook offre une plateforme d’échanges d'informations entre les personnes et de
prévention, devenant un environnement d'apprentissage (94). Cette plateforme a permis de
lancer des programmes de prévention portant sur la consommation d'alcool lors de moments
festifs et, plus généralement, d'influencer les normes sociales (95). La méthode de discussion
sur Facebook a été plus efficace que la discussion en face-a-face pour les adolescentes au
sujet du papillomavirus (96). En effet, ce moyen de communication facilite les échanges entre
les internautes. De plus, l'utilisation des réseaux sociaux pour diffuser les connaissances
fournit une occasion de réduire les colts des soins de santé en facilitant I'autogestion des
patients (97). L'analyse du contenu des pages de Facebook montre que les internautes les
utilisent pour trouver du soutien, de l'information, de |'auto-assistance et des conseils (98).
Les résultats de cette étude démontrent qu'un groupe Facebook peut permettre de fournir
aux patients un soutien social positif. Par exemple, linteraction améliore la diffusion de
I'information chez les jeunes adultes vivant avec le VIH, les patients souffrant d’hypertension,
de dépression post partum ou au sujet du vaccin du papillomavirus (99-102). Les utilisateurs
peuvent alors discuter de sujets dans un cadre plus flexible, plus ouvertement et sans

contrainte de temps.

2.1.2. L'impact des échanges entre internautes sur I'état psychologique

L'impact de l'utilisation de Facebook a été évalué sur la qualité de vie des internautes.
Premiérement, les émotions positives I'emportent sur les négatives aprés avoir lu un message
sur Facebook (103). Un message positif rendra la personne heureuse, et inversement dans le

cas dun message négatif. Une étude a démontré que [lutilisation de Facebook est
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positivement corrélée avec le bien-étre psychologique, renforcant l'effet positif du soutien
virtuel (104). Les messages de Facebook ont été examinés au sujet des troubles alimentaires
mettant a jour l'effet de ces sites sur la santé des jeunes (105). D'autres aspects ont été
étudiés comme l'impact de Facebook sur les ruptures sentimentales et l'investissement dans
une relation. Les conflits liés a Facebook (l'utilisation, la consultation, les commentaires
postés, discussions avec des amis) impactent négativement la longueur de la relation, la
satisfaction de la relation percue, l'engagement dans la relation (106). Ces résultats
s'expliquent par le fait que les listes d'amis Facebook représentent des partenaires potentiels
(107). Ces solutions de rechange potentielles réduisent la satisfaction et I'engagement dans la
relation avec son partenaire. Les messages échangés sur Facebook impactent a la fois les
émotions et des comportements des personnes les lisant.

Deuxiemement, la nature addictive de la plateforme joue un réle dans son impact. Une
étude démontre que I'utilisation intense de Facebook est plus intrusive chez les personnes qui
le consultent durant la nuit (108). Le lien entre l'intensité de l'utilisation de Facebook, I'age et
le moment de consultation a été démontré. Les jeunes qui consultent la plateforme la nuit
utilisent plus intensément Facebook. Un manque de contrdle et de confiance en soi sont les
caractéristiques psychologiques qui catégorisent les utilisateurs de Facebook « a risque »
d’addiction. Les utilisateurs de Facebook en mesure de résister a une impulsion ou la
tentation, sont plus auto disciplinés, et ne se concentrent pas sur les émotions négatives et

sont alors moins susceptibles de développer une addiction a Facebook (109).

Notons que le contenu disponible différe selon le type de média. Par exemple, le
contenu de Twitter est susceptible d'étre différent de celles des autres plateformes, étant

limité a 140 caracteres. Les communications nécessitant plus de mots sont présentes sur les
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forums en ligne ou les groupes sur Facebook, moins restrictifs en termes de longueur du
contenu. Les informations échangées sur les réseaux sociaux présentent un intérét croissant

(110).

2.1.3. Analyse du ressenti exprimé et de I'impact des réseaux sociaux vis-

a-vis de I'état psychologique des utilisateurs

L'analyse de l'information partagée sur le web apporte des éléments supplémentaires
pour comprendre les pensées et I'impact des croyances sur le comportement. Internet et les
medias sociaux jouent un rble dans la réduction de la stigmatisation, la promotion de
I'entraide et la recherche de comportements (111). L'utilisation des réseaux sociaux a permis
d'explorer autrement les aspects de I'état de santé des personnes. Tout d'abord, on peut
identifier des études qui examinent le contenu des messages. L'étude du vocabulaire utilisé
pour décrire des états dépressifs et des troubles alimentaires a été menée sur Twitter (112).
De plus, la détection de I'état psychologique des internautes a permis d'évaluer les risques
dépressifs via l'identification des événements, émotions et pensées négatives, des symptémes

issus de messages Web et Facebook (63,80,113-115), et de suicide sur Twitter (116).

L'impact de [utilisation des réseaux sociaux a été évalué notamment sur le
comportement des utilisateurs de Facebook (117). La confiance et l'assistance développées
sur les réseaux sociaux impactent positivement les internautes actifs sur la plateforme.
Gammon et Rosenvinge ont constaté que les échanges via Internet permettait de réduire
I'anxiété sociale chez les sujets ayant une maladie mentale grave en Norvege. En évitant
I'angoisse du contact face-a face, ces sujets ont pu augmenter le nombre de personnes avec

qui échanger quotidiennement grace a ce soutien en ligne (118). De plus, Ma et al. ont
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constaté que le soutien psychologique représenté par les interactions sociales dans les
communautés telles que Patientslikeme étaient significativement associées a des effets
positifs sur la guérison (119). La prolifération des médias sociaux a permis de générer un
soutien bénéfique aux patients partageant de l'information, des expériences et
communiquant sur leur maladie.

De plus, le partage d’expériences sur Internet permet d’accroitre la confiance en soi et
la santé psychologique. Cornwell et Laumann ont montré que l'augmentation du nombre
d'interactions dans le réseau social pour les personnes agées est associée a I'amélioration de
la confiance en soi et la santé psychologique (120). De méme, en examinant le r6le des
réseaux sociaux dans les maladies mentales, Naslund et al. ont identifié que ceux-ci
permettent la réduction du sentiment d'isolement et 'augmentation du soutien par I'échange,
le partage des difficultés au quotidien, et de ['utilisation des médicaments (121). De plus, la
présence de personnels soignants interagissant sur les forums rassure les utilisateurs (122).
Le soutien proposé sur Internet permet de développer des relations sociales aidant le bien-
étre psychologique et évitant les situations d’isolement.

Cependant, l'analyse de l'interaction sociale en ligne démontre d'autres impacts.
Quatre études ont lié I'utilisation des médias sociaux avec des baisses de I'humeur, du bien-
étre et de la qualité de vie dans des contextes spécifiques (123-126). Par exemple, la
consommation passive de contenu des médias sociaux ne comportant pas une participation
active a été associée a une diminution de linteraction sociale dans la vie réelle et
I'augmentation de la solitude (127). L'utilisation de Facebook est associée a une augmentation
de comparaison de 'apparence physique en ligne conduisant a un plus grand désordre dans
les habitudes alimentaires et les maladies associées (128). L'interaction en ligne comporte des

effets néfastes suivant le contexte, impliquant un repli sur soi chez certaines populations
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(adolescents).

2.1.4. L'intérét de I'analyse des messages échangés

Les réseaux sociaux sont un moyen particulierement dynamique de capturer le
« pouls » de la société en temps réel. Les blogs, micro-blogs comme Twitter (129), les sites de
réseaux sociaux tels que Facebook (130) et les forums de discussion, sont des espaces
d'échange d'informations ou les gens publient leurs histoires personnelles, leurs opinions en
temps réel. La nature dynamique et continuellement mise a jour fait de cette source
d'informations un terrain propice a la collecte de renseignements, permettant aux utilisateurs
de puiser dans la « sagesse des foules » (« wisdom of the crowds »). L'analyse du contenu
disponible sur Internet permet d’examiner l'information disséminée, relayée sur le net sans
prendre en compte sa qualité.

Les réseaux sociaux en ligne completent la communication face-a-face et aident les
patients a améliorer leur estime de soi (131-133). Ces réseaux encouragent les patients a étre
plus actifs dans leur environnement social (134). Par exemple, les patients peuvent étre en
mesure de discuter, via les médias en ligne, de leurs problémes privés sans crainte de
préjugés ou de discrimination (135). L'impact des discussions en ligne a propos de I'état de
santé des patients est un sujet discuté dans la littérature (136). Ceux bénéficiant de
I'expérience des autres améliorent leur état. Le soutien social existe sous diverses formes et
dépend des conditions de santé des patients. Cependant, un facteur reste essentiel quelle
que soit la maladie, le soutien psychologique joue un réle important dans I'amélioration de la
santé. L'intérét de connaitre ce type d'informations est de pouvoir informer, alerter, rectifier,
prévenir sur des questions spécifiques.

Dans une deuxieéme partie, nous nous proposons d'étudier un forum de discussion en
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ligne dédié a [utilisation d'antidépresseurs et d'anxiolytiques afin d'explorer les

préoccupations des internautes sur ce sujet.

2.2, Les trois étapes du text mining

2.2.1. Création de la base de données

Le jeu de données (corpus) est constitué de titres de discussion sur les antidépresseurs
et anxiolytiques d'un forum francais dédié a la santé (Doctissimo.com). Comme mentionné
dans la charte du site, le contenu appartient au site internet, et son utilisation requiéere une
autorisation préalable. Les titres de discussions ont été analysés, constituant le résumé de la
question posée sur le forum. Ainsi, il s'agit d'une forme condensée des préoccupations des

participants sur les antidépresseurs ou anxiolytiques.

Les informations ont été extraites a partir des pages web via un programme qui
explore les données du web utilisant le logiciel R (137). Tout d'abord, il est nécessaire
d’extraire les pages ou sont listées les discussions. Les liens vers chaque discussion sont
enregistrés sur le site Internet a un endroit précis. L'adresse de stockage de celle-ci est
indiquée via un lien URL. Ces adresses indiquent la localisation du contenu des messages
dans un format HTML. Le contenu de chaque lien URL est analysé pour supprimer les
informations non nécessaires (image, publicité). La date, les titres et les messages de chaque

discussion ont été extraits dans un fichier Excel.

2.2.2. Nettoyage et découpage des données

Une étape de prétraitement permet de nettoyer et structurer les données. L'objectif
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principal est de traiter le contenu des titres afin d'en extraire des informations significatives.
Le deuxieme objectif est de convertir cette liste de titres en une représentation structurée des
données indiquant les mots apparaissant pour chaque titre. Les relations entre les mots-clés
et les documents sont étudiés via la fréquence d'apparition des mots et le nombre de fois ou

deux mots-clés apparaissent dans la liste des titres.

L'étape de préparation comporte quatre grands volets : analyse morphologique,
analyse syntaxique, analyse lexicale et la réduction de la dimension. L'analyse morphologique
permet de délimiter les mots d'une phase en la découpant en unités élémentaires
("Tokenization "), suivie par la normalisation par " la racine "ou "lemmatisation". Cette étape
découpe automatiquement le texte séparant les phrases les unes des autres et les mots.
Chacune de ces analyses est illustrée a partir d'un exemple : 9 phrases arbitrairement choisies
et issues du forum de discussion. La Table 1 regroupe 9 titres de discussions issus de

doctissimo.com tels qu’ils sont disponibles.

Table 1 : Création d’un corpus extrait d’'Internet

Cas de dépressions du forum bien soulagés par AD classiques (ISRS,..)

Que faire contre les personnes dépressives

Dépression passage du escitalopram a Venlafaxine

depression

la vitamine B9 contre la depression résistante

Efficacité des médicaments contre I'anxiété et la dépression

dépression saisonniére et millpertuis

association de molécules contre dépression

O N/~ IWIN|—

voyage a |'étranger et dépression

Ces 9 phrases constituent un exemple de corpus incluant des ponctuations et des
mots avec des majuscules, des accents. Les étapes de prétraitement vont permettre

d’harmoniser la forme du mot en simplifiant les titres sans ponctuation et des mots en
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minuscule sans accent.

2.2.2.1.  Analyse morphologique

La premiére étape : I'analyse morphologique consiste a supprimer la ponctuation et a
convertir le texte en minuscule. Il s'agit d'analyser la morphologie des phrases contenues
dans le texte (autrement dit les mots). Tous les mots des messages sont passés en revue a la
recherche d'accent. Cette étape est essentielle en francais car c'est une des caractéristiques
remplacée par sa forme générique sans accent. Ainsi cette transformation est effectuée pour
les voyelles « a », « @ », « U ». Ensuite, il s'agit d’harmoniser I'écriture d'un mot en transformant
toutes les majuscules en minuscule. Ainsi, le logiciel de traitement des données comprend
qu'il s'agit du méme mot. Chaque phrase est enfin découpée grace a la ponctuation qui les
délimite. Les signes de ponctuations tels que « - », « “», « & » sont supprimes.

La prochaine étape est la « tokenization », décomposant les titres a l'aide de I'espace
entre les mots. Cela pourrait étre difficile pour les langues qui n'utilisent pas des espaces, ou
les utilisent d'une maniére différente comme dans les langues asiatiques. Les résultats de

I'analyse morphologique sont indiqués dans la Table 2.

Table 2 : Corpus apres I’analyse morphologique

cas de depressions du forum bien soulages par ad classiques isrs

gue faire contre les personnes depressives

depression passage du escitalopram a venlafaxine

depression

la vitamine b contre la depression resistante

efficacite des medicaments contre | anxiete et la depression

depression saisonniere et millpertuis

association de molecules contre depression

OO (N[N WIN|-

voyage a | etranger et depression

On peut constater dans cet exemple que la ponctuation, les chiffres et les accents ont
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disparu et que les majuscules ont été transformées en minuscules.

