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Résumé

En 2015, le nombre de nouveaux cas de cancer du sein en France s’élève à 54 000.
Le taux de survie 5 ans après le diagnostic est de 89 %. Si les traitements modernes
permettent de sauver des vies, certains sont difficiles à supporter. De nombreux
projets de recherche clinique se sont donc focalisés sur la Qualité de Vie (QdV)
qui fait référence à la perception que les patients ont de leurs maladies et de leurs
traitements. La QdV est un critère d’évaluation clinique pertinent pour évaluer
les avantages et les inconvénients des traitements que ce soit pour le patient ou
pour le système de santé. Dans cette thèse, nous nous intéresserons aux histoires
racontées par les patients dans les médias sociaux à propos de leur santé, pour
mieux comprendre leur perception de la QdV. Ce nouveau mode de communication
est très prisé des patients car associé à une grande liberté du discours due notamment
à l’anonymat fourni par ces sites.

L’originalité de cette thèse est d’utiliser et d’étendre des méthodes de fouille de
données issues des médias sociaux pour la langue Française. Les contributions de
ce travail sont les suivantes : (1) construction d’un vocabulaire patient/médecin ;
(2) détection des thèmes discutés par les patients ; (3) analyse des sentiments des
messages postés par les patients et (4) mise en relation des différentes contributions
citées.

Dans un premier temps, nous avons utilisé les textes des patients pour construire
un vocabulaire patient/médecin spécifique au domaine du cancer du sein, en re-
cueillant divers types d’expressions non-expertes liées à la maladie, puis en les liant
à des termes biomédicaux utilisés par les professionnels de la santé. Nous avons com-
biné plusieurs méthodes de la littérature basées sur des approches linguistiques et
statistiques. Pour évaluer les relations obtenues, nous utilisons des validations auto-
matiques et manuelles. Nous avons ensuite transformé la ressource construite dans
un format lisible par l’être humain et par l’ordinateur en créant une ontologie Simple
Knowledge Organization System (SKOS), laquelle a été intégrée dans la plateforme
BioPortal.

Dans un deuxième temps, nous avons utilisé et étendu des méthodes de la litté-
rature afin de détecter les différents thèmes discutés par les patients dans les médias
sociaux et de les relier aux dimensions fonctionnelles et symptomatiques des auto-
questionnaires de QdV (EORTC QLQ-C30 et EORTC QLQ-BR23). Afin de détecter
les thèmes, nous avons appliqué le modèle d’apprentissage non supervisé Latent Di-
richlet Allocation (LDA) avec des prétraitements pertinents. Ensuite, nous avons

i



ii

proposé une méthode permettant de calculer automatiquement la similarité entre
les thèmes détectés et les items des auto-questionnaires de QdV. Nous avons ainsi
déterminé de nouveaux thèmes complémentaires à ceux déjà présents dans les ques-
tionnaires. Ce travail a ainsi mis en évidence que les données provenant des forums
de santé sont susceptibles d’être utilisées pour mener une étude complémentaire de
la QdV.

Dans un troisième temps, nous nous sommes focalisés sur l’extraction de senti-
ments (polarité et émotions). Pour cela, nous avons évalué différentes méthodes et
ressources pour la classification de sentiments en Français. Ces expérimentations ont
permis de déterminer les caractéristiques utiles dans la classification de sentiments
pour différents types de textes, y compris les textes provenant des forums de santé.
Finalement, nous avons utilisé les différentes méthodes proposées dans cette thèse
pour quantifier les thèmes et les sentiments identifiés dans les médias sociaux de
santé.

De manière générale, ces travaux ont ouvert des perspectives prometteuses sur
diverses tâches d’analyse des médias sociaux pour la langue française et en particulier
pour étudier la QdV des patients à partir des forums de santé.



Abstract

In 2015, the number of new cases of breast cancer in France is 54, 000. The
survival rate after 5 years of cancer diagnosis is 89%. If the modern treatments allow
to save lives, some are difficult to bear. Many clinical research projects have therefore
focused on Quality of Life (QoL), which refers to the perception that patients have
on their diseases and their treatments. QoL is an evaluation method of alternative
clinical criterion for assessing the advantages and disadvantages of treatments for
the patient and the health system. In this thesis, we will focus on the patients
stories in social media dealing with their health. The aim is to better understand
their perception of QoL. This new mode of communication is very popular among
patients because it is associated with a great freedom of speech, induced by the
anonymity provided by these websites.

The originality of this thesis is to use and extend social media mining methods
for the French language. The main contributions of this work are : (1) construction
of a patient/doctor vocabulary ; (2) detection of topics discussed by patients ; (3)
analysis of the feelings of messages posted by patients and (4) combinaison of the
different contributions to quantify patients discourse.

Firstly, we used the patient’s texts to construct a patient/doctor vocabulary,
specific to the field of breast cancer, by collecting various types of non-experts’
expressions related to the disease, linking them to the biomedical terms used by
health care professionals. We combined several methods of the literature based on
linguistic and statistical approaches. To evaluate the relationships, we used auto-
matic and manual validations. Then, we transformed the constructed resource into
human-readable format and machine-readable format by creating a SKOS ontology,
which is integrated into the BioPortal platform.

Secondly, we used and extended literature methods to detect the different topics
discussed by patients in social media and to relate them to the functional and
symptomatic dimensions of the QoL questionnaires (EORTC QLQ-C30 and EORTC
QLQ-BR23). In order to detect the topics discussed by patients, we applied the
unsupervised learning LDA model with relevant preprocessing. Then, we applied
a customized Jaccard coefficient to automatically compute the similarity distance
between the topics detected with LDA and the items in the auto-questionnaires.
Thus, we detected new emerging topics from social media that could be used to
complete actual QoL questionnaires. This work confirms that social media can be
an important source of information for the study of the QoL in the field of cancer.
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Thirdly, we focused on the extraction of sentiments (polarity and emotions). For
this, we evaluated different methods and resources for the classification of feelings
in French. These experiments aim to determine useful characteristics in the classi-
fication of feelings for different types of texts, including texts from health forums.
Finally, we used the different methods proposed in this thesis to quantify the topics
and feelings identified in the health social media.