Ensuite, un algorithme est appliqué pour réduire la forme d’'un mot a sa racine sans
dérivationnel, préfixes et suffixes (par exemple habituellement est réduit au mot
« habitude »). Il supprime également les variantes grammaticales telles que présent / passé et
singulier / pluriel. L'analyse syntaxique est utilisée pour déterminer la structure de liaison
entre les différentes parties de chaque phrase. Une forme plus avancée est connue sous le
nom de lemmatisation, qui utilise a la fois le contexte entourant le mot et des informations
grammaticales supplémentaires. Pour certains mots comme « poisson », la racinisation et la
lemmatisation produisent les mémes résultats indiquant qu'il s'agit d'un animal. Cependant,
pour des mots comme « avions », qui peut définir soit un nom ou un verbe, issu du méme
résultat « avion » via racinisation, mais la lemmatisation réduira le mot différemment en le
détectant soit comme le verbe « avoir » ou le nom « avion » en fonction des mots a proximité.

La derniere étape de la racinisation (ou stemming) est la plus courante et utilise une
approximation des regles linguistiques, comme les mécanismes habituels de conjugaison,
d’'accords en genre et en nombre, ou de dérivation d'un méme mot. Les suffixes sont
supprimés et les différents variantes d'un mot sont regroupées. Le mot « continu » existe sous
différentes variantes : continua, continuait, continuant, continuation, continue, continuel. La
liste des mots analysés est alors réduite a un seul mot représenté par la racine des variantes
présentes dans les textes. Cette étape permet de faire la correction orthographique de
certaines erreurs. Cependant, la qualité est trés dépendante d'un logiciel a un autre et d'une

langue a une autre.
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L'utilisation de la racinisation est illustrée dans la Table 3.

Table 3 : Corpus apres I'analyse morphologique avancée

cas de depress du forum bien soulag par ad classiqu isr

que fair contr le person depress

depress passag du escitalopram a venlafaxin

Depress

la vitamin b contr la depress resist

efficacit de med contr | anxiet et la depress

depress saisonnier et millpertuis

associ de molecul contr depress

Ol (N[O WIN|F

voyag a | etrang et depress

La fin des mots a été coupée pour permettre 'harmonisation des formes des mots.
Ainsi les mots « depressions » et « depression » sont reconnus comme étant le méme mot.
Les articles et prépositions ont été supprimés, étant identifiés comme non pertinents pour

I'analyse.

Enfin une étape complémentaire a été effectuée afin de regrouper des mots
synonymes présents sous différentes formes tels que «anti-depresseurs »,
« antidepresseurs », « anti depresseurs », ou en abrégé « atd ». Il est aussi possible d'avoir des
mots d'une autre langue (typiquement en anglais) qui sont présents mais non identifiés
comme similaires a des mots en francais (« help» en anglais est similaire a «aide » en
francais). De plus, afin de simplifier I'analyse des traitements mentionnés, le nom de chaque

meédicament a été harmonisé par sa dénomination commune internationale (DCI).

Initialement, chaque mot de chaque phrase est comptabilisé comme unique. A l'issue
de cette étape de préparation des données, le nombre de mot est réduit du fait de la

simplification des variantes. Afin d’analyser I'apparition de ces mots dans le corpus, une table
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de contingence de chaque mot conservé est créée a la fin de I'étape de préparation des
données. Le contenu de cette table est le nombre d'occurrence du mot dans le titre. Cette
table est appelée matrice de Document-Terme (DTM). La table DTM représente le nombre de
fois qu'un mot est utilisé (en colonne) dans un titre de discussion (en ligne). La grande
majorité des mots apparait seulement dans quelques titres. En conséquence, une DTM
comporte un grand nombre de valeur nulle pour les mots n'étant pas utilisés. Il faut donc
adapter la méthode de modélisation des données a ce type de données. Une fois la liste de
mots finale obtenue, il est possible de compléter automatiquement la fin des mots qui ont
subi le processus de stemming. Grace a un dictionnaire comprenant tous les mots sous leur
forme initiale au sein d'une méme table, il est possible de remplacer le mot sous sa forme de
racine par une forme plus courante (ou plus courte). Une derniere modification a été
apportée volontairement a la fin, il s'agit de la traduction des mots en anglais initialement en

francais a des fins de publication uniquement.

L'étape finale consiste a supprimer les éléments non informatifs tels que les nombres
ou des mots de liaison qui sont présents dans la base de données. Les mots et codes relatifs a
I'extraction de données provenant d'Internet peuvent aussi étre présents sous forme de
balises XML, HTML (<html>, </n>, ...). Enfin, une liste de « stop words » est prédéfinie dans le
logiciel afin de supprimer automatiquement la liste de prépositions et d'articles (« de », « un »,

«ma », « dans », ...) qui ne sont pas informatifs.
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2.2.2.2.  Analyse syntaxique

Deux types d'analyses sont possibles :

e ['étiquetage morphosyntaxique, qui est une premiere étape,

e et l'analyse déterminant les relations entre les mots dans une phrase, sous la
forme des constituants d'arbres ou de relations arbre de dépendance.

L'identification de la forme des mots est établie (a savoir, noms, verbes, adjectifs, et

ainsi de suite) en utilisant des algorithmes automatiques de marquage. Cela se fait par la
structuration de la langue en identifiant les régles de grammaire et de la convention de la
langue. L'analyse syntaxique peut étre complete, partielle ou ne pas étre utilisée du tout.
Cependant, la syntaxe seule est insuffisante pour comprendre un sens entierement et il est
nécessaire de compléter le prétraitement par d'autres étapes de préparation des données.

L'exemple présenté dans la Table 4 illustre cette étape.

Table 4 : Corpus apreés I’analyse syntaxique

Cas de dépressions du forum bien soulagés par AD classiques

Que faire contre les personnes dépressives

Dépression passage du escitalopram a Venlafaxine

depression

la vitamine B9 contre la depression résistante

Efficacité des médicaments contre 'anxiété et la dépression

dépression saisonniere et millpertuis

association de molécules contre dépression

OO |NOLN|DRIWIN |-

voyage a |'étranger et dépression

Note : Noms ; Adjectif ; Préposition ; Article ; Adverbe ; Verbe

L'analyse effectuée dans la table classifie les mots suivant leur réle grammatical. Si le
but de I'étude est d'extraire tous les symptdmes mentionnés, seuls les mots en vert seraient

extraits.
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2.2.2.3.  Analyse lexicale

L'analyse sémantique fournit une interprétation clinique du monde réel de la phrase,
la différenciation des concepts avec sens figuré. Les regles sémantiques sont développées sur
la base de modeles de cooccurrences observées dans les rapports cliniques. Par exemple,
« déprimé » et « suicide » appartiendraient a la catégorie sémantique « signe / symptdémes ».
Cependant, la cooccurrence des deux symptomes (< Déprimé >, < Suicide >) dans le méme
texte est interprété comme une relation cause-effet. Les experts en TM distinguent deux
types de traitements sémantiques : la terminologie et Il'ontologie (138). La distinction
principale est :

* si les concepts demeurent implicites (l'utilisateur fournit les relations apres I'analyse),
il est appelé terminologie ;

* si les relations sont formalisées, le traitement sémantique est connu comme
I'ontologie.

Deux études illustrent des applications se basant sur l'analyse sémantique. Dans la
premiere étude, les concepts émotionnels liés au suicide ont été attribués aux différentes
classes d'émotions basés sur des requétes PubMed, et considérées comme une ontologie
(38). La seconde étude porte sur les caractéristiques sémantiques relatives a l'affection,
I'émotion et I'état affectif. Dans les deux cas, les auteurs ont recherché toutes les définitions, y
compris les synonymes et antonymes de ces sentiments, afin de créer un dictionnaire.
Chaque émotion a été affectée a une classe de lexique émotionnel par les auteurs (comme la
colere et la gaieté) et les états psychologiques agréables ou désagréables (comme la
dépression et 'euphorie). Les ontologies basées sur l'analyse sémantique permettent de
rendre exploitables les informations sur les concepts biomédicaux. Les simples corrélations
découvertes par l'analyse textuelle permettent d’acquérir des informations statistiques sur les
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cooccurrences de termes biomédicaux.

by

La Table5 représente l'extraction de noms de médicaments a partir de l'analyse

lexicale.

Table 5 : Corpus apres I’analyse lexicale

cas de depressions du forum bien soulages par ad classiques isrs

que faire contre les personnes depressives

depression passage du escitalopram a venlafaxine

depression

la vitamine b contre la depression resistante

efficacite des medicaments contre | anxiete et la depression

depression saisonniere et millpertuis

association de molecules contre depression

OO |NO N[ WIN|F-

voyage a | etranger et depression

En jaune : les noms d’antidépresseurs

Ce type d'analyse permet de réduire le nombre de messages a analyser en incluant

seulement ceux contenant des noms de médicaments.

2.2.2.4. Réduction de la dimension

Le dernier composant de la préparation des données est la représentation des

fréquences des termes utilisés dans chaque document. Tout d'abord, il s'agit de créer une

représentation structurée des données, comme la matrice document-terme (DTM). Chaque

ligne représente un document et chaque colonne indique les termes apparaissant. Lors de ce

processus automatique, les variantes des termes détectés sont regroupées dans une

terminologie équivalente (139). Les relations entre les termes et les documents sont

caractérisées par des mesures relationnelles, telles que la fréquence d'un terme donné qui

apparait dans un document. Deuxiemement, deux méthodes peuvent étre utilisées pour
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obtenir une matrice document-terme pondérée. Les fréquences brutes sont normalisées a
I'aide des fréquences suivant des lois statistiques (logarithmique, binaire) ou les fréquences
inverses de document. Cette derniéere pondération est la plus utilisée, représentant un poids
qui augmente proportionnellement au nombre d'occurrences du mot dans le document.
Ensuite, la décomposition en valeurs singulieres (SVD) peut étre utilisée dans l'analyse
sémantique latente (LSA) afin de trouver les concepts sous-jacents des termes dans les
différents documents (140). La méthode, appelée aussi I'indexation sémantique latente (LSI),
est largement utilisée pour représenter la similarité des concepts / sujets évoqués dans les

textes.

La matrice document-terme ainsi obtenu donne acces a tous les mots dans chaque

document. Dans cet exemple, 24 mots sont conservés sur les 31 mots initiaux contenus dans

nos 9 phrases. Les premiers termes de cette matrice sont présentés dans la Table 6 .

Table 6 : Exemple de Matrice Document-Terme (DTM)

Termes (mots)

anxiété association bien résister vitamines contre dépression

1 0 0 0 0 0 0 1
m 2 0 0 0 0 0 1 1
©|3 0 0 0 0 0 0 1
S|4 0 0 0 0 0 0 1
£(5 0 0 1 1 1 1 1
g 6 1 0 0 0 0 1 1
§ 7 0 0 0 0 0 0 1
0|8 0 1 0 0 0 1 1
9 0 0 0 0 0 0 1

Des méthodes de visualisation sont ensuite appliquées aux données stockées dans

cette matrice, obtenues a partir de |'étape de préparation des données.
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Les étapes de préparation sont similaires quel que soit le type de texte étudié (issu
d’Internet, de comptes rendus médicaux, ...). Par contre, il faut adapter les outils a la langue
(anglais, francais, espagnol) et au vocabulaire si certains mots sont utilisés dans un domaine
particulier (par exemple le domaine médical). Les outils ne sont pas tous développés de facon
aussi poussée pour toutes les langues et nécessitent des études approfondies de la
structuration des données. De méme, les mots utilisés sur Internet via les réseaux sociaux ou
blogs ne sont pas les mémes que ceux utilisés dans un journal d'information. Il faut apporter
un soin particulier au traitement de l'orthographe et inclure des mots de la vie courante

employés a l'oral.

2.2.3. Extraction des connaissances

Des modeles sont utilisés dans le contexte d'un probléme spécifique a l'aide des
meéthodes d'extraction de connaissances (a savoir la prédiction, le regroupement,
I'association, l'analyse des tendances). Ils sont développés et validés pour répondre a la

problématique.

2.2.3.1.  Analyse des fréquences

La facon la plus simple et habituelle de visualiser des données textuelles est le nuage
de mot (wordcloud). Le but est d'afficher chaque mot et de représenter sa fréquence par la
taille de la police utilisée. Tout d'abord, seuls les mots retenus aprés I'étape de préparation
des données sont inclus dans la table DTM. Ensuite, la fréquence de chacun de ces mots est
calculée et ils sont ordonnés de facon décroissante. Le mot qui apparait le plus fréquemment

est représenté avec la police la plus grande. Le deuxiéme mot le plus utilisé est
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graphiquement plus petit que le premier mot mais plus grand que le troisieme mot de la liste,
et ainsi de suite avec les autres mots. Au final, ce nuage de mots est le reflet du tableau de
fréquence des mots en maximisant l'affichage des termes les plus fréquents. Reprenons
'exemple illustratif, la Table 7 liste les 5 mots les plus fréquents et la Figure 7 a sa gauche

présente le nuage de mot associé.

Figure 7 : Exemple de nuage de mot Table 7 : Les 5 mots les plus fréquents

soulagés Mots Occurrences %

passage ”noi-eculle
étrange cgs Millepertuis Dépression 9 100.00

faire
sa\sonni?alrisr CO ntre :oyage

Contre 4 44.44
depression 1 [
I - Association 1 11.11
forum Nl . .
efficacite Bien 1 11.11

personne medicament

vitamines
enlafaxine

Les mots « depression » et « contre » se distinguent par une couleur différente et une
police de caractéere plus grande que celles des autres mots. Dépression est le mot qui revient
le plus fréquemment (9 fois), suivi de « contre » (4 fois). Les autres mots présents dans

'exemple napparaissent qu'une seule fois.