In general, this work has opened promising perspectives on various tasks of social
media analysis for the French language and in particular the study of the QoL of
patients from the health forums.
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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte et motivations

1.1.1 Cancer du sein et Qualité de vie

En 2015, le nombre de nouveaux cas de cancer du sein en France s’élève à 54 000.
Le taux de survie 5 ans après le diagnostic est de 89 %. Si les traitements modernes
permettent de sauver des vies, certains sont difficiles à supporter. De nombreux
projets de recherche clinique se sont donc focalisés sur la QdV. La QdV est un critère
d’évaluation clinique pertinent pour évaluer les avantages et les inconvénients des
traitements que ce soit pour le patient ou pour le système de santé.

La QdV a été définie par l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) en 1948
comme étant un état de bien-être physique, mental et social complet et non sim-
plement l’absence de maladie. La QdV relative à la santé est un concept subjectif,
dynamique et multidimensionnel incorporant au moins trois domaines : les fonction-
nements physique, psychologique et social, recoupant ainsi la définition de la santé
donnée par l’OMS. Ce concept se réfère à l’appréciation du patient sur le vécu de son
traitement et de sa maladie même si des conséquences indirectes comme par exemple
le chômage ou les difficultés financières sont parfois prises en compte. La QdV re-
lative à la santé n’est pas directement mesurable. Elle entre donc dans le champ
des Patient-Reported Outcomes (PROs), c’est à dire des mesures rapportées par
les patients eux-mêmes par le biais d’auto-questionnaires [Doward and McKenna,
2004,Fayers and Machin, 2013].

Plusieurs auto-questionnaires de QdV ont été développés. Ces auto-questionnaires
sont constitués de questions (ou encore items) qui sont regroupées en dimensions
associées à des thèmes. Ils doivent respecter un certain nombre de propriétés psy-
chométriques pour pouvoir être validés et utilisés avec fiabilité. Ces questionnaires
sont parfois génériques et/ou spécifiques d’une maladie. Ils sont conçus pour pouvoir
être administrés à tous types d’individus quel que soit leur état de santé. L’EORTC
QLQ-C30 est un questionnaire générique contenant 30 items et conçu pour mesu-
rer la QdV dans la population cancéreuse. Le questionnaire est composé de cinq
dimensions fonctionnelles (physique, rôle, émotionnelle, cognitive et sociale), une
dimension de QdV/santé globale, huit dimensions symptomatiques (fatigue, nausée
et vomissement, douleur, dyspnée, insomnie, perte d’appétit, constipation et diar-
rhée) et des difficultés financières liées à la maladie [McLachlan et al., 1998], voir
figure 1.1. Selon le type de cancer, l’EORTC a développé des questionnaires spéci-
fiques. Celui du cancer du sein est l’EORTC QLQ-BR23 [Sprangers et al., 1996]. Il
contient 23 items et permet l’évaluation de huit dimensions supplémentaires spéci-
fique au cancer du sein, voir figure 1.2. Parmi les huit dimensions, quatre sont des
dimensions fonctionnelles (image corporelle, fonctionnement sexuel, plaisir sexuel et
perspectives futures) et quatre des dimensions symptomatiques (effets secondaires
liés au traitement, symptômes au niveau du bras, symptômes au niveau du sein,
inquiétude liée à la perte des cheveux).
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Figure 1.1 – Schéma représentant le questionnaire EORTC QLQ-C30 avec les dimensions
associées.

Figure 1.2 – Schéma représentant le questionnaire EORTC QLQ-BR23 avec les dimen-
sions associées.
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1.1.2 Médias sociaux et Santé

Selon une enquête réalisée en 2011 par la fondation HON [Pletneva et al., 2011],
Internet est devenu la deuxième source d’information des patients après les consul-
tations chez les médecins. 24 % de la population utilise Internet pour trouver des
informations sur leur santé au moins une fois par jour (et jusqu’à 6 fois par jour)
et 25 % au moins plusieurs fois par semaine. Ces « patients 2.0 » sont motivés par
un accès facile à Internet au domicile, le manque général de temps pour des consul-
tations plus classiques, un soutien humain (surtout pour les maladies chroniques),
la nécessité de connaître les expériences des autres, ainsi que le désir d’obtenir plus
d’informations avant ou après une consultation [Hancock et al., 2007,Merolli et al.,
2013]. L’utilisation des médias sociaux devient donc de plus en plus fréquente, car ils
permettent la création et l’échange de contenus générés par les utilisateurs [Kaplan
and Haenlein, 2010]. De nos jours, nous avons plusieurs types de médias sociaux
(blogs, forums, Facebook, Twitter, Instagram, WhatsApp, Tumblr, Google+, Snap-
chat, StackExchange, Reddit, etc.) et la plupart offrent différents types de services
à leurs utilisateurs. La figure 1.3 présente le nombre d’utilisateurs actifs sur les mé-
dias sociaux les plus connus en Janvier 2017. Nous notons des centaines de millions
d’utilisateurs pour chaque média présenté. Certains d’entre eux ont même dépassé
le milliard d’utilisateurs actifs. Facebook prend la tête avec plus de 1, 871 milliards
d’utilisateurs actifs et se dirige vers la barre des 2 milliards.

Figure 1.3 – Nombre d’utilisateurs actifs sur les 12 médias sociaux les plus utilisés dans
le monde en Janvier 2017 (source : http://www.smartinsights.com/).
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Les patients ont tendance à utiliser ces médias, en particulier les forums de santé
pour rechercher du soutien, partager leurs expériences, leurs opinions et leurs émo-
tions sur différentes thématiques. [Hancock et al., 2007] ont montré que la com-
munication anonyme via des ordinateurs facilite l’expression des états affectifs tels
que les émotions, les opinions et les doutes. Généralement, ces états affectifs sont
réprimés dans des contextes de communication plus traditionnels tels que les inter-
views en face-à-face ou les enquêtes menées par questionnaires. Dans ce contexte
éminemment subjectif, la caractérisation et la compréhension de la perception que
les patients ont de leur QdV est difficile, mais néanmoins particulièrement inté-
ressante pour permettre notamment aux professionnels de santé d’améliorer leur
connaissance de la QdV ressentie par les patients.

Dans cette thèse, nous nous intéresserons aux histoires racontées par les patients
atteints d’un cancer du sein dans les forums de santé en ligne à propos de leur
santé, pour mieux comprendre leur perception de la QdV. En effet, de nombreux
messages traitent de la façon de faire face aux symptômes ou aux effets secondaires
des médicaments. Ce nouveau mode de communication est très prisé des patients
car associé à une grande liberté du discours due notamment à l’anonymat fourni par
ces sites.

Les médias sociaux ont déjà été utilisé dans des recherches pour des programmes
de santé. [Sadilek et al., 2012] ont utilisé Twitter pour analyser la propagation des
maladies. [Krieck et al., 2011, Sadilek and Kautz, 2013] ont montré que Twitter
pouvait également être utilisé pour prédire les épidémies de grippe. [Opitz et al.,
2014, Zhang et al., 2017] ont utilisé les forums pour étudier les différents sujets
abordés par les patients. Le traitement de ces données s’avère parfois très difficile, car
de nombreux verrous sont associés à leurs analyses. En particulier la volumétrie des
textes et leur hétérogénéité, aussi bien dans leur structure que dans leur contenu. En
effet, comparé à d’autres types de texte, tels que les dossiers patients électroniques,
les rapports cliniques, etc., les messages des médias sociaux sont mal rédigés et
non structurés. Ils contiennent beaucoup de mots d’argots, des abréviations, des
fautes d’orthographes. De ce fait, il est donc nécessaire d’adapter les méthodes semi-
automatiques existantes pour traiter ces textes.

1.1.3 Objectifs de la thèse

Les médias sociaux permettent la diffusion des savoirs experts, populaires ou
issus de l’expérience. Dans cette thèse, nous nous proposons d’explorer des méthodes
d’analyse de médias sociaux pour permettre aux chercheurs dans le domaine médical
d’utiliser ces données pour étudier l’expression, le discours et le ressenti des patients.
Nous étudierons également la notion de QdV via le prisme des réseaux sociaux.

Mon travail de thèse poursuit trois objectifs principaux. Premièrement, nous cher-
chons à construire un vocabulaire patient/médecin afin de faire des correspondances
entre les termes de tous les jours utilisés par les patients avec leur équivalent biomé-
dicaux (ceux utilisés par les professionnels de santé). Ensuite, nous nous intéressons
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aux histoires racontées par les patients pour retrouver les différents thèmes associés
à la QdV et les comparer à ceux présents dans les auto-questionnaires, afin de décou-
vrir des thèmes d’intérêts des patients susceptibles d’être intégrés par les oncologues
dans les questionnaires. Enfin, nous nous intéressons au ressenti des patients vis à
vis de ces thèmes ; il s’agira de déterminer la polarité et les émotions exprimés par
les patients à travers les messages postés.

1.2 Les dimensions d’analyse

Les textes issus des médias sociaux peuvent être étudiés selon différentes dimen-
sions d’analyse. Les trois dimensions étudiées dans ce manuscrit ont été présentées
dans la figure 1.4 et résumées ci-dessous.

Figure 1.4 – Messages fictifs dans lesquels les différentes dimensions d’analyse ont été
identifiées.

1.2.1 Comment s’expriment-ils ?

Depuis plus de 20 ans, des recherches ont été menées sur le développement des
terminologies et des ressources lexicales. Il existe peu de ressources contenant des
références aux expressions des patients. Or, dans les médias sociaux de santé les
patients et les professionnels de santé parlent de sujets communs avec des vocabu-
laires différents. Cela rend parfois très difficile la compréhension des textes, car le
professionnel de santé utilise un vocabulaire différent de celui des patients et vice
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versa. Pour limiter ces écarts de connaissances, des recherches ont été menées afin de
construire des ressources lexicales et des terminologies médicales permettant d’ali-
gner les termes utilisés par les patients à ceux des médecins. La plupart des travaux
ont été effectués en langue anglaise, mais aucun n’a été produit pour la langue
française. Ces vocabulaires développés en langue anglaise ont permis d’améliorer
la lisibilité des documents [Wu et al., 2013] et la compréhension des dossiers pa-
tients [Ramesh et al., 2013]. Ils ont aussi été utilisés pour coder des données dans une
perspective de recherche et d’analyse de données [Doing-Harris and Zeng-Treitler,
2011]. Dans cette thèse, nous étudierons le vocabulaire utilisé par les patients dans
les médias sociaux liés à la santé et nous proposerons une nouvelle ressource séman-
tique appelée MuEVo, qui est spécifique au cancer du sein et au Français, formalisée
en une ontologie SKOS et intégrée dans le portail d’ontologie BioPortal.

1.2.2 De quoi parlent-ils ?

Cette dimension se focalise sur les différentes thématiques discutées par les pa-
tients dans les médias sociaux. Afin d’étudier la QdV, il est nécessaire de comparer
ces divers thèmes abordés dans les médias sociaux avec les thèmes des items présents
dans les auto-questionnaires de QdV (EORTC QLQ-C30 et EORTC QLQ-BR23).
Pour identifier les thèmes discutés par les patients, plusieurs approches existent,
parmi lesquelles : 1) la prédiction supervisée de thèmes [Abdaoui et al., 2015a] :
on cherche à associer les messages à des catégories prédéfinies ; 2) la recherche d’in-
formations [Opitz et al., 2014] : des thèmes sont décrits par des mots clés et on
recherche les messages, parmi la multitude de messages, se rapportant à ces thèmes ;
3) la prédiction non supervisée [Zhang et al., 2017] : on cherche les thèmes d’intérêt
décrits par les patients sans a priori, c’est-à-dire sans classe prédéfinie. La dernière
approche est celle à laquelle nous nous intéresserons dans cette thèse. Nous utilise-
rons une technique d’apprentissage non supervisée appelée LDA pour détecter les
thèmes d’intérêt et proposerons une méthode originale pour relier automatiquement
ces thèmes aux items des questionnaires de QdV.