2.2.3.2. Analyse des cooccurrences

L'analyse des associations est utilisée pour identifier automatiquement les associations
parmi les traitements, les genes et les maladies. La similarité est mesurée par des regles
d'associations, tests de corrélation, cooccurrences et les indices de similarité. Dans la
littérature, plusieurs algorithmes de classification supervisée ont été utilisés pour classer les
textes (Appendices A3-A6 ). lls comprennent les classifications naives bayésiennes, arbres de

décision, machine a vecteurs de support (SVM), procédures bootstrap, modeéles de régression,
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et I'analyse de la variance (ANOVA). Des méthodes d'apprentissage non supervisé peuvent
également étre utilisées pour identifier des groupes dans le texte.

Pour l'identification de cooccurrence et de themes, l'analyse s'effectue sur une matrice
de contingence des mots et non sur les corrélations. La matrice DTM étant pratiquement vide,
les corrélations calculées sont faibles. Il est donc complexe de travailler sur ce type de matrice
nécessitant des algorithmes qui s'adaptent a ce contexte. Si les deux termes se produisent
toujours ensemble, a savoir, si les deux mots sont toujours présents dans un titre, la
corrélation sera 1.0. Si les deux termes ne se produisent jamais ensemble la corrélation sera
0.0. Cependant, cette analyse assez classique est parfois peu informative et tres dépendante
de la structure de la table DTM. L'analyse des cooccurrences, via des mesures de centralité
issues de la théorie des graphes, a été mentionnée comme la plus pertinente en termes de

quantité et qualité de l'information fournie (141).

L'organisation des mots peut étre représentée a l'aide de différentes approches de
regroupement sous forme de réseau qui fournissent une idée générale des algorithmes de
clustering. La grande différence entre les méthodes repose sur le fait qu'il existe une
organisation hiérarchique entre les groupes. Autrement dit, l'idée est de savoir s'il existe un
sous-groupe dans un groupe. Dans ce cas, on utilise des méthodes dites hiérarchiques. Sinon
les méthodes de partition sont appliquées telles que les k-means, k-medoids. Parmi les
meéthodes hiérarchiques, on peut distinguer deux types d'organisation : les communautés et

les positions.

e L'analyse de position - la centralité : dans laquelle les groupes correspondent a des

positions hiérarchiques distinctes et ou les coappartenances a un groupe indique
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une forme d'équivalence structurelle (142) ou au moins un lien similaire motif

(143),

e La détection de la communauté : dans laquelle le groupe représente des sous-
groupes des mots qui ont tendance a avoir plus de liens entre eux que d'autres

mots du corpus (144).
Notons que les méthodes hiérarchiques du type ascendantes (CAH) different de I'analyse
de position par la mesure utilisée. La mesure de la distance entre mots a partir de leurs
fréquences d'apparition dans les titres sera utilisée pour les CAH. Lors de l'analyse de

position, le nombre de fois ou le mot est relié a un autre est analysé.

2.2.3.3.  Centralité - Importance du mot

L'analyse de position est une organisation hiérarchique qui donne a certains mots une
importance particuliere du fait de leur meilleur positionnement dans le réseau de relations de
cooccurrence. Ces mots ont un role plus ou moins central dans le graphe. La centralité est
mesurée par au moins deux facteurs. Le premier porte sur Iimportance du terme a partirdu
nombre de mots avec lesquels il est mentionné dans les titres (notion de consensus). Le
second est relatif au nombre de fois ou il est employé pour faire le lien entre deux mots dans
un titre (notion de besoin). Prenons I'exemple d'une équipe de sport, si le chef n'est pas
considéré comme indispensable pour la définition de I'équipe, malgré le consensus du groupe
sur l'idée que chaque équipe possede un coach, il ne fait pas partie du noyau central. Le
coach doit attribuer une signification a son réle dans I'équipe en plus du consensus du groupe
pour qu'il ait le statut d’élément central. En conclusion, pour établir la position des mots dans

le réseau, il faut prendre en considération au moins deux criteres : la fréquence du mot et le
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pouvoir qu'il a au sein des titres analysés. La fréquence est l'indice de popularité du mot,
quant a la cooccurrence, elle fait référence au nombre des relations du mot avec d'autres
mots.

La centralité est illustrée a partir du corpus des 8 phrases suivantes (Table 8).

Table 8 : Exemple illustratif centralité

medicament contre anxiété

Efficacité des médicaments contre I'anxiété et la dépression

association de molécules contre dépression

Effexor contre douleurs neuropathiques

seroplex contre indication

depression anxiete

depression seroplex

O IN[ooLn|BWIN|F

depression douleur

Deux indices permettent d'étudier la centralité et sont illustrés sur la Figure 8 (points
rouges) qui schématisent les éléments les plus centraux suivants les différentes mesures

décrites ci-dessous.

Degré Intermédiaire

Figure 8 : Représentation graphique des mesures de centralité.

Le premier est la centralité de degré (degree centrality) qui se mesure au nombre de
liens. On peut l'interpréter en disant que plus un mot est central, plus il a de mots reliés a lui.
La centralité de degré se mesure de la fagon suivante : ou x; est la valeur du lien entre i et j.

Cette mesure dépend de g (nombre de mots dans le réseau (ici dans la DTM)); sa valeur
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maximum est g-1. Wasserman propose de standardiser en divisant par g-1 (145).

Clon 224

g-1

Dans cet exemple, la Figure 9 représente les mots les plus centraux selon cette

\/,4

(conte

définition.

association

enlafaxine

Figure 9 : Exemple de graphe représentant la centralité de degré

Les mots les plus centraux sont « dépression » et « contre », identifiables par la taille
du cercle pour notifier qu'ils sont tres fréquents. De plus, la coloration du cercle reflete I'indice
de centralité du mot indiquant son réle central dans I'exemple. lls sont associés a plusieurs

autres mots dans presque toutes les phrases.

Le second indice est la centralité d'intermédiarité (betweeness centrality) basée sur
I'idée du contrble exercé par le mot sur les interactions entre deux autres mots (146,147).
Lorsque des mots ne sont pas adjacents, ils dépendent d'autres mots du groupe pour leurs
échanges, en particulier ceux qui se trouvent sur leur chemin. Plus un mot se trouve « au
milieu », étant un passage obligé sur des chemins que d'autres doivent emprunter pour se

rejoindre, plus il est central de ce point de vue. Il se mesure de la maniére suivante :
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Ci

i ik .
= Zj<kgik pour i#j, k.
ik

Cet indice représente la proportion de mots entre j et k qui passent par i; g
représente I'ensemble des mots entre j et k ; gj« (i) est un chemin entre j et k passant par i. Cet
indice vaut au minimum zéro, lorsque i ne tombe sur aucun mot. Son maximum est de (g-1)
(g-2)/2. On peut la standardiser de la méme maniére que précédemment :

! _ Cpi i
C'pi = G=n— Variantentre O et 1.

2

Pour mesurer la centralité d'intermédiaire, il faut que les phrases analysées soient
constituées de différents de mots. Si on a un grand nombre de phrases avec seulement deux
mots, le degré de centralité sera élevé mais les mots n‘auront pas un réle d'intermédiaire par

manque de mots associés. La Figure 10 illustre cette notion.

icament

Figure 10 : Exemple de graphe représentant la centralité d’intermédiarité

Dans cet exemple, le mot « contre » est le mot le plus central étant présent dans de
nombreuses longues phrases. Plusieurs mots sont utilisés dans les phrases ou apparait le
mot « contre », ce qui fait un intermédiaire entre deux autres mots. Le mot « dépression »

n'est utilisé en majorité que dans des phrases de 2 mots, ne lui procurant pas un role central
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selon cet indice.

2.2.3.4. Communauté - Groupement des discussions

En procédant a une classification, on cherche a construire des ensembles homogénes
de mots, c'est-a-dire partageant un certain nombre de caractéristiques identiques. En outre,
le clustering (ou classification non supervisée) permet de mettre en évidence ces
regroupements sans connaissance a priori sur les données traitées. Ici, on considere les titres
de discussions comme représentatifs des questions posées sur le forum et les classes
peuvent étre assimilées a des themes de discussions. La classification obtenue, représentée
sous forme de carte, permet alors d'avoir une vue d'ensemble des questions abordées. I
existe de nombreuses méthodes de clustering que I'on peut regrouper en plusieurs familles
comme les méthodes neuronales (SOM, NG...), les méthodes de partitionnement (K-means...)
(148). Les méthodes basées sur la théorie des graphes ont l'avantage de travailler sur des

fréquences d'apparition des mots et non sur la corrélation entre les mots.

Les méthodes basées sur des graphes sont des organisations modulaires qui montrent
qgue les mots se regroupent en classes du fait de leurs affinités. Les unités spatiales (telles des
communes) qui composent un réseau de mobilité peuvent étre regroupés a laide
d'algorithmes d'analyse de la mobilité. On obtient ainsi des régions de mobilité, au sein
desquelles se déplacent prioritairement des communautés. L'étude des classes de modularité
permet de regrouper des mots dans un texte en se basant sur les cooccurrences (149,150).
Cette analyse refléte la répartition en classes et la hiérarchisation des cooccurrences de mots.
L'étude de la modularité d'un graphe consiste a définir des classes appelées nceud, chacun

étant soudé par des liens de cooccurrence. Par construction, les nceuds situés dans une
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méme classe sont fortement reliés entre eux, et ont peu de lien avec ceux d'une autre classe.
Les classes de modularité des graphes de cooccurrences peuvent étre interprétées comme
des associations de mots au sein d'un texte (151). Les cooccurrences sont représentées sur un
graphe par des noeuds (les mots) et des liens (les coocurrences). Deux algorithmes pour le

calcul de la modularité sont possibles : les approches fastgreedy et walktrap.

L'approche fastgreedy repose sur le fait d'assembler les plus larges communautés
possibles (152). Cet algorithme regroupera de nombreux mots au sein d'une méme grande
classe, plutét que des regroupements de peu de mots en plusieurs classes. Au début, chaque
noeud (mot) constitue une communauté a part, il y a autant de communautés que de nceuds -
autant de classe que de mots. Les communautés sont fusionnées deux a deux jusqu'a avoir
une grande communauté représentant I'ensemble des nceuds du graphe. A chaque étape de
regroupement de deux communautés, une métrique (fonction de qualité - la modularité) est
calculée et le partitionnement ayant la plus haute valeur de la métrique considérée
représente le meilleur partitionnement du graphe en communautés. Pour toutes les paires de
communautés voisines (cooccurrence de mots), la modification de la modularité en cas de
fusion est calculée et les deux communautés qui apportent le gain le plus important sont
réunies en une seule. L'exemple suivant représente les communautés définies avec

'approche fastgreedy (Figure 11 ).
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Figure 11 : Exemple de communauté basé sur les cooccurrences via la modularité

(fastgreedy)

On distingue 8 communautés de mots sur le theme central de la lutte contre la

dépression:

e Contre les symptdmes via un médicament (violet), ou des vitamines (bleu),

e Contre le comportement des personnes dépressives (orange)

e Ladépression a l'étranger (rose)

e Traiter la saisonnalité avec le millepertuis (vert)

e Le changement d'antidépresseur venlafaxine - escitaloptam (rouge)

e Demande de témoignage de personnes soulagées de leur dépression par des

antidépresseurs (turquoise).

L'approche walktrap assigne un point a un plus grand nombre de communautés
différentes (153). Il s'agit de simulation stochastique donc les résultats peuvent varier méme
si les hypotheses de départ sont inchangées. Cet algorithme repose sur le fait qu'un marcheur

aléatoire dans un graphe a tendance a se faire piéger dans les zones denses. En
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mathématiques et en économie une marche aléatoire (random walk) est un modeéle
mathématique d'un réseau possédant des sommets (par exemple des mots) et des arétes (les
liens de déplacement qui les lient, ici les cooccurrences). Cette approche consiste a simuler au
hasard des petits parcours sur le réseau avec peu de chemins (arétes). Appliquée a I'analyse
textuelle, cet algorithme cherche a contenir un petit nombre de chemins entre les mots pour

définir une communauté de mots proches. lllustrons cette approche sur cet exemple

représenté sur la Figure 12

P bien
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Figure 12 : Exemple de communauté basé sur les cooccurrences via I'approche

des marcheurs (walktrap)

On retrouve les mémes communautés sauf au sujet de témoignages de personnes
soulagées par les antidépresseurs. L'algorithme a différencié deux groupes de mots « cas » et
« bien » versus « classique », « soulager », «isrs » et « forum ». La proximité entre les mots
« cas » et « bien » est plus importante qu'entre « bien » et « classique » au sein de la phrase
car il s'agit d'une phrase longue. Ainsi, il distingue des communautés au sein d'une méme
phrase. Ce résultat confirme la tendance de l'algorithme a créer des petits groupes de mots et
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a augmenter le nombre final de communauté.

Ces deux formes d'organisation du lexique dans les textes donnent une image du sens
général de celui-ci, et permettent d'identifier la maniere dont les mots sont employés. Une
étude a testé des algorithmes de clustering traditionnels incluant k-means, espérance-
maximisation (154). Afin de diviser les réseaux dans les communautés et donc obtenir les
groupes de données, cinq autres algorithmes ont été testés : la maximisation de la méthode
de modularité, appelé algorithme fastgreedy; la méthode de walktrap, qui est basée sur les
marches aléatoires dans le but de trouver des communautés (152,153). L'algorithme de
modularité fastgreedy basé sur la densité des liens internes a un groupe a produit les

meilleurs résultats.

Le logiciel KH Coder a été utilisé pour I'analyse, et est basé sur la librairie igraph du
logiciel R pour les représenter graphiquement. Tout d'abord, le réseau de cooccurrence est
une technique courante pour analyser les messages des médias dans le domaine
sociologique (155,156). KH Coder utilise le coefficient de Jaccard pour calculer la force de
cooccurrence ignorant les valeurs nulles (157). Les 60 plus fortes cooccurrences sont
représentées. L'algorithme Fruchterman - Reingold est implémenté afin de déterminer les

positions des nceuds (mots) dans le graphe (158).
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2.3. Les préoccupations principales au sujet des
antidépresseurs et anxiolytiques

Doctissimo.com est un forum écrit en frangais, comprenant 2415 titres de discussion
sur les antidépresseurs et les anxiolytiques entre 2013 et 2015. Il comprend 33 865 messages
écrits par 1257 auteurs différents. En moyenne, un message posté pour la premiere fois
recoit 14 réponses. Dans 7.7% des cas (n=185), les questions posées sur le forum n'ont pas de
réponse. Dans d'autres cas, les questions peuvent engendrer de longues conversations allant
jusqu’a 50 messages. Le temps moyen d'une discussion est de 30 jours. Une discussion peut

étre entretenue sur une période plus longue avec des interruptions.

2.3.1. Préparation des données

La Figure 13 représente le processus de structuration des données textuelles. Chaque
étape de prétraitement des données est indiquée ainsi que l'impact sur la réduction du
nombre de mots conservés dans la table finale DTM. Les titres des discussions extraites
contiennent initialement 3025 mots différents. Apres I'étape de prétraitement, seul 99 mots
sont identifiés comme étant les plus représentatifs. Autrement dit, seuls les mots
apparaissant les plus fréquemment dans les titres et étant les plus informatifs sont conservés

(C'est-a-dire en excluant les prépositions, les articles, et certains adverbes).
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Extraction
n=3025

Suppression des

prépositions, articles,
adverbes n=2151

Racinisation 1755

Harmonisation Accent
n=2906

Changement des noms
de médicaments par la
dénomination
internationale n=2206

Table Finale (DTM)

Modification
Minuscule/Majuscule
2900

Suppression des
espaces entre les mots
n=2225

Suppression des
nombres n=2836

Suppression de la
ponctuation n=2225

n=99

Figure 13 : Processus de prétraitement des données

L'étape la plus cruciale est la racinisation des mots ou l'on regroupe les mots ayant la
méme racine (par exemple : « aimer », « aimait », « amour », « aimant »). L'identification des
synonymes est ici une étape complémentaire afin de parer aux manques décelés lors de la
racinisation qui est fortement dépendante de la qualité de l'algorithme défini par les logiciels.
Enfin, 'étape de réduction de la table finale est appliquée afin de supprimer les termes qui
apparaissent peu fréquemment. Des mots employés seulement une ou deux fois sont plus a
méme d'augmenter le temps de traitement des données sans ajouter dinformation
supplémentaire a l'analyse. La taille de la table finale DTM est réduite sans perte
dinformation. En anglais cette transformation s'appelle sparsity, et consiste a fixer un
pourcentage de mots conservés basé sur la fréquence d'apparition dans le corpus. Autrement
dit, les mots n‘apparaissant seulement que dans 0.05% cas dans toute la base de données
sont supprimés de la DTM. La Figure 14 représente le nombre de mots par titre qui sont

conservés apres le nettoyage des données.
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Figure 14 : Histogramme du nombre de mots conservés suite a I'étape de

prétraitement

Ainsi, seuls 1 ou 2 mots sont conservés pour décrire le titre d'une demande suite au
prétraitement. Notons que plus de 400 discussions ne contiennent pas un seul des mots listés
comme les plus fréquents par I'analyse textuelle automatique (text mining). Autrement dit, les
99 mots inclus dans le DTM apres le prétraitement des données ne permettent pas de décrire
le contenu de 400 titres de discussion. Deux raisons peuvent expliquer ce phénomene : soit
certains comprennent des termes peu fréquents, soit ils incluent des mots non informatifs

supprimés au cours de la phase de prétraitement.

2.3.2. Préoccupations les plus fréquentes : analyse de I'occurrence

La Figure 15est le nuage de mots qui représente visuellement la fréquence des
catégories dans les données. La taille des lettres est proportionnelle a I'occurrence des mots
dans les discussions. Plus le mot apparait fréquemment dans les titres de discussions, plus il

sera écrit avec une grande police de caractere. Une couleur différente est attribuée a chaque
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mot suivant son niveau de fréquence (plus de 200 occurrence : gris, entre 150-200 : marron,
130-150 : jaune, 100-130 : vert, 75-100 : rose, ...). Seuls les mots ayant plus de 20 occurrences
sont représentés sur le nuage. La Table A7 regroupe les fréquences d'apparitions des mots les
plus fréquents représentés par le nuage de mots. La liste des 18 noms de molécules nommés

dans les titres de discussion sont présentés dans la Table A8 en Appendices.
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Figure 15 : Nuage de mot (wordcloud) des titres de discussions

Les termes relatifs aux antidépresseurs sont les plus fréquents (par exemple
antidépresseur (n=168), dépression (n=94), et 13 noms d'antidépresseurs (n=813)). Les noms
de médicaments les plus fréqguemment utilisés sont « escitalopram » (n=202), « paroxetine »
(n=129) et « venlafaxine » (n=128). De facon un peu plus modéré, les médicaments alprazolam
(n=97), sertraline (n=88), fluoxetine (n=65) et bromazepam (n=48) apparaissent dans les titres
de discussions. Les mots correspondant au partage d’information entre les participants tels
que les mots « opinion » (N=81), « aide » (n=80), « besoin » (n=73), « témoignage » (n=33), et
« conseil » (n=25) sont également présents. D’autres mots relatifs au sevrage (n=168), l'effet
(n=137), la prise (n=113), l'arrét (n=110) de médicaments sont fréquemment employés dans

les titres de discussion. Les préoccupations au sujet de la dépression (n=94), du poids (n=41),
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des angoisses (n=43) et de l'anxiété (n=36) sont mentionnées sur le forum. Ces symptémes
sont plus difficiles a identifier de facon automatique car plusieurs dénominations peuvent

étre utilisées pour décrire un méme état.

2.3.3. Importance des préoccupations : étude de la centralité

La centralité reflete les liens entre les mots en mesurant la position du mot dans le
réseau. La centralité de degré permet de visualiser quels sont les mots les plus utilisés dans le
forum. La Figure 16 montre les mots considérés comme les plus centraux au sens ou ils ont

plus de liens avec d’autres mots (en rose).

Indice de
centralité
(degré)

>0.10

0.08-0.10

0.06-0.08

0.04-0.06

<0.04

Figure 16 : Analyse de position via la centralité basée sur I'algorithme de degré

Les mots les plus centraux sont « sevrage », « arrét » dont l'indice de modularité est le
plus élevé (0,14). Le mot « sevrage » est cooccurrent avec d'autres mots dans 142 titres et avec

6 mots en liaison directe : escitalopram (n=29), paroxetine (n=17), venlafaxine (n=19), dur
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(n=13), alprazolam (n=13) et effet (n=7). Le mot «sevrage » est un carrefour reliant les
discussions sur les effets du sevrage notamment de 4 médicaments (venlafaxine,
escitalopram, paroxetine, alprazolam). Le mot « arrét » est cooccurrent avec 4 mots dans 102
titres : escitalopram (n=17), traitement (n=9), apres (n=7) et duloxetine (n=6). La centralité de
degré correspond au nombre de liaisons directes qui partent de ce mot, correspondant a la
notion de carrefour. Les mots en bout de chaine ont une plus forte relation avec un mot
comme c'est le cas pour le mot « plus » avec « dur ». Les résultats sont concordants avec ceux
du nuage de mots. La cohérence du graphique est évaluée a partir de la cohérence des
proximités entre certains mots comme « effet » et « secondaire », « prendre » et « poids »,
« arrét » et « traitement ».

En complément, la centralité d’intermédiarité s'intéresse aux mots qui ont le plus de

contrdle sur les échanges d'information dans le forum (Figure 17).

Indice de
centralité
(intermédiarité)

>0.50

0.40-0.50

0.30-0.40

0.20-0.30

<0.20

Figure 17 : Analyse de position via la centralité basée sur I'algorithme

d’intermédiarité
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On observe que les mots «arrét », «escitalopram », « sevrage », « antidépresseur »,
« dépression », « apres », « Sous », et « faire » sont des mots médiateurs. Ils sont utilisés dans
les titres comme liens entre différents autres mots. Ainsi, « dépression » relie les mots
«faire» et «contre» dans les titres de discussion (par exemple: « Que faire contre la
dépression ? »). Ces mots sont associés dans les titres pour exprimer I'objet de la discussion.
La centralité d'intermédiarité représente les mots par lesquels le plus de mots doivent passer
quand ils veulent atteindre des autres mots du réseau. Autrement dit, ce sont les mots qui

contrélent le plus les échanges d'informations.

Le tableau ci-dessous compare les mots considérés comme les plus centraux selon les
mesures de centralité standardisées. Les estimations pour chaque mot sont ensuite triées par
ordre décroissant afin de représenter les mots les plus centraux. La Table 9indique les
mesures standardisées.

Table 9 : Les 5 mots les plus centraux via les mesures standardisées

Rank | Intermédiarité Degré (Degre)
(Betweenness)
1| arrét 0.76 | arrét 0.15
2 | sous 0.45 | sevrage 0.15
3 | apres 0.44 | antidépresseur 0.10
4 | sevrage 0.38 | dépression 0.07
5 | escitalopram 0.38 | besoin 0.07

Le niveau de centralité est différent selon l'algorithme de degré ou d'intermédiarité. Le
mot « arrét» a un rdle trés central avec une estimation via l'intermédiarité (betweenness)
élevée de 0.80. Pour l'algorithme de degré, les mesures estimées sont assez faibles et proches
les unes des autres entre [0.07-0.015]. La corrélation entre les deux algorithmes est forte
puisqu’elle est de 0.80. L'analyse de la centralité se retrouve a travers l'analyse des mots les

plus fréquents: le sevrage, les symptébmes (dépression), l'arrét de traitement, le nom
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d’antidépresseurs et une locution évoquant le changement de médication (apres).

2.3.4. Proximité des termes : analyse de communauté de mots

L'étude des communautés permet de mettre en évidence une forme d'organisation de
la cooccurrence généralisée, non hiérarchique, mais localisée. La détection de communauté
basée sur la modularité (algorithme fastgreedy) est présentée dans la Figure 18 . Des résultats
similaires ont été retrouvés a partir de lalgorithme de marches aléatoires (walktrap) et

rapportés en Appendice A9.

//
/ se
- antidépresseur
arixiolytiqu /;'f

Figure 18 : Détection de communauté basée sur la modularité fastgreedy

On distingue 9 communauté de mots dans les titres de discussion a propos des sujets

suivants :
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La dépression, l'anxiété ou les internautes demandent des témoignages de
personnes ayant pris des traitements pour lutter contre ces symptémes (11 mots
en bleu vert)

Le sevrage lié a la paroxetine, lescitalopram, [lalprazolam ainsi que les
changements de traitement notamment entre la venlafaxine et la sertraline (9 mots
en rouge)

Recherche de conseils, d'aide d'autres internautes notamment sur I'impact sur la
libido (7 mots en jaune)

La durée des effets suite a I'arrét de la duloxetine et agomelatine (7 mots en violet)
La prise de poids sous fluoxetine, aripiprazole (4 mots en bleu)

Des effets secondaires liés a la risperidone (3 mots en orange)

Délai d'action au début du traitement par amitriptyline (3 mots en vert)
Changement de prescription au sujet du passage entre deux antidépresseurs :
diazepam et oxazepam (2 mots en rose)

Les préoccupations sur les effets et les effets indésirables des médicaments (2

mots en gris)

Ces deux formes d'organisation du lexique dans les titres donnent une image globale

des questions abordées: le sevrage a certains antidépresseurs, le besoin de partager

I'expérience patient ayant des symptémes (dépression, anxiété), les interrogations face a la

prise de poids avec certains traitements. L'analyse de la centralité donne une idée générale

des mots utilisés et en complément la détection de communauté permet d'avoir le contexte

de l'utilisation de ces mots.
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2.4. Interrogations posées sur Internet

L'analyse des occurrences des mots donne un apercu des mots qui sont les plus
utilisés pour décrire I'objet de la demande des internautes sur le forum. Les préoccupations
principales des internautes du forum sont centrées autour du sevrage et de l'arrét des

meédicaments (des antidépresseurs).

2.4.1. Le sevrage comme principal sujet

Les principales préoccupations dans le forum portent sur l'arrét des antidépresseurs.
Ce sujet a été minimisé pendant une longue période. En 1997, une enquéte a conclu qu'une
proportion non négligeable de médecins se considerent comme pas assez informés de
I'existence de symptdmes de sevrage des antidépresseurs (159). L'incidence des effets de
sevrage est difficile en raison du manque de recherche et de définition claire des symptomes.
Les évenements indésirables précédemment rapportés avec des antidépresseurs dans le
traitement de la dépression majeure sont des nausées, vomissements, diarrhées, maux de
téte, des étourdissements, de l'insomnie, des effets secondaires sexuels, et la prise de poids
(160). Le profil des événements indésirables varie selon les antidépresseurs. Cependant,
seulement 13% des études cliniques incluent un questionnaire standardisé pour recueillir ces
évenements. L'absence de recommandations basées sur des données cliniques cause un
manque dinformation auprées des praticiens et des patients sur la gestion de l'arrét des

antidépresseurs (161).

2.4.2. La cohérence des différents thémes identifiés

Les antidépresseurs et les anxiolytiques cités sont cohérents avec les traitements
recommandés pour le traitement de patients souffrant de dépression. Escitalopram, la

paroxetine, la venlafaxine et la sertraline sont les principaux antidépresseurs utilisés dans la
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pratique pour traiter les patients déprimés en France (162). Les antidépresseurs sont plus
fréquemment cités que les benzodiazépines dans les titres des discussions. Le profil des
patients posant des questions sur le forum est proche de celui des patients traités en santé

mentale. Les préoccupations exprimeées sont cohérentes avec des situations réelles.