1.2.3 Que ressentent-ils ?

Cette dimension aborde la détection des opinions et des émotions exprimées [Pang
and Lee, 2008] par les patients dans les médias sociaux. La recherche en analyse des
sentiments comprend : la détection de la subjectivité [Riloff et al., 2005], la classifi-
cation de la polarité [Socher et al., 2013], l’identification de l’émotion [Mohammad
and Kiritchenko, 2015], la mesure de l’intensité [Kiritchenko et al., 2016], etc. Les
méthodes appliquées peuvent être supervisées [Pang et al., 2002] ou non supervi-
sées [Turney, 2002]. D’une part, des modèles de classification supervisés peuvent
être entraînés sur des documents annotés afin d’identifier la classe du sentiment
exprimé [Mohammad et al., 2013]. D’autre part, les approches de classification non
supervisées ne nécessitent pas de documents annotés. Ils sont généralement basés sur
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l’élaboration et/ou l’utilisation de lexiques de sentiments [Hu et al., 2013]. Les mé-
thodes d’analyse des sentiments ont de nombreuses applications dans de domaines
variés tels que la politique [Anjaria and Guddeti, 2014], l’éducation [Klebanov et al.,
2013] et depuis quelques années dans le domaine de la santé, plus précisément dans
les médias sociaux de santé [Melzi et al., 2014]. Dans cette thèse, nous proposerons
une chaîne de traitement pour la classification (subjectivité, polarité, émotion) spé-
cifique au Français ayant montré son efficacité entre autre sur les médias sociaux
de santé, mais également sur les tweets, critiques de films, débats parlementaires,
etc. Dans la section suivante, nous présentons les données sur lesquelles nous avons
travaillé dans cette thèse.

1.3 Corpus de données utilisés

Dans cette thèse, nous avons travaillé sur plusieurs corpus, parmi lesquels les trois
principaux sont les suivants : cancerdusein.org, LesImpatientes.com et Facebook.

Le tableau 1.1 présente les statistiques de chaque corpus. cancerdusein.org et
LesImpatientes.com sont les corpus contenant les messages respectifs des forums de
santé en ligne www.cancerdusein.org et www.lesimpatientes.com. Ils contiennent
respectivement plus de 16 000 et 133 000 messages et couvrent un grand nombre de
thèmes liés aux problématiques de santé. Facebook contient les messages (posts) et
commentaires provenant de groupes Facebook traitant du cancer du sein. Nous avons
extrait 70 092 messages de quatre groupes publics « Cancer du sein », « Octobre rose
2014 », « Cancer du sein - breast cancer » et « brustkrebs ».

Dans les forums, les patients échangent librement et sans modérateurs assignés
pour superviser les discussions. Les nouveaux messages peuvent être ajoutés à un
fil de discussion existant ou ouvrir un nouveau fil de discussion. Par exemple, dans
cancerdusein.org, un fil de discussion peut apparaître dans l’un des 13 sous-forums
prédéfinis, comme par exemple La vie quotidienne avec mon cancer, Les bonnes
nouvelles ou Récidives et combats au long cour. Dans Facebook, il n’existe pas de
section prédéfinie pour indexer les fils de discussion.

Forums de santé
Facebook

cancerdusein.org LesImpatien-

tes.com

# Utilisateurs 675 5 053 1 394
# Fils de discussion 1 050 106 11 013

# Messages 16 868 133 275 70 092
# Mots 50 491 173 396 50 987

Table 1.1 – Nombre d’utilisateurs, de fils de discussions et de messages dans les 3 corpus
utilisés.
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Étant donné les enjeux éthiques et le manque de consentement éclairé donné par
les utilisateurs des médias sociaux pour l’utilisation des données, la confidentialité
en ce qui concerne la publication des résultats de la recherche est un problème. Pour
plus de détails, nous invitons le lecteur à considérer la discussion et les directives
dans les travaux de [King, 1996, Frankel and Siang, 1999, Kraut et al., 2004]. Les
résultats de cette thèse seront présentés avec un degré de détail qui ne permettra
pas de tirer des conclusions sur les individus, car nous adhérons à l’ensemble de ces
lignes directrices.

1.4 Contributions

Dans cette section, nous décrivons brièvement chacune des contributions présen-
tées dans cette thèse.

1.4.1 Vocabulaire patient/médecin

Nous avons utilisé les textes produits par les patients dans les médias sociaux
pour construire un Consumer Health Vocabulary (CHV) français dans le domaine
du cancer du sein, en recueillant divers types d’expressions non-experts, puis en
les comparant à des termes biomédicaux utilisés par les professionnels de la santé.
Nous avons combiné plusieurs méthodes de la littérature basées sur des approches
linguistiques et statistiques pour extraire des termes candidats utilisés par des non-
experts, et les associer à des termes experts. Pour évaluer les relations obtenues, nous
utilisons des validations automatique et manuelle. Nous avons ensuite transformé la
ressource construite dans un format lisible par l’être humain et par l’ordinateur en
créant une ontologie SKOS, laquelle a été intégrée dans la plateforme BioPortal.

1.4.2 Exploration et alignement des thèmes et les auto-
questionnaires de QdV

Nous avons utilisé et étendu des méthodes de la littérature afin de détecter les
différents thèmes discutés par les patients dans les forums et les relier aux dimen-
sions fonctionnelles et symptomatiques des auto-questionnaires de QdV (EORTC
QLQ-C30 et EORTC QLQ-BR23). Pour cela, nous avons appliqué un modèle d’ap-
prentissage non supervisé appelé LDA avec des prétraitements pertinents. Ensuite,
nous avons proposé une méthode permettant de calculer automatiquement la dis-
tance entre les thèmes détectés et les items des auto-questionnaires de QdV. Nous
avons trouvé de nouveaux thèmes pouvant être intéressants pour la QdV et concluons
que les données provenant des médias sociaux peuvent être utilisées pour une étude
complémentaire à la QdV des patientes atteintes d’un cancer du sein.
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1.4.3 Sentiments exprimés par les patients

Nous nous sommes focalisés sur l’analyse des sentiments (subjectivité, polarité
et émotions) exprimés par les patients. Pour cela, nous avons évalué différentes
méthodes et ressources pour la classification de sentiments en Français. Ces expéri-
mentations ont permis de déterminer les caractéristiques utiles dans la classification
des sentiments pour différents types de textes, y compris les textes provenant des
forums de santé. Nous avons également pris en compte dans ce travail le fait qu’un
message pouvait être associé à plusieurs émotions. La classification multi-label a
donc été étudiée. Il s’agit du premier travail proposé sur ce type de textes en langue
française. Nous avons évalué plusieurs classifieurs selon différentes mesures en pre-
nant en compte de nombreuses caractéristiques. Nous avons appliqué la détection
de la polarité et des émotions aux thèmes obtenus dans la contribution 1.4.2 afin de
quantifier ce dont parlent les patients et ce qu’ils ressentent à ce propos.

1.5 Organisation du manuscrit

L’organisation de cette thèse est présentée dans la figure 1.5.

Figure 1.5 – Schéma général de l’organisation du manuscrit.
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Dans le chapitre 2, nous présentons le processus qui nous a permis de créer le vo-
cabulaire patient/médecin dédié au cancer du sein, puis la méthode proposée pour
formaliser ce vocabulaire dans une ontologie afin de la lier aux différentes termi-
nologies existantes. Le chapitre 3 est consacré à la détection des différents thèmes
abordés par les patients dans les médias sociaux afin de comprendre les besoins
et les préoccupations des patients durant leur traitement et les aligner aux items
des auto-questionnaires de QdV. Le chapitre 4 étudie l’analyse des sentiments et
prend comme cas d’utilisation les textes provenant des médias sociaux, plus parti-
culièrement ceux des forums de santé. Enfin, dans le chapitre 5 nous présentons un
bilan des contributions proposées durant cette thèse et proposons des perspectives
de recherche.

1.6 Publications

Les articles suivants, publiés ou en cours de relecture sont des résultats partiels
de cette thèse.

1.6.1 Revues internationales avec comité de lecture

1. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Christian Lavergne, Caroline
Mollevi, Thomas Opitz. What patients can tell us : topic analysis for social
media on breast cancer. Journal of Medical Internet Research - Medical Infor-
matic ; 2017 (accepté, Impact Factor : 5.175).

2. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Christian Lavergne, Thomas
Opitz, Jérôme Azé, Caroline Mollevi. Reconciliation of Patient/Doctor voca-
bulary in a structured resource. Health Informatics Journal ; 2017 (accepté,
Impact Factor : 3.021).

1.6.2 Revues nationales avec comité de lecture

3. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Christian Lavergne, Thomas
Opitz, Jérôme Azé, Caroline Mollevi. Formalisation semi-automatique d’un
vocabulaire patient/médecin dédié au cancer du sein. Revue d’Intelligence Ar-
tificielle (RIA) ; Numéro spécial IC 2014/2015 ; 2016, volume 30/5, pages 533-
556.

1.6.3 Conférences internationales

4. Solène Eholié, Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Clément Jonquet.
MuEVo, a breast cancer Consumer Health Vocabulary built out of web forums.
The Semantinc Web Applications and Tools for Life Sciences (SWAT4LS) ;
2016.
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5. Mike Donald Tapi Nzali, Pierre Pompidor, Joël Maïzi, Sandra Bringay,
Christian Lavergne and Caroline Mollevi. Explain sentiments using Conditio-
nal Random Field and a Huge Lexical Network. Annual International Sym-
posium on Information Management and Big Data (SIMBIG) ; 2015, pages
89-93.

1.6.4 Conférences nationales

6. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Christian Lavergne, Thomas
Opitz, Jérôme Azé et Caroline Mollevi. Construction d’un vocabulaire pa-
tient/médecin dédié au cancer du sein à partir des médias sociaux. 26ème
Journées Francophones de l’Ingénierie des Connaissances (IC) ; 2015, pages
9-20. [Best paper award - young researcher]

1.6.5 Workshops nationaux

7. Mike Donald Tapi Nzali, Amine Abdaoui, Jérôme Azé, Sandra Brin-
gay, Christian Lavergne, Caroline Mollevi and Pascal Poncelet. FrenchSen-
tiClass : un Système Automatisé pour la Classification de Sentiments en Fran-
çais. 24ème conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles
(TALN) - 13ème Défi de Fouille de Textes, 2017.

8. Solène Eholié, Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Clément Jonquet.
MuEVo, un vocabulaire multi-expertise (patient/médecin) dédié au cancer du
sein. 27ème Journée Francophones de l’Ingénierie des Connaissances (IC) -
Atelier Intelligence Artificielle et Santé ; 2016, pages 51-57.

9. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, Christian Lavergne, Caroline
Mollevi. De quoi parlent les patients dans les forums de santé. 48ème journée
de statistiques - Colloque de la Société Française de Statistique (SFDS) ; 2016.

10. Amine Abdaoui, Mike Donald Tapi Nzali, Jérôme Azé, Sandra Bringay,
Christian Lavergne, Caroline Mollevi and Pascal Poncelet. ADVANSE : Ana-
lyse du sentiment, de l’opinion et de l’émotion sur des Tweets Français. 22ème
conférence sur le Traitement Automatique des Langues Naturelles (TALN) -
11ème Défi de Fouille de Textes ; 2015, pages 78-87.

1.6.6 Posters/Démonstrations

11. Mike Donald Tapi Nzali, Sandra Bringay, David Azria, Christian Lavergne,
Caroline Mollevi. Acquisition du vocabulaire patient/médecin présent dans les
forums de santé dédiés au cancer du sein. Revue D’Épidémiologie et de Santé
Publique ; 2015, volume 63, pages 66–67.
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1.7 Projets connexes

Cette thèse a été financée par une allocation ministérielle de recherche et a été
aussi soutenue par différents projets :

— Le projet ANR SFIR 1 (Semantic Indexing of French Biomedical Data Re-
sources) qui étudie les défis scientifiques et techniques de la construction de
services basés sur les ontologies et terminologies biomédicales pour réaliser de
l’indexation, de l’extraction de connaissances dans les données biomédicales
françaises. Ce projet a financé deux stages liés à la constitution de vocabulaire
patient/médecin décrite dans le chapitre 2.

— Le projet de recherche Analyse longitudinale de la qualité de vie relative à la
sante en oncologie financé par de l’Institut de Recherche en Santé Publique 2

dans le cadre du Plan Cancer 2009-2013/Appel à projet 2012 : Soutien à la
recherche mathématique et statistique appliquée à la cancérologie. Ce projet
nous a permis d’initier une collaboration avec l’ICM (Institut du Cancer Mont-
pellier) qui a été valorisé dans les travaux liés à l’extraction des thématiques
décrits dans le chapitre 3.

— Le projet de recherche canadien Social media data could be goldmine for predic-
ting mental illness 3 qui étudie les maladies mentales via le prisme des réseaux
sociaux. Ce projet a également financé ma visite dans le laboratoire Natural
Language Processing Lab 4 de l’université d’Ottawa pour une durée de trois
semaines. Cette visite a notamment permis de finaliser la chaîne de traitement
sur l’analyse des sentiments présentée dans le chapitre 4.