2.4.3. Le défi de I'analyse du contenu d’Internet

L'analyse du contenu sur Internet représente un type d’analyse possible du web
mining. Trois approches sont possibles a partir des données d'Internet dont l'analyse de la
structure, de I'usage ou du contenu d'Internet. Ici, seule 'analyse de contenu a été effectuée
sur les informations disponibles du forum. Les internautes décrivent dans le message la
situation dans laquelle ils se trouvent et terminent par la question qui les préoccupe. Au sein
d'un message, ces inquiétudes sont noyées parmi le récit du patient sur son expérience.
L'analyse des fréquences et des cooccurrences des mots enrichit la compréhension de
I'analyse fréquentiste en indiquant la proximité et I'importance des mots au sein du réseau. La
diversité des types d'analyse et des modeles ouvrent de nouvelles possibilités d'analyse du

flux continus de messages échangés sur Internet.

2.4.3.1. La forme du corpus

Les titres de discussions ont été analysés afin de détecter les préoccupations des
internautes cherchant des réponses sur les forums. Lorsque le corpus est plus long, comme
c'est le cas dans les messages, les préoccupations principales sont noyées dans un flot
d’explications complexifiant 'analyse textuelle. Elle peut étre restreinte a des formes verbales
comme les noms représentant les symptémes, les antidépresseurs, les anxiolytiques. Si le but

est I'analyse du langage, les prépositions sont des outils tres utiles pour détecter des liens ou
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le style de l'auteur. Dans ces cas, il faut identifier au préalable les éléments d'intérét qui vous
informent le plus pour répondre a votre question. Le filtre sera mis en place au moment du
prétraitement ou vous pouvez alors indiquer quels sont les éléments non informatifs selon
vous. Suivant la plateforme, les messages peuvent étre trés courts comme sur Twitter, ou plus
longs comme sur les forums de discussions. La longueur des textes analysés est une donnée

importante a prendre en considération dans l'objectif de la recherche.

2.4.3.2.  Informations disponibles sur Internet

Les données échangées sur Internet sont majoritairement des textes et peu de
données démographiques sont disponibles (le sexe, I'age, le lieu de résidence). Cependant,
I'utilisation d'Internet augmente de maniere exponentielle grace a la technologie et a la
connectivité de plus en plus largement disponibles et abordables. La représentativité des

résultats se limite a des populations qui utilisent régulierement des services Web.

2.4.3.3.  Pertinence de l'information

Toutes les informations ne se valent pas sur Internet et certains facteurs quantifient
leur influence sur le comportement du patient (163). La qualité de I'information, le soutien
affectif, et la crédibilité de la source ont un impact significatif et positif sur 'adoption de
l'information de santé. Parmi ces criteres, la qualité de l'information joue un réle important
sur la prise de décision du patient qui est laissée a I'appréciation des internautes. Lors de
I'analyse des données issues d'Internet, la pertinence de I'information n’est pas étudiée faute
de moyen pour la mesurer. Le seul recours est I'expertise médicale qui permet de mettre en

évidence la cohérence des résultats avec la pratique en vie réelle.
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2.4.4. Les considérations éthiques

Bien que l'analyse du contenu des médias sociaux présente I'avantage d'examiner le
ressenti du patient, il introduit de nouveaux défis éthiques. Le manque de lignes directrices
claires sur le cadre dans lequel peut s'effectuer ce type de recherche inhibe les chercheurs a
explorer les messages échangés en ligne. Seuls deux rapports sont disponibles pour fournir
des conseils sur la recherche des données en ligne sur le site de I'Association Américaine de
Psychologie (164). Un ancien rapport produit en 2002 par un groupe consultatif sur la
conduite de la recherche en ligne explique les opportunités et les défis de mener des
recherches sur Internet. Les recommandations ne sont pas adaptées a la recherche
d’information sur les réseaux sociaux dont I'émergence est postérieure a la publication du
rapport. Un deuxieme document écrit en 2012 présente un dilemme éthique a propos des
informations des internautes partagées sur Internet. Toutefois, aucune recommandation n’est
proposée pour clarifier cette situation.

Par conséquent, ce manque d'indications décourage les scientifiques voulant effectuer
des recherches en ligne ou soumettant des études dans le but d'analyser des données
d'Internet. Les chercheurs qui ont rapportés des résultats sur le contenu d’Internet ne
présentent aucune information liée a I'éthique des données. Les informaticiens soulevent
moins ce probleme étant peu familiers avec les implications éthiques et sociales des données
de santé. Deux études ont abordé le sujet. La premiere utilisant des données Twitter a
mentionné que le protocole a été validé par un comité d'examen institutionnel. Ce dernier a
qualifié ce type d'étude de recherche « ne portant pas sur des sujets humains », I'utilisation de
pseudos par les internautes ne permettant pas lidentification de lidentité des personnes
(165). Dans une seconde étude, les auteurs considérent cette recherche comme une analyse

post hoc et expliquent qu'aucune approbation éthique et consentement éclairé n'est
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nécessaire (166). En théorie, les données appartiennent au site Web nécessitant de les
contacter pour toute une utilisation. Nous avons eu l'autorisation d'utiliser les données de
Doctissimo.com a des fins de recherche. Deux études se sont intéressées a l'avis des patients
sur l'utilisation des données personnelles visibles sur Internet. Ces études arrivent au
consensus que l'utilisation du contenu des réseaux sociaux a des fins de recherche sans
préalable consentement a été percue positivement par les internautes (167,168). Ces
différentes approches de considérations éthiques de l'utilisation du contenu d'Internet ont
besoin d'étre clarifiées et impliqueraient les réseaux sociaux, conseils d'éthique et chercheurs

pour statuer sur une recommandation claire.

Cette section a fait I'objet d'une soumission au Plos One, et est en cours de relecture

chez I'éditeur (Appendice A12).
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3.La modélisation du ressenti des internautes

Les nouvelles avancées technologiques contrastent avec le manque de méthodes de
recherche alors que la disponibilité des informations sur l'activité sociale en ligne était
naissante. Des approches basées sur l'analyse de réseau ont été utilisées établissant une
meéthode claire pour I'étude de ces structures empruntées a la théorie des graphes (169). Ces
méthodes demeurent importantes pour la compréhension des réseaux sociaux en ligne.
Cependant, elles doivent étre complétées avec d'autres types de données et méthodes

d'analyses telles que l'analyse thématique.

3.1. Les applications de I'analyse thématique

3.1.1. En pharmacovigilance

L'analyse thématique est utilisée en pharmacovigilance afin de détecter des effets
indésirables liés aux médicaments. Les concepts se rapportant a des effets indésirables sont
modélisés et l'identification de liens avec les médicaments sont mis en évidence. Les forums
de discussion deviennent des sources importantes de données pour les consommateurs afin
de partager leur expérience sur la prise de médicaments. Une analyse de ces données a
fourni des informations utiles sur les médicaments et leurs effets indésirables (170-172).
Cette approche a permis d'évaluer la surveillance en santé publique par l'agence du
médicament aux Etats Unis (FDA). Une étude a démontré son utilité pour générer des
hypothéses dans le but de déduire les relations cachées de concepts tels que l'innocuité des
médicaments et ['utilisation thérapeutique dans I'étude des documents biomédicaux (172).

L'analyse thématique s'avere étre une approche trés utile pour percevoir les relations entre
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concepts notamment entre les médicaments et leurs effets.

3.1.2. L'analyse des processus cliniques

La recherche thématique permet aussi I'analyse des parcours thérapeutiques des
patients. Le procédé clinique est typiquement un mélange de divers modes de traitement
incluant implicitement des activités cliniques essentielles / critiques pour le processus. Les
processus cliniques sont composés d'activités cliniques qui varient selon les parcours des
patients. L'analyse thématique modélise les modes de traitement comme une combinaison
probabiliste des activités cliniques. Deux études ont appliqué ce type d'analyse, la premiére
dans I'hémorragie intracranienne et linfarctus cérébral, la seconde dans la réhabilitation
apres une hémiplégie (173,174). La méme approche est utilisée pour la modélisation des
diagnostics, les médicaments et I'information contextuelle dans les données de soins de santé
(175,176). L'avantage de cette technique est d'identifier I'appariement entre les diagnostics et
les médicaments dans un dossier. Des groupes sont attribués sur la base des relations (ou
associations) entre des variables importantes dans les données de soins de santé, y compris
les diagnostics, les médicaments, et des informations contextuelles (par exemple, les données
démographiques des patients). La disponibilité de vastes quantités d'informations médicales
au sein des enregistrements médicaux offre des applications multiples au text mining pour

I'identification de themes a partir des traitements et diagnostics.

3.1.3. Analyse du contenu sur Internet

L'analyse thématique permet aussi d'analyser l'information et le comportement des
internautes sur des sujets de santé. Le traitement du langage naturel est tres utile pour «

déverrouiller » et rendre latentes les connexions de conversation difficilement visibles a
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travers de grands corpus textuel. Cette approche permet de modéliser les thémes sur
lesquels les internautes communiquent et I'activité au sein des réseaux sociaux. L'exploration
du contenu partagé par les utilisateurs de Twitter a fait I'objet de trois études (177-179). La
notion de temps et d’hashtag ont été pris en compte pour permettre de détecter des sujets
d'actualité dans de grandes quantités d'information. Le traitement du langage offre une
alternative intéressante pour identifier les themes les plus populaires et les inquiétudes

exprimées sur Internet rapidement.

Dans cette troisieme partie, nous avons exploré les différents themes contenus dans

les titres de discussions a partir de la distribution des mots.

3.2 Méthode d’analyse thématique

La modélisation de thémes repose sur le fait d'identifier des themes récurrents au sein
des documents analysés. L'analyse des mots les plus fréquents est une premiére étape dans
'analyse de données textuelles. Elle est cependant limitée et nécessite une approche plus
sémantique prenant en compte le contexte dans lequel le mot est utilisé. Des méthodes ont
été développées afin de surmonter ce défi. L'approche de l'allocation latente de Dirichlet (LDA)
est tres répandue dans le traitement du langage. L'idée repose sur le fait qu'un document est
un meélange de themes cachés (appelé aussi latents). Chaque theme est caractérisé par une
distribution de mots. Au lieu de déterminer simplement l'appartenance d'un mot a un groupe,
la LDA utilise un modele de mélange qui permet d'assigner une probabilité d'appartenance
d'un mot a chaque theme (180). La sémantique est privilégiée a la syntaxe dans cette

approche. La présence des mots est examinée en se basant sur la distribution de probabilité
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des mots et des themes au sein du document. Cette méthode permet de découvrir les
themes latents associés et les mots cooccurrents dans la collection de données.

Les étapes de la modélisation thématique sont illustrées sur la Figure 19 :

Création d’une
Prétraitement matrice
Document-Terme

Création d’une
base de données

Recherche du
nombre optimal de
theme

Modélisation des
parameétres

Identification des
themes

Visualisation des
thémes

Figure 19 : Etapes de la modélisation thématique

On retrouve sur ce schéma les 3 premieres étapes du text mining précédemment
expliqués, ainsi que 4 nouvelles étapes dédiées a la modélisation thématique. L'initialisation
des parametres, la recherche du nombre optimal de thémes, et l'identification des mots qui
contiennent les themes sont les trois points clés de la modélisation thématique via l'allocation

latente de Dirichlet. Enfin, les distances entre les themes sont représentées.

3.2.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA est un exemple de « modele thématique » et fut présenté initialement comme un
modele graphique pour l'analyse de sujets, par David Blei, Andrew Ng et Michael Jordan en

2002. Les applications de LDA sont nombreuses, notamment en fouille de données et en
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traitement automatique du langage naturel (181).

Le principe repose sur le fait que chaque document est composé de différents themes,
ayant une distribution d'apparition dans la collection de documents. Les themes représentent
une distribution spécifique de mots ou l'ordre d’apparition dans le titre n'est pas pris en
compte. Si les données ([3) sont les mots collectés dans un document (d), la LDA suppose que
chaque document (d) est un mélange (84) d'un petit nombre de sujets ou themes (a topics)
dans un document, et que la création de chaque mot (w) est attribuable (probabilités) a I'un
des sujets (z) du document. Le processus génératif décrit comment le modele LDA traite les
titres, themes et mots présents dans la DTM. Des étapes d'optimisation sont utilisées pour

estimer les parametres du processus suivant :

1. Pour chaque théme k, on définit un modéle de distribution multinomial ¢k, des
mots contenus dans la DTM utilisant une distribution de Dirichlet ayant le
parametre a. Ce vecteur est de taille N, correspondant au nombre de mots total
dans la DTM. On tire plusieurs échantillons de facon aléatoire issus de la

distribution de Dirichlet.

2. Pour chaque documentd (les titres), on cherche a:

e Déterminer un mélange de thémes dans le documents en définissant une
distribution multinomiale 64 a partir d'une distribution de Dirichlet
parameétrées par le vecteur a de longueur z (le nombre de theme). Chaque

document est composé d'un a plusieurs themes.

e Pour chaque mot w, on définit

o une distribution multinomiale des mots par theme dans tous les

documents ¢«
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o une distribution de theme particuliere pour le mot évalué

Le schéma suivant détaille le processus génératif de LDA pour la recherche de thémes

au sein de document incluant cing parametres décrits ci-dessous et représenté dans la Figure

20:

D : tous les documents (ici les titres)

d : un document

Nq: le nombre total de mots

a: un parametre de la loi de Dirichlet définissant la distribution a priori des themes
sur un document. Il est choisi de dimension égale au nombre de themes k

B: un parametre de la loi de Dirichlet définissant la distribution a priori d'un mot
sur un théme

Bq4: la distribution des themes par document c'est-a-dire la proportion exacte des
themes dans chaque document (différent de a; étant la proportion moyenne),

zi: la distribution jointe des mots définissant les thémes représentant les théemes
associés a chaque mot w; d'un document

w; : chaque mot d'un document

k : le nombre de themes au total

¢« : la distribution des mots par theme dans tous les documents
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Théme 1: Aide

Opinion
Aide
Temoignage
Avis
Experience

Théme 2

Depression
Angoisse
Anxiété
Peur
Phobie

Théme 3

escitalopram
paroxetine
venlafaxine
alprazolam
sertraline

I 35%
I 34%
I 14%

. 1%

B %

: Symptomes

I 46%
N 21%

. 18%

B 3%

M 6%

: Médicaments

1%
20%
20%
15%

14%

sevrage
escitalopram
difficile

Titre 2

Titre 3

Depression,
medicament ..