1. http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-12-JS02-0010

2. http://www.iresp.net

3. https://media.uottawa.ca/news/5130

4. http://www.site.uottawa.ca/~diana/NLPLab.html
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2.1 Introduction

Les médias sociaux (forums, groupes Facebook, etc.) permettent de discuter li-
brement avec d’autres internautes pouvant être des patients, leur famille et amis et
également parfois des professionnels de santé. Les patients parlent de leurs résul-
tats médicaux et de leurs options de traitement et ils reçoivent également souvent
un soutien moral. [Househ et al., 2014] ont exploré diverses plateformes de médias
sociaux utilisées par les patients. Ils ont souligné les avantages mais également les
difficultés d’utilisation de ces outils du point de vue du patient.

Dans les médias sociaux de santé, il est parfois très difficile pour des professionnels
de santé de retrouver de l’information dans les textes écrits par les patients et vice
versa. En effet, les textes des patients contiennent de nombreuses fautes d’ortho-
graphes, des abréviations. Les patients utilisent également des mots d’argot ou des
expressions médicales détournées à la place des termes biomédicaux utilisés par les
professionnels de santé. Inversement, ces professionnels de santé utilisent des termes
plus spécifiques du domaine biomédical (termes experts), qui ne sont pas toujours
compréhensibles par les patients mais que ces derniers s’approprient petit à petit.
Ces termes experts sont répertoriés dans des ressources terminologiques comme la
SNOMED (Nomenclature systématisée de médecine) 1, le Medical Subject Headings
(MeSH) 2 ou l’Unified Medical Language System (UMLS) 3. Ainsi, dans les médias
sociaux, nous retrouvons ces deux niveaux de langage que nous nommerons dans la
suite vocabulaire patient et expert. Sur les textes des médias sociaux, les méthodes
automatiques telles que les méthodes de fouille de textes montrent leurs limites à
cause de ce vocabulaire particulier, comme démontré par [Opitz et al., 2014] qui
ont mis en place une méthode de recherche d’information pour quantifier ce que les
patients expriment dans les forums à propos de leur QdV.

Dans ce chapitre, nous décrivons une nouvelle approche pour construire semi-
automatiquement un vocabulaire dédié aux « Vocabulaire des Usagers de Santé »
(CHV) à partir des textes issus des médias sociaux de santé et spécialisé dans le
domaine du cancer du sein. Ces CHVs lient des mots de tous les jours se rappor-
tant au domaine de la santé à des mots techniques utilisés par les professionnels de
santé. Notre objectif est d’identifier les termes pouvant constituer un CHV et de
relier ces termes à leurs équivalents dans les ressources lexicales biomédicales stan-
dards. Par exemple, nous cherchons à relier le mot « onco » utilisé par les patients
à « oncologue » utilisé par les professionnels de santé et présent dans le MeSH.

De nombreuses approches ont été proposées pour créer des CHVs mais la plu-
part sont manuelles [Zeng and Tse, 2006]. Actuellement, le seul CHV disponible est
l’Open and collaborative Consumer Health Vocabulary (CAO CHV) 4. Il est inclus
dans l’UMLS. À notre connaissance, il n’existe pas de CHV en langue française.

1. http://www.nlm.nih.gov/research/umls/Snomed/snomed_main.html

2. http://mesh.inserm.fr/mesh/

3. http://www.nlm.nih.gov/research/umls/

4. http://consumerhealthvocab.chpc.utah.edu/CHVwiki/
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L’originalité de ce travail est d’utiliser les textes rédigés par les patients (Patient
Authored Text (PAT)), provenant des médias sociaux de type forums ou Facebook
ainsi que des ressources du web afin d’extraire les termes patients. Pour apparier les
termes patients et experts, nous utilisons quatre approches : la première est basée
sur la structure de l’encyclopédie universelle collaborative Wikipédia 5 ; la seconde
est basée sur le moteur de recherche généraliste Google et sur la cooccurrence des
termes patients et experts sur les textes du web ; la troisième est également basée
sur les cooccurrences des termes patients et experts capturées au travers des PATs ;
la quatrième approche est basée sur la similarité distributionnelle des termes pa-
tients et experts toujours dans les PATs. Nous proposons ensuite une formalisation
en SKOS 6 du vocabulaire construit puis une méthodologie pour aligner ce vocabu-
laire avec les terminologies présentes dans le serveur de terminologies francophones,
SIFR BioPortal [Jonquet et al., 2016].

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 2.2, nous motivons notre
travail et donnons un état de l’art. Dans la section 2.3, nous décrivons chaque étape
de la méthode proposée et présentons le cadre expérimental utilisé pour évaluer
les performances. Dans la section 2.4, nous présentons les différentes validations
effectuées. Dans la section 2.5, nous présentons la formalisation du vocabulaire sous
la forme d’une ontologie SKOS. Finalement, dans la section 2.6, nous concluons et
donnons des perspectives à ces travaux.

2.2 Motivations et état de l’art

Dans la littérature, de nombreux travaux ont porté sur la construction de CHV
afin de réduire l’écart de vocabulaire entre les patients et les professionnels de la
santé. Les CHVs présentent trois avantages principaux : 1) Ils permettent de vulga-
riser des contenus experts grâce à une terminologie accessible aux patients [Zeng
and Tse, 2006]. La littérature montre que la compréhension par les patients de la
terminologie médicale est essentielle pour appréhender leur maladie et pour par-
ticiper au processus de décision médicale. En outre, les communications réussies
patient/médecin sont intrinsèquement liées à la confiance que le patient a envers
son médecin [Fiscella et al., 2004]. S’il ne comprend pas de quoi le médecin lui parle,
le patient est moins enclin à lui faire confiance. Certains chercheurs ont ainsi utilisé
des CHVs pour améliorer la lisibilité des documents médicaux [Wu et al., 2013] ou
du dossier patient électronique [Ramesh et al., 2013] par les non-experts ; 2) Les
CHVs facilitent la recherche d’information dans les textes patients. Par exemple,
ils permettent l’accès par des moteurs de recherche pour les patients à des contenus

5. http://fr.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Accueil_principal

6. SKOS - https://www.w3.org/2004/02/skos/
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rédigés par des professionnels. Inversement, ils permettent l’accès pour des profes-
sionnels à des textes produits par les patients [Kogan et al., 2001] ; 3) Les CHV
rendent également possible des analyses automatiques de contenus produits par
les patients [Mowery et al., 2016].