échec
anxiolytique,
angoisses et

B Théme 1
W Théme 2

Théme 3 50% 50%

Document 1

Document 2

depression
incurable

Titre 4

Sertraline pour

phobie sociale

Document 3

Document 4

Distribution des thémes par document ‘

Distribution
des mots par
théme dans
tous les
documents

® |+

Figure 20 : [llustration du principe de LDA

La Table 10 illustre le processus génératif de la LDA a l'aide d'un exemple factuel a

partir du corpus composé des 4 titres suivants.

Table 10 : Création d’un corpus extrait d'Internet

Besoin aide sevrage escitalopram difficile

Depression, medicament. Conseil

échec anxiolytique, angoisses et depression incurable

AlWIN]|—

Experience Sertraline pour phobie sociale

Tout dabord, la distribution des thémes par document (04) provient dune

distribution de Dirichlet de paramétre a. La Table 11 représente un exemple de 4

distributions thématiques (une distribution par document).
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Table 11 : Distribution des themes par document

150%

100%

50% 50%

50%

0%

0%

Document 1

50% 50%

Document 2

0%

0%

100%

Document 3

0%

33% 33% 33%

Document 4

Theme 1 Théeme 2 Théeme 3
Théeme 1 Théme 2 Théme 3
Aide Symptémes Médicaments
Document 1 9d=1 50% 0% 50%
Document 2 B4-2 50% 50% 0%
Document 3 ed=3 0% 100% 0%
Document 4 6d=4 33% 33% 33%

Chaque document a une probabilité d’appartenir a un des 3 themes. Le document 3 a

une plus forte probabilité d'appartenir au theme « symptdémes » qu'au théme « aide ». Par

contre, la thématique n'est pas claire pour le document 4.

La composante suivante est la distribution jointe des mots définissant les thémes

(zi). Chaque mot w; dans les documents est assigné a une valeur de k (un théme), comme

représenté dans la Table 12.
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Table 12 : Distribution jointe des mots définissant les thémes

E
© e
o =
2 g
s o
n (V]
Ll

Document 1

Document 2

Document 3

Document 4

Dans cet exemple seul le mot « dépression » apparait dans plusieurs documents. Les
autres mots sont donc facilement assignables a un theme unique. On constate que le
document 4 contient 3 mots appartenant a 3 themes différents et sera difficile a assigner a un

seul théme.

Ensuite, la distribution des mots par théme dans tout le corpus (tous les
documents), notée ¢ est modélisée par une loi de Dirichlet ayant le parametre . La
probabilité d'un ensemble de documents (les titres) composés de w mots (ici 8 termes) ayant
différentes thématiques z (3 dans I'exemple) suivant une distribution ¢k est calculée. Il s'agit
de compter combien de fois un theme k est assigné a des mots de vocabulaire contenu dans

le corpus. La Table 13 illustre cette étape.
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Table 13 : Distribution des mots par theme dans tout le corpus
Théme 1: Aide Théme 2 : Symptomes Théme 3 : Médicaments
Opinion 35% Dépression 4g%  escitalopram 31%
Aide 34% Angoisse 21% paroxetine 20%
Temoignage 14% Anxiété 18% venlafaxine 20%
Avis 11% Peur 2 alprazolam 15%
Experience 6% Phobie (B3 sertraline 14%
n c S (] w
0 o 2 e j= v
< 0 v a Q [} = o
RS o > ) i) - o o
< 50 < ol ] @ £ <
c P 5 & ] o
< a 2 i d
Théme 1 =1 34% 11% 6%
Théme 2 br=2 21% 46% 6%
Theme 3 k=3 31% 14%

La fréquence d'apparition de chacun de ces mots a été représentée dans le tableau. Le

théme 2, définissant les « symptémes », est principalement composé du mot « dépression ».

3.2.2. Estimation des parameétres a et

Deux variables notées a et 3 ont une influence sur la répartition des probabilités pour
chaque theme des titres. Ce sont des parametres de concentration pour les distributions a
priori des themes sur un titre (a) et d'un mot sur un theme (3). L'estimation des parametres
consiste a définir les parametres a et B qui maximisent la vraisemblance des données via

I'échantillonneur de Gibbs (182).

Le paramétre a permet de définir la distribution des thémes d'une base de données,
modélisée par une loi de Dirichlet. Lorsque la somme des a est élevée, la distribution est plus
lisse impliquant un mélange de plusieurs thémes . Limpact du parameétre a est illustré dans le

graphique ci-dessous représentant la distribution thématique des documents (titres). La
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Figure 21 illustre I'i'mpact du choix de la valeur de a.

Figure 21 : Paramétrage d’alpha

A gauche, on modélise une distribution de Dirichlet ou a est élevé. Les points bleus
représentent la position du document sur le triangle en fonction de la distribution des mots
qu'il contient. Plus les points seront proches du bord du triangle, plus les mots que contient le
document appartiendront a peu de thémes (1 ou 2). Les cercles bleus représentent la position
des titres de I'exemple. Les points rouges représentent d'autre titres contenant un mélange
de mots appartenant aux 3 themes sur la figure de gauche. Sur la figure de droite, les points
rouges représentent la position des documents qui contiennent des mots qui appartiennent
seulement a 1 ou 2 themes. La distribution est donc moins concentrée en son centre.

On considére alors que les themes ont tous la méme probabilité, et elle ressemblera a
une distribution uniforme comme c'est le cas pour le document ds. Il contient 3 mots issus
des 3 themes et se retrouve donc modélisé au centre du triangle a égale distance des 3
themes. A l'inverse, si la somme des parametres a est de faible valeur comme a gauche de la
figure, on verra apparaitre des pics sur la distribution. C'est un cas ou seulement un ou deux
thémes sont les plus probables dans un méme document, et ou les autres themes sont tres
rares. Ce cas de figure est illustré sur la figure de droite ou les titres 1, 2 et 3 (d4, dz, d3) sont
sur les bords du triangle, élargissant la distribution. Ces titres sont définis par seulement 1 ou
2 thémes contrairement au titre 4 (da)

En conséquence, on cherche un modele avec trés peu de thémes, on utilisera des
valeurs faibles de a. Au contraire, si on veut un nombre équilibré de documents par theme,
on utilisera des valeurs plus élevées afin d’obtenir une distribution plus uniforme. Lorsque la

somme des parametres a est élevée, on émet de fortes hypothéses sur la distribution des
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données.

Position du Théme 1 Escitalopram Escitalopram
(ky} Position du Thame 3
Distribution des mots (k)
dans le theme 1 : Distribution des mots
(1,0, 0) dans le théme 3 :
) A (01 ol 1)
Aide 7 Dépression Aide Dépression
Position du Théme 2
{k3)
Distribution des mots
dans lethéme 2 ;
(0,1,0)

Le parametre B est impliqué dans la modélisation de la distribution des mots dans
chaque théme. Il permet de déterminer le lissage de la distribution de Dirichlet. Comme le
parametre q, plus sa valeur est élevée plus le lissage sera important. Autrement dit les mots
appartiendront a plusieurs themes et la distribution des mots sera uniforme entre les
themes. A l'inverse si le parametre (3 est faible, alors on induit I'hypothese que la distribution a
des pics ou chaque theme possede quelques mots tres spécifiques au theme et peu de mots
en commun avec d'autres. La Figure 22 illustre deux cas ou les triangles représentent les
distributions de Dirichlet des themes a partir des mots disponibles (ici seulement 3 themes

pour des raisons pratiques).

Figure 22 : Paramétrage de beta

A gauche, le theme 1 n'inclut que le mot « aide » donc sa position sur le triangle sera au
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sommet correspondant a ce theme. Les points rouges représentent des themes incluant les

trois mots « aide », « escitalopram », et « depression ». A gauche, la distribution des thémes

est alors particulierement concentrée autour de ces 3 mots malgré la présence des themes 1,

2 et 3 qui sont tres spécifiques. A droite, on constate que la distribution des themes est moins

concentrée autour de ces 3 mots. Certains thémes ne contiennent que I'un de ces 3 mots

(thémes 1, 2, 3). Les points rouges représentent d’'autre themes qui mélent les mots « aide »

et « escitalopram ». On cherchera alors a avoir des themes clairement définis mixant des

mots spécifiques avec un 3 faible.

Documents

P(wlg)

Probabilité de
distribution mots
par document

Mots

Variable observée

Opinion 35%
Aide 34%
Temoignage 14%
Avis 11%
Experience 6%
escitalopram 31%
paroxetine 20%
venlafaxine 20%
alprazolam 15%
sertraline 14%
Dépression 6%
Angoisse 21%
Anxiété 18%
Peur 8%
Phobie 6%

Thémes

P(w|z)

Distribution
des mots
par theme

Mots

@, : variable latente

Nombre de fois ol le mot wi a été
rapporté au théme j

wT
¢’i= _ Gj B
LD ) 4 ch +Wg

Nombre de fois ol les autres mots
ont été rapporté au théme j

Thémes

3.2.3. Estimation de la distribution a posteriori

Documents

P(zlg)

Distribution des théemes par

document

’ —_—
0=

84 : variable latente

C%:F+a

T
DT
Cap tTa
Zk:l dk

Nombre de fois ol le théme j a été rapporté
au document d

Nombre de fois ol les autres thémes ont été
rapporté au document d

La mesure de la pertinence du modeéle LDA implique la distribution des thémes
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composés de différents mots dans les documents (6q4) et la distribution de mot par themes
(k) générés par le processus génératif de la LDA. L'échantillonneur de Gibbs va simuler la loi
générant ces parametres. Cet algorithme utilise une méthode de Monte-Carlo par chaines de
Markov permettant la prédiction du futur, sachant le présent. L'algorithme attribue une valeur
a chaque variable dans le modeéle, puis prend chaque mot dans du corpus et pour chacun il
estime de la probabilité d'affectation du mot en cours a chaque theme. Il définit la distribution
a posteriori de la fagcon suivante (Figure 23):

Figure 23 : Distribution a posteriori des themes

La distribution a posteriori des themes est décomposée de ces probabilités observées
en deux variables latentes qui sont la distribution des mots par themes ¢« et des théemes par
document B4. On cherche a estimer la probabilité que le theme j soit choisi pour le mot w sur
tous les autres mots assignés au theme dans le document et toutes les autres variables
observées. Les probabilités de distribution des mots par document est observé sur le jeu de
données. Cet algorithme itératif de I'échantillonneur de Gibbs assure la convergence de la

distribution estimée vers la distribution théorique apres un certain nombre d'itérations.

L'échantillonneur de Gibbs va alors suivre 3 étapes qui sont répétées un nombre de

fois défini (itération). Les deux premieres itérations sont représentées sur la Figure 24 :

1. Assigner chaque mot a un théme au hasard pour la 1¢ itération
1.1. Pour chaque mot, les matrices C"'" et C°" sont calculées
o Compter le nombre de fois ol un mot w; est assigné au théme j (C"")
o Compter le nombre de fois que le theme j a été assigné au méme mot dans

le document d; (C°7)
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1.2. Ensuite, un nouveau théme est assigné a chaque mot d'aprés la distribution des

themes dans un document

2. Générer des échantillons de Gibbs (itération).
Chaque itération sera constituée d’'une série ou les themes sont assignés a tous les
mots du corpus en tenant compte de la distribution précédente. Ce calcul de probabilité

d'appartenance du mot «aide» au theme 1 est illustré pour la deuxieme itération dans

Tableau: Distribution des thémes selon les mots présents dans les documents

-nn
—
T T 1T —
e P

I'exemple ci-dessous.

Tableau C*T: Nombre de fois oll un mot w, est assigné au théme j Tableau C°T: Nombre de fois que le théme j a été assigné au méme mot dans le document d;

Document | Document | Document | Document

Aide [1] : : . i
i A {aide, {dépression, avis} {angoisse, {experience,
ngoisses escitalopram} dépression} sertraline,
Avis. 1 phobie}
Dépression 1 1

Expérience 1

W a.: : £

Phobie 1

A la seconde itération, le mot « aide » a 34,5% de chance d'étre affecté au théme 1

gu'autres themes.
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Sur le schéma suivant, 3 itérations sont représentées par des cercles.

Tableau C*7: Nombre de fois ol un mot w; Tableau CPT: Nombre de fois que le théme j a été assigné au
est assigné au théme j méme mot dans le document d,

_--ThémaB Document | Document | Document | Document
Wi: 111 >

d,

i Aide {dépression, avis}
W;: Angoisses 113
wi: Avis 011 100
wy: Dépression 122 100
ws: Escitalopram 100 011 _
we: Expérience 010 101 Théme3 o011 200 000 111
wy: Sertraline 154
wg: Phobie 111 En noir: 1¢ itération; en rouge: 2¢ itération, en bleu: 3¢ itération

Tableau: Distribution des thémes selon les mots présents dans les documents
Aide Angoisses Avis Dépression E m. Expérience
{w,) (w,) {ws) {w,) (wg)

Document 2 (d,) LA

(ws)

Figure 24 : schéma explicatif de la convergence de I'’estimation par Gibbs

On constate que le document 3 converge vers le théeme 3. Par contre, il faudra plus

d'itérations pour que les autres documents convergent vers un theme. Il est méme plus

probable

qgu'un document posséde 1 ou 2 thémes. Deux questions se posent alors :

Est-ce que le theme z est dominant dans le document d;? (Combien de fois le

theme z a été assigné au document d; ?)