Dans le domaine biomédical, de nombreux vocabulaires contrôlés (e.g. MeSH,
Medical Dictionary for Regulatory Activities (MedDRA), UMLS) existent. Ces vo-
cabulaires permettent une abstraction de la variabilité du langage naturel. Ces res-
sources ont été utilisées avec succès pour traiter les textes médicaux générés par les
experts [Kim et al., 2007, Zeng-Treitler et al., 2007] et améliorer les performances
pour des tâches de recherche d’information [Kobayashi and Shyu, 2006]. Cependant,
en raison de l’écart de vocabulaire existant dans les PAT, [Opitz et al., 2014] ont dé-
montré que ces ressources ne permettent pas de capturer la richesse des thématiques
présentes dans les PATs. [McCray et al., 1999] ont analysé des requêtes utilisateurs
sur le site internet de la librairie nationale de médecine (National Library of Medicine
(NLM) 7). Ils ont montré que 84 % de termes ne correspondaient pas aux concepts
de l’UMLS, mais que 30 % de ces termes avaient un sens proche des concepts de
l’UMLS. Ces deux constats soulignent la nécessité de construire une ressource met-
tant en relation le vocabulaire des patients et celui des experts. Une telle ressource
devrait inclure les fautes d’orthographe, les abréviations et les termes synonymes ou
proches sémantiquement, absents des terminologies médicales.

Plusieurs auteurs se sont intéressés à la construction de ces CHVs. [Zeng et al.,
2007] ont utilisé des logs de requêtes MedlinePlus 8 afin d’extraire des n-grammes
fréquents qui n’étaient pas répertoriés dans la ressource UMLS. Sur 7 967 termes
examinés, ils ont validé manuellement 753 termes. Toujours de façon manuelle, [Ke-
selman et al., 2008] ont extrait des concepts qu’ils ont inclus dans un CHV à partir
de deux grands corpus de santé. Ils ont relié ces concepts à ceux de l’UMLS. La
phase de correspondance comprenait une phase automatique avec MetaMap 9 et
une phase manuelle pour les termes fréquents non appariés automatiquement (293
termes). [Patrick et al., 2001] ont apparié manuellement 86 termes patients à 125
termes experts pour un total de 225 relations de termes. Les termes patients ont
été extraits d’un corpus de 1 500 questions soumises par des patients par courrier
électronique et de 348 000 demandes soumises par les internautes sur un site d’in-
formation sur les soins de santé. Les termes experts ont été extraits d’un corpus de
25 000 notes d’évaluations médicales rédigés par des médecins de famille. [Doing-
Harris and Zeng-Treitler, 2011] ont proposé une méthode pour générer automatique-
ment des termes candidats à traiter par des humains pour inclusion dans un CHV.
Cependant, ils n’apparient pas automatiquement les termes utilisés par les patients
aux termes utilisés par les experts comme nous allons le proposer dans ce travail.

7. https://www.nlm.nih.gov/

8. MedlinePlus (Medical Literature Analysis and Retrieval System Online) est une base de
données bibliographiques, gérée par la bibliothèque nationale américaine (United States National

Library of Medicine) qui couvre tous les domaines médicaux et biomédicaux.
9. https://metamap.nlm.nih.gov/
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Par ailleurs, à notre connaissance, il n’y a pas de CHV en français. Toutefois, on
trouve certains travaux proches. [Messai et al., 2009] ont utilisé un corpus de textes
pour identifier les termes et expressions utilisés par les consommateurs de santé qui
parlent de cancer du sein. [Bouamor et al., 2016] ont proposé une approche basée
sur l’apprentissage par transfert en entraînant un système avec des fonctionnalités
non-lexicales sur des données en anglais, puis l’ont appliqué au français.

Figure 2.1 – Messages anonymisés et commentés par des utilisateurs d’un groupe Face-
book.

Notre objectif dans ce travail est d’utiliser les PATs issus des médias sociaux en
entrée d’une méthode semi-automatique permettant de construire un CHV français
pour le domaine du cancer du sein, en recueillant différents types d’expressions de
patients, comme des abréviations, des fautes d’orthographe fréquentes ou des mots
de tous les jours détournés par les non experts pour parler de leurs maladies. La
figure 2.1 correspond à message utilisateur qui est commenté par deux membres d’un
groupe Facebook. Dans le post initial, apparaît l’abréviation du terme chimio. Dans
la première réponse, apparaît la faute d’orthographe catheter pour cathéter. Dans
la deuxième réponse, on trouve l’abréviation rdv pour rendez-vous. Les patients uti-
lisent de plus en plus ces médias sociaux pour discuter de sujets de santé. Pour les
maladies comme le cancer du sein dont les traitements durent généralement long-
temps, les patients se familiarisent peu à peu avec le jargon médical et commencent à
l’utiliser dans leurs discussions. Par conséquent, les forums de santé spécialisés dans
cette maladie ou les discussions issues des groupes Facebook peuvent fournir des
indices précieux pour identifier les équivalents experts des constituants du CHV, car
les messages contiennent à la fois des termes patients et experts [MacLean and Heer,
2013]. Si de tels PATs ne sont pas suffisamment précis pour des objectifs scientifiques,
ils donnent un accès en temps réel à de très nombreuses descriptions de l’expérience
des patients, sur un large éventail de sujets. Il existe déjà des méthodes basées sur
les PATs pour construire des CHVs. [Elhadad et al., 2014] ont proposé une méthode
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permettant de générer un lexique pour la langue anglaise représentatif des termes
utilisés dans des PATs par les membres d’un forum. [MacLean and Heer, 2013] ont
proposé une méthodologie de crowdsourcing 10 pour relier des termes médicaux à
des PATs.

Dans cette thèse, nous avons expérimenté plusieurs méthodes pour rapprocher des
termes experts et patients. Une première approche repose sur l’exploitation du web
pour faire des appariements. Nous avons notamment utilisé l’architecture de l’ency-
clopédie universelle multilingue collaborative Wikipédia. Wikipédia couvre de très
nombreux domaines. La version française, en date du 15 février 2016 contient plus
d’un million et demi d’articles. Les articles étant finement structurés, Wikipédia a été
utilisée avec succès dans des applications de questions/réponses [Buscaldi and Rosso,
2006] et de catégorisation de textes [Wang et al., 2009]. Pour des applications autres
que les CHVs, on trouve des approches permettant de calculer la parenté sémantique
entre des termes [Ponzetto and Strube, 2006,Gabrilovich and Markovitch, 2007]. Ces
derniers ont proposé l’analyse sémantique explicite, qui est une méthode permettant
la représentation vectorielle du texte (mots individuels ou des documents entiers) et
utilisant les concepts dérivés de Wikipédia en tant que base de connaissances. [Cher-
nov et al., 2006] ont utilisé les liens entre les catégories présentes sur Wikipédia pour
extraire de l’information sémantique. [Witten and Milne, 2008] utilisent plutôt les
liens entre les articles de Wikipédia pour déterminer la proximité sémantique entre
les mots. [Hamon and Grabar, 2015] utilisent l’encyclopédie Wikipédia et des corpus
multilingues anglais et français pour associer les terminologies anglaises et françaises
aux ressources terminologiques ukrainiennes. [Vydiswaran et al., 2014] ont utilisé Wi-
kipédia comme corpus pour l’extraction de relations via des motifs explicites (e.g.
also called, commonly referred to as. . .) et ont obtenu 2 721 relations. Sur l’ensemble
des 100 relations évaluées, 58 relations patient/expert ont été validées. Les relations
restantes étaient soit des éléments connexes sans relation de synonymes (11 %), soit
des relations de synonymes appartenant au vocabulaire professionnel (31 %). Dans
ce travail, nous allons comme [Witten and Milne, 2008], utiliser la structure des liens
entre les termes Wikipédia pour rapprocher le vocabulaire des patients de celui des
experts.

Nous avons également utilisé des mesures de cooccurrence plus classiques pour
calculer un degré d’association entre des termes patients et experts. Les mesures
d’association de mots sont utilisées dans plusieurs domaines comme l’écologie [Dice,
1945], la médecine [Lu et al., 2015] et le traitement du langage [Islam et al., 2012]. De
telles mesures ont été récemment étudiées par [Zadeh and Goel, 2013,Zheng et al.,
2015, Nalawade et al., 2016, Lossio-Ventura et al., 2016], telles que Dice, Jaccard,
Overlap ou Cosine. Nous utiliserons une mesure adaptée de la mesure de Jaccard
qui compare le nombre d’apparitions de termes à apparier indépendamment puis
ensemble dans les PATs produits par les usagers des médias sociaux. Une autre

10. Le crowdsourcing ou production participative est l’utilisation de la créativité, de l’intelligence
et du savoir-faire d’un grand nombre de personnes, en sous-traitance, pour réaliser certaines tâches
traditionnellement effectuées par un employé ou un entrepreneur
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mesure pour calculer l’association entre les mots est basée sur le nombre de pages
retournées par les moteurs de recherche Web. Cette mesure est appelée Normalized
Google Distance [Cilibrasi and Vitanyi, 2007]. Elle s’appuie sur le nombre de fois où
les mots apparaissent indépendamment et ensemble dans les documents indexés par
un moteur de recherche.

Une dernière approche que nous avons expérimentée repose sur l’hypothèse distri-
butionnelle formulée par [Harris, 1954], qui indique que les mots apparaissant dans
des contextes similaires ont tendance à présenter des liens sémantiques. [Cimiano
et al., 2004] utilisent des méthodes de classification non supervisée pour construire
une nouvelle ontologie. [Pekar and Staab, 2002] utilisent une méthode de classifica-
tion supervisée pour peupler une ontologie existante. Dans ces approches, les termes
candidats sont représentés par des vecteurs de contexte. Ces contextes peuvent être
définis avec une approche syntaxique [Hindle, 1990,Pereira et al., 1993] ou une ap-
proche basée sur des fenêtres [Rapp, 2002, Biemann et al., 2004]. Les approches
syntaxiques s’appuient sur les analyseurs syntaxiques qui montrent leurs limites
sur les PATs. Nous nous sommes donc focalisé sur les approches basées sur les fe-
nêtres. [Grefenstette, 1993] a démontré que lorsqu’elles sont appliquées sur de grands
corpus, grâce à la simplification des textes sous la forme de sacs de mots, ces ap-
proches sont performantes et surpassent souvent les approches syntaxiques en termes
de rappel pour les mots rares typiquement. De plus, ces approches ont l’avantage
d’être indépendantes du langage. La taille de la fenêtre est choisie en fonction de
la tâche : plus la taille est petite, plus les relations obtenues seront correctes. Par
exemple, [Rapp, 2002] a utilisé une fenêtre de taille +/− 1 mot pour détecter des
synonymes et une fenêtre de taille +/ − 20 mots pour détecter les collocations.
Pour identifier les relations d’hypernymies, [Périnet and Hamon, 2014] ont observé
de meilleurs résultats pour une taille de fenêtre de +/− 20 mots que celle de taille
+/− 5 mots. Dans la construction d’un lexique bilingue, c’est-à-dire pour identifier
les relations de traduction, [Chiao et al., 2004] ont obtenu de meilleurs résultats
pour une fenêtre de taille +/− 2 mots que celle de taille +/− 3 mots.

Dans la section suivante, nous présentons la méthode ainsi que les différentes
étapes permettant d’obtenir les relations de notre CHV.

2.3 Construction des relations du CHV

La figure 2.2 illustre la méthode proposée basée sur les ressources web, structurée
en 6 étapes. Nous détaillons dans la suite chacune de ces étapes.
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Figure 2.2 – Extraction des termes patients (équivalent des termes médicaux) à partir
des médias sociaux.

2.3.1 Étape 1 : création du vocabulaire expert

La méthode prend en entrée une ressource médicale à laquelle nous allons apparier
les termes des patients. Nous avons choisi comme ressource de référence le vocabu-
laire donné sur le site de l’INCa 11 composé de 1 227 termes, que nous noterons dans
la suite de la section « INCa ».

Ce vocabulaire correspond à un échantillon représentatif de vocabulaire profes-
sionnel dans le domaine étudié à savoir le cancer du sein. Sur les 1 227 termes en
entrée, nous avons filtré les adjectifs et tous les acronymes sauf 6 acronymes qui
ne peuvent pas être confondus avec des mots réels dans un contexte linguistique
général. Par exemple