Dans I'exemple, le theme dominant pour le document ds est le théme 2 car tous les
mots qui le composent sont assignés a ce méme théme. Pour le document ds, le
theme 1 a été affecté 4 fois contre 2 fois pour le theme 3. La probabilité que le

theme 1 soit affecté au document d; est deux fois plus grande (4/2) que le theme 3.
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e Quelle est la probabilité qu'un mot appartienne au theme z ? (Combien de fois le
mot w a été assigné au théme z?) Le mot « aide » a été assigné 3 fois au méme

theme (theme 1). Il est donc plus probable qu'il appartienne a ce theme.

Un défaut de cet algorithme est I'absence de critere de convergence. Toutefois,

I'échantillonneur de Gibbs reste un outil puissant et tres utilisé en pratique.

3.2.4. Nombre optimal de théme k

La modélisation de théme nécessite la définition du nombre optimal de themes dans
les documents. Il s'agit d'une donnée qui doit étre prédéfinie par I'analyste (183). La perplexité
est utilisée comme méthode d'évaluation d'un optimum du nombre de themes. Elle
correspond a l'expression normalisée par le compte total doccurrences de la log-
vraisemblance du corpus (184). La méthode basée sur la moyenne harmonique permet
d'approximer la probabilité d'apparition d'un mot suivant le nombre optimal de théme k. Le
calcul de la moyenne harmonique va permettre de réduire l'influence des observations les
plus grandes et d'augmenter celle des plus petites observations d'un ensemble de données.
Chaque modele est créé en utilisant I'Allocation de Dirichlet Latente (LDA) avec l'algorithme de
Gibbs. L'analyse des valeurs de la vraisemblance pour chaque valeur de k testée (nombre de
thémes) permet de mettre en évidence le nombre optimal. Le nombre de themes retenus est
celui pour lequel le modele aura la vraisemblance la plus élevée. Autrement dit, le nombre de
themes détectés pour lequel il est le plus "vraisemblable" (probable) d’avoir les observations
(mots dans nos titres). Dans notre étude, nous avons testé dix valeurs de k allant de 2 a 20
avec un pas de 2. Pour cette étape, les paramétres a et B ont une valeur faible de 0,1.

L'examen de ces mots permet d’évaluer la cohérence des thémes décrits par cet ensemble de
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terme.

3.2.5. Représentation des thémes

La distribution des termes suivant les thémes est analysée. Elle est représentée par la
distribution des mots pour chaque theme. La taille du mot est proportionnelle a la probabilité
d’'appartenir au theme. Autrement dit, plus le mot est écrit en grand, plus il définit le theme.
L'histogramme des cing mots dont la probabilité d’'appartenir au theme (k) est la plus élevée
est présenté dans les résultats.

La distance entre les thémes sera représentée via le positionnement
multidimensionnel (MDS). Cette approche multivariée permet d'explorer visuellement les
similarités et les dissimilarités entre les themes. Cette méthode factorielle permet la réduction
de dimension pour l'exploration statistique d'une matrice de distances entre les themes.
L'intérét MDS est d'aider a visualiser les structures de liaison dans un grand ensemble de
variables. Les themes sont considérés comme des individus et les probabilités de chaque mot
d'appartenir aux themes représentent les variables. Les liens entre les themes sont mesurés a

partir de la distribution des mots qui les composent via la corrélation linéaire de Pearson.

3.3. Thématiques des questions posées sur le forum
Doctissimo.com

La modélisation thématique appliquée aux titres de discussion du forum permet
d’examiner les mots apparaissant dans un méme contexte, c'est-a-dire ayant une distribution
des mots similaires. Par exemple, les mots « traitement » et « médicament » peuvent ne pas

étre utilisés dans les titres en méme temps. Cependant, les mots qui les entourent seront les
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mémes et ils appartiendront donc a la méme thématique.

3.3.1. Nombre de théme optimal

L'approche LDA nécessite que l'utilisateur fixe le nombre de théme a priori en
s'appuyant sur l'analyse de la vraisemblance pour détecter le nombre de themes le plus
probable compte tenu des observations du jeu de données. La premiére étape est de
déterminer le nombre optimal de themes en s'appuyant sur la vraisemblance (log likelihood)
estimant différents modéles pour décrire les données a partir d'une fonction statistique. La
Figure 25 représente le nombre de themes (k) et la valeur de la moyenne harmonique de la

vraisemblance pour chague modele suivant le k.

Log-likelihood

IIIIIIIIIIlIIlIIiIIlIIIIIlIIl
2 4 6 8 10 13 16 19 22 25 28

Number of topics

Figure 25 : Vraisemblance du modéele selon le nombre de thémes

Le nombre optimal de themes dans les titres de discussions est de 18. La moyenne
harmonique est plus élevée pour ce nombre de thémes, et est optimal pour décrire le jeu de
données. Il s'agit du nombre de théme le plus faible ayant la vraisemblance moyenne la plus

élevée. Ce modeéle est donc conservé et détaillé ci-dessous.
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3.3.2. Distribution des mots dans chaque théme

La distribution des mots dans chaque theme permet d'évaluer la cohérence de la
modélisation en 18 thématiques. La Figure 26 montre les 5 mots les plus représentatifs de
chaque theme a partir des valeurs de théta les plus élevées (probabilité d’'appartenir a chaque
théme). Si ce mot n'est utilisé que dans un théme il est d'autant plus caractéristique de celui-

ci. Plus la probabilité d'appartenance au theme est élevée, plus le mot définira ce theme.

Figure 26 : Probabilité d’appartenance au theme
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On distingue différents cas :

e Des themes qui sont clairement identifiés par un mot :

o la sertraline (theme 1),

o le sevrage (theme 2),

o l'opinion (theme 6),

o laprise (theme9),

o l'escitalopram (themes 10 et 15),

o leffet (théme 11),

o les antidépresseurs (themes 12 et 16),

o ladépression (theme 18).
Ces themes sont clairement identifiés par un mot dont la probabilité d'appartenir au

theme est supérieur a 0,2.

e Des themes définis par deux mots :
o l'arrét de la paroxetine (theme 17),

la paroxetine et venlafaxine (theme 7),

O

o l'anxiété liée au sevrage (theme 5),
o les effets des médicaments (théme 4).
o l'aide, le soutien (théme 3)
o le sevrage suite a la prise d’alprazolam (theme 8)
Ces themes ont deux mots dont les probabilités d'appartenance sont comprises entre

0,1 a0,35.

e Des themes qui regroupent de nombreux mots :
o lasertraline & les impacts sur le poids ou la consommation d'alcool (theme 13),

o Arrét de la venlafaxine (théme 14)
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Les mots appartenant a ces thémes ont une distribution de probabilité constituée d'un
mot dépassant 0,1 et inférieure a 0,1 pour les autres mots.

La distribution des probabilités d'un mot d’appartenir a un theme différe selon le sujet.
Dix thémes sont décrits par un seul mot dont la probabilité dépasse 0,2. Six théemes sont
définis par 2 mots spécifiques mais de probabilité faible. Deux thémes représentent un
meélange de différents mots. Le sevrage a une plus grande probabilité d'appartenance aux
themes n°2 (0,25) et n°8 (0,30) que le theme n°5 (0,12) car il s'agit d'un sujet plus
spécifique relatif a I'anxiété du sevrage. Les mots suivants appartiennent a 2 ou 3 themes:
l'escitalopram (theme 10 et 15), les antidépresseurs (themes 12 et 16), le sevrage (themes 2, 5

et 8).

3.3.3. Proximité des théemes

Quatre grands groupes thématiques ont été identifiés a partir de la proximité des 18
themes. La distance entre les themes est représentée via une MDS, permettant de visualiser

la proximité entre eux (Figure 27 ).

E}@??_

Cluster

11

Figure 27 : Distance entre les themes via MDS
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Visuellement, 4 groupes thématiques sont distingués :

e Les sous-themes «sevrage» et «besoin dinformation sur limpact des
anxiolytiques et antidépresseurs » sont tres proches. Le sevrage qui est composé
de quatre sous-themes (Thémes 2, 7, 8, 18). Le besoin d'information au sujet de
I'impact des anxiolytiques et des antidépresseurs inclut les théemes 1, 3, 6, 12, 14, 16

et17.

e La co-prescription de I'escitalopram et de benzodiazépine (Themes 10 et 15)
Les deux themes sur l'escitalopram sont regroupés a la vue de la similarité des

mots qui composent les themes 10 et 15.

e L['anxiété de l'effet des médicaments (Thémes 4 et 9)

e Les effets secondaires (Theme 11)

L'analyse thématique a permis d'identifier 4 grands thémes: le sevrage, les
interrogations sur I'escitalopram et les benzodiazépines, I'anxiété de l'effet du traitement, et
les effets secondaires. Les utilisateurs du forum utilisent les mémes mots pour exprimer leurs
angoisses face a la prise de médicaments et leurs interrogations sur l'effet des traitements.
De plus, les mémes mots sont utilisés pour décrire les interrogations face a l'escitalopram et
son association avec différents anxiolytiques. Le theme des effets secondaires est clairement
distinct des autres themes par la distribution de mots qui lui est propre. A l'inverse, le besoin
d'information au sujet de I'impact des médicaments et du sevrage est abordé sous différents
aspects incluant 11 sous-thémes. D’'un c6té, les mémes termes sont utilisés pour parler du
sevrage de certains anxiolytiques, des questions face a la paroxetine et le changement de

traitement contre la dépression. D’'un autre coté, le mot sevrage n'est pas utilisé mais il est
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proche du mot «arrét» en termes de distribution de mot, ce qui explique que leurs
similarités. Les mots exprimant linquiétude de larrét de certains antidépresseurs sont
proches de ceux utilisés pour demander de l'aide et des informations sur les antidépresseurs.
L'analyse thématique permet ainsi d'avoir une vision globale des principales inquiétudes des
utilisateurs du forum apportant plus dinformation sur le contexte que l'analyse de

cooccurrences.

3.4. Vision exhaustive des thématiques via la modélisation

LDA

La modélisation LDA permet d'identifier des themes a partir de la distribution des mots
du corpus. Les sujets principaux sur le forum identifiés par cette analyse sont le sevrage aux
antidépresseurs et le besoin de témoignage. Cette thématique est proche du besoin
dinformation sur limpact de ce type de médicaments (poids, consommation d'alcool).
L'avantage de cette méthode est d'identifier aussi des themes moins fréquents, portant sur
I'anxiété lie a l'effet des médicaments et la co-prescription de l'escitalopram avec d'autres
meédicaments. De plus, la modélisation LDA permet de distinguer des thémes relatifs aux

effets secondaires et aux inquiétudes liées aux symptdmes de sevrage.

3.4.1. Des thématiques cohérentes avec la pratique clinique

Les utilisateurs du forum posent des questions sur les traitements prescrits incluant
un antidépresseur avec un anxiolytique. La combinaison des deux types de molécules a

prouvé son efficacité chez des patients présentant des symptomes associés d'anxiété et de
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dépression (185). L'escitalopram apparait avec le mot « benzodiazépines » et l'antipsychotique
« aripiprazole » dans ces themes, indiquant leur co-prescription. La gestion a long terme du
trouble de 'anxiété avec ou sans dépression inclut des stratégies de soins de courte durée, et
une phase d'entretien a long terme. La thérapie combinant des benzodiazépines et des
antidépresseurs améliore les résultats sur la monothérapie chez certains patients (186). Cette
combinaison a été prouvée comme efficace dans un essai clinique dans la dépression
majeure ainsi que la schizophrénie (187). Le sevrage est un theme qui a longtemps été
minimisé dans le cas des antidépresseurs mais de multiples questions demeurent chez les
patients. Les préoccupations portent aussi sur les effets secondaires et l'efficacité des
médicaments qui sont deux éléments importants de l'adhérence au traitement. Les themes

identifiés via les discussions de forums sont cohérents avec la gestion de patients dépressifs.

3.4.2. L'impact des inquiétudes sur I'adhérence

La peur des effets indésirables et la croyance en l'efficacité du traitement sont des
points importants pour l'adhérence au traitement. L'estimation du bénéfice du traitement a
été montrée comme étant plus faible chez les participants qui étaient au courant des effets
secondaires du médicament. La connaissance des effets secondaires du médicament entraine
une moindre utilisation du produit et ainsi diminue I'estimation de l'efficacité observée chez
des patients non informés (188,189). La compréhension des préoccupations des patients lors
de la prise d'un traitement pour la dépression et/ou I'anxiété permet de valider I'efficacité de
ces traitements dans le cadre d'essais cliniques. Dans la vie quotidienne, de nombreux
facteurs peuvent influencer les décisions de prendre un traitement. Ces facteurs incluent le
colt économique, l'effet, I'ampleur du bénéfice, des solutions de rechange (190). L'arrét

précoce du traitement et de I'exécution quotidienne non-optimale du régime prescrit est la
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facette la plus courante de mauvaise observance. Les taux d'observance rapportés dans la
littérature montrent que les participants souffrant de dépression majeure ont une mauvaise
persistance avec des médicaments. Environ 50 % des participants ont poursuivi leur
traitement 3 mois apreés le début des antidépresseurs (191). Identifier les inquiétudes des
internautes permet de mieux comprendre les facteurs qui vont provoquer un changement de

traitement et une prise adéquate du traitement, améliorant son efficacité.

3.4.3. Le choix du modéle LDA

Deux grandes approches sont possibles lors de la modélisation thématique dont
l'indexation sémantique latente et [lallocation de Dirichlet latente. La modélisation
probabiliste tels que LSI (pLSI) (192) et I'allocation Dirichlet latente (LDA) ont été largement
utilisées dans le domaine de l'informatique pour l'extraction de texte et la recherche
d'information (181). Historiquement, I'indexation sémantique latente (LSI) a été introduite en
premiere afin de regrouper des termes ayant des contextes similaires (193). Par exemple, une
recherche sur le mot « traitement » peut ne pas retourner un document contenant le mot
« médicament », méme si les deux sont utilisés pour le méme contexte dans la plupart des
cas. Par conséquent, l'indexation sémantique latente (LSI) représente des termes et des
documents en tant que vecteurs dans un espace concept en employant la décomposition en
valeurs singulieres (SVD). Gordon et Dumais ont utilisé LSI pour explorer la relation entre
I'huile de poisson et la maladie de Raynaud a partir de la base de données biomédicale
Medline dans le cadre d'un exemple illustratif (194). La principale limite de LSI est que les
concepts dérivés par des vecteurs singuliers sont difficiles a interpréter. Un avantage majeur
de la modélisation thématique pLSI sur LSI est que chaque sujet est interprétable sous la

forme d'une distribution de probabilité sur les mots. Les deux approches ont I'avantage de
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tenir compte explicitement de la polysémie des mots, attribuant un théme a un document de
facon plus précise. Le LDA se distingue du pLSI sur deux aspects. Le nombre de parametres
n‘augmente pas quand on ajoute des documents au corpus ce qui le rend le modele moins
sensible au sur-ajustement. Le second point est qu'il est plus complet que le pLSI dans le sens
ou tous les parametres ont une loi générative au niveau des documents notamment 04
~Dir(a). Son principal inconvénient reste la difficulté de I'estimation des paramétres. Les
avantages et les limites de ces deux approches ont été comparés par Blei et Lafferty (195).
L'étude suggere que la modélisation thématique est une méthode efficace pour extraire un
sens a partir de grandes collections de documents. La modélisation via la LDA en tant que

melanges de themes dans les documents sont plus raisonnables par rapport a pLSI.

3.4.4. La différence avec I'analyse des cooccurrences

Dans la modélisation thématique, les documents représentent un mélange de theme
issu d'une distribution de mots. Contrairement a I'analyse des cooccurrences qui se focalise
sur les associations entre les mots, la modélisation explore le modele probabiliste des thémes
sous-jacents et ne nécessite pas une relation transitive de mots. Ainsi, l'analyse des
cooccurrences se concentre sur les relations mutuelles entre les mots. L'analyse thématique
cherche a décomposer la similarité des distributions des mots constituant un méme theme.

Cependant, le text mining présente des difficultés de gestion de la redondance et de
synonymie de l'information (196). Par exemple, la redondance du nom de la molécule et le
nom commercial pour un méme médicament. Ces données sont comptabilisées deux fois
lorsque I'on rapporte les fréquences des mots. Pour la modélisation thématique, il n‘est pris
en compte gqu'une fois. L'algorithme pourrait étre testé en appliquant une pondération pour

ajouter une importance plus grande lorsqu’un mot est redondant au sein d'un document. Des
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méthodes plus avancées ont été développées pour prendre en charge des informations non
textuelles dans la modélisation de thématique (197). La cohérence entre les themes identifiés

et les distances entre les groupes thématiques montre la limitation de cet impact.

L'analyse thématique donne une vision plus complete et complexe de I'apparition des
mots. En effet, basé sur la distribution des mots, ce regroupement de mots se rattachant a un
méme theme compléte I'analyse des occurrences en donnant plus de détails sur le contexte
ou apparaissent les mots. Cette modélisation permet aussi de voir la complexité d'attribuer
un theme dans le cas ou il y a peu de différences en termes de distribution de mots. Une
possible raison a cela pourrait étre la présence d'un facteur qui permet de distinguer les
themes. De plus, ces themes ont été analysés sur une période de trois ans ou des fluctuations
ont pu étre possibles. Il est donc pertinent d’explorer I'évolution des thémes suivant 'année,

la durée et le nombre de réponses de chaque discussion.
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4, La popularité des themes

4.1. La popularité sur Internet

4.1.1. L'importance du théme a un moment précis

L'analyse de la popularité d'un theme a travers le temps et le nombre d'internautes qui
interférent sur le sujet permettent de quantifier limportance du theme a un moment précis.
Une étude a utilisé la modélisation LDA pour prédire les tendances thématiques futures (198).
La popularité d'un theme est alors une donnée qui dépend du temps et du nombre de

personnes s'exprimant sur le sujet sur Internet.

La popularité d'une question ou dune information peut aussi étre estimée de
différentes manieres selon la source de données. Sur Facebook, la popularité peut étre
approchée par le nombre de « like » ou de partage de publications. Ces proxys ont été utilisés
comme prédicteurs potentiels des résultats de santé et leurs déterminants
comportementaux, comme indicateurs de l'impact futur des travaux scientifiques (199,200).
Sur Twitter, on peut identifier les personnes qui sont les plus suivies (followers), la variation
des themes les plus populaires via le retweet, et la fréquentation des sites d'informations
médicales (201,202). Sur les forums, I'analyse textuelle du contenu des discussions et la date

des messages peuvent aider a évaluer la popularité d'un theme.

4.1.2. Méthodes d’analyse des changements thématiques

Le suivi longitudinal permet d'identifier les changements dans les opinions ou les
réponses dans le temps. En plus de l'analyse quantitative, la méthode permet également
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I'exploration qualitative des raisons probables pour lesquelles des changements soudains ont
eu lieu (par exemple, un rapport de nouvelles largement diffusées) et peut indiquer ce qui
retient 'attention du public (203). Les enquétes sont les méthodes traditionnelles en santé
publique pour comprendre et mesurer les attitudes du public et les réponses
comportementales. Cependant, elles nécessitent des fonds et des moyens tels que des
entretiens par téléphone, des questionnaires envoyés via Internet et des entrevues en
personne pour obtenir de telles informations au cours d'une période plus ou moins longue.
Le text mining est un outil adapté a I'analyse du grand nombre de données collectées dans le

temps.

Un moyen plus rapide et efficace d'obtenir ces données est d'utiliser le text mining sur
les messages, publications, écrits sur Internet via les médias sociaux. Ainsi, une image
instantanée de l'opinion du public et les réponses comportementales sont capturées. Les
informations se propagent sur Internet tout comme la désinformation. Il est donc important
de réagir rapidement lorsqu’'une mauvaise donnée est relayée sur la toile. Par exemple, la
périodicité du mot “antibiotique” a été mesurée a partir du nombre d'occurrence journaliere
d'apparition du mot sur Twitter sur une période d'un an (179). Des pics d'activité et des
augmentations sur une plus longue durée sont alors visibles en fonction des annonces des
agences du médicament au sujet de la surveillance ou de la résistance des antibiotiques. Le
choix de l'unité de temps analysée est important pour I'examen des fréquences d’apparition

des mots.

Dans une troisieme partie, nous nous proposons d'étudier I'évolution des thémes qui

apparaissent entre 2013 et 2015 sur le forum Doctissimo.com au sujet des antidépresseurs et
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anxiolytiques. La popularité des themes est décrite a partir des tendances annuelles ainsi qu'a
partir du nombre de réponses aux questions posées sur le forum. Trois facteurs peuvent
influencer I'évolution des themes abordés: le temps, la durée et lactivité de chaque

discussion.

4.2, Analyse de la popularité des themes

Les différentes tendances thématiques contenues dans les titres de discussion sur
Doctissimo.com ont été examinées en fonction du temps (le moment : le mois, I'année), de la
durée (nombre de jours) et du nombre de messages échangés des discussions (le nombre de
réponses apportées). Pour cela, I'évolution est mesurée de facon fréquentiste dans un
premier temps par la description des mots les plus fréquents pour chaque année. Ensuite, la
durée de chaque discussion et le temps de vie des themes associés sont observés. Enfin les
préoccupations en hausse et en baisse chez les internautes sont identifiées sur la période

2013 et 2015.

4.2.1. Saisonnalité des thémes

L'analyse des mots les plus fréquents a été effectuée pour chaque année. L'étape de
prétraitement est effectuée sur chacune des 3 séries de données indépendamment les unes
des autres. Il en résulte une DTM listant les mots les plus fréquemment utilisés pour chaque
année. La liste des mots les plus fréquemment cités permet de décrire les différences entre
les années.

L'analyse des cooccurrences permet de comprendre le contexte dans lequel ces mots
populaires sont utilisés. L'identification de communauté sous la forme de réseau permet de
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visualiser le contexte dans lequel ces mots sont rapportés. Trois tendances sont possibles : la
hausse, la diminution et la stabilité. Elle peut étre globale (sur les 3 années) ou ponctuelle
(pour une année donnée). Par exemple, un nom de médicament peut étre cité durant les 3
années, indiquant une tendance stable, le contexte peut ne pas étre le méme (le groupe de
mots qui I'entourent sera différent). L'examen des cooccurrences permet ainsi d'observer les

relations entre les mots par an.

Dans un second temps, les themes identifiés précédemment sont utilisés pour évaluer
leur évolution d'apparition dans le temps. L'évolution temporelle d'un sujet peut étre définie
comme stable, en augmentation ou diminution sur une période plus ou moins longue. La
tendance sera mesurée a partir de la moyenne de théta, qui représente le nombre moyen de
fois que le titre a été affecté a un theme pour chaque année. Cette mesure est représentée
graphiquement pour la période 2013-2015 pour les 4 groupes thématiques ayant le plus
évolué. Les sujets « en vogue » sont ceux dont I'évolution de nombre de discussions affectées
au theme est en augmentation. Pour les sujets « en baisse », les 5 themes ayant connu une
forte diminution d'affectation a un theme seront visuellement identifiables. La fréquence du

nombre de titres appartenant a un theme est présentée entre 2013 et 2015.

4.2.2. Evaluation de la durée des thémes

De plus, l'incidence des thémes est étudiée dans le temps. Pour cela, le nombre de
jours entre le premier et le dernier message a été calculé de chaque discussion. Le nombre de
discussions ayant duré 1 jour, 2 jours, etc, ont été rapporté. L'incidence cumulée correspond a
la proportion de discussions qui sont terminées au bout de 1, 2, ... jours. Autrement dit, pour

le jour 10 il s'agit de compter le nombre de discussions dont la durée équivaut a 10 jours.
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Ensuite lincidence cumulée des discussions est représentée pour un méme groupe
thématique (section 3.3.3). L'estimateur de Kaplan Meier est utilisé pour étudier la tendance
des catégories thématiques. On définit une variable aléatoire T dans un intervalle entre [0, 1],
indiquant le temps de survenu d’'un évenement. La fonction de distribution cumulée (CDF),
F(t)= Pr(T< t), indique la probabilité de survenu d'un évenement au temps t. La fonction de
survie est le complémentaire a CDF. Elle est définie par la variable aléatoire X étant 1- CDF,
soit la fonction f(x) = Pr(X > x) de T la probabilité qu'un événement survienne durant la période
de temps avant t. Cette probabilité est mesurée a partir de I'estimateur de Kaplan-Meier.

On note n¢le nombre de discussions en cours avant le temps t, et d; est le nombre de
discussions s'étant terminées a l'instant t. L'effectif d; est le nombre de discussion ayant durée
t jours. L'effectif cumulé a t jours est le nombre de discussion ayant au moins durée t jours.

Enfin, on estime la probabilité de survie apres le temps t comme étant (n¢ - di)/n..

4.2.3. Mesure de l'activité thématique

Pour compléter l'analyse de la popularité des themes, le nombre de réponse pour
chaque discussion a été étudié comme définissant I'activité d'un théme. Plus un théme sera
actif, plus il comportera de messages et de discussions. Pour cela, dans un premier temps le
nombre de réponses a chaque discussion d'un groupe thématique est rapporté. De la méme
facon que la temporalité d'un theme, l'incidence cumulée d'un theme en fonction du nombre
de réponses est présentée, définie par la probabilité que la discussion se termine aprest
messages. On note n¢le nombre de discussions en cours avant le nombre de réponse t, et d;
est le nombre de discussions s'étant terminées au bout de t réponses. L'effectif d; est le
nombre de discussion ayant eu t réponses. L'effectif cumulé a t réponses est le nombre de

discussion ayant au moins recu t réponses.
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Cependant, la définition de la popularité est complexe. Les hypotheses suivantes

définissent un theme comme populaire :
e Ladurée et le nombre de réponses dans une discussion sont élevés
e Ladurée de la discussion est faible et le nombre d'échanges élevé
De fagon complémentaire, la définition d'un théme comme non populaire est :
e Ladurée etle nombre de réponses dans une discussion sont faibles

e Ladurée est élevée et le nombre d'échanges est faible
Afin d'évaluer ces deux définitions sur le forum, le lien entre le nombre de réponse et
la durée de chaque discussion est examiné. Ainsi, le lien entre ces deux facteurs est effectué a
l'aide du coefficient de Pearson pour détecter une corrélation linéaire. La distribution du
nombre de réponse sera uniforme si le nombre de discussion est invariant au court du
temps. Une dissymétrie de I'histogramme du nombre de réponse en fonction du temps

permet de visualiser le lien entre ces deux facteurs.

4.3. Evaluation de la popularité des themes sur Doctissimo

4.3.1. Evolution annuelle des thémes abordés

Les variations des mots les plus fréquents au cours du temps sont étudiées sur le
forum Doctissimo.com. Parmi les 2415 titres répertoriés dans la base de données, 869
discussions ont été initiées en 2013, 842 en 2014 et 704 en 2015. Ainsi une diminution de 19%
de l'utilisation du forum est constatée. Suite aux étapes de prétraitement, seuls 104 mots ont
été conservés pour l'année 2013, 105 en 2014 et 108 en 2015. Les mots les plus fréquents

restent le sevrage allant de 8.1-9.5% des titres, ainsi que les effets [5.5%-6.1%], les
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antidépresseurs [5.8%-8.1%]. Une faible proportion de symptomes est rapportée
fréquemment dans les titres : dépression [2,8%-6,1%] et anxiété [1,8%-1,9%].

L'apparition des noms d'antidépresseurs varie suivant les années entre 2013-2015. La
Figure 28 représente les proportions du nombre de fois ou les noms de médicaments sont

cités sur le nombre de discussions de 'année entre 2013 et 2015.
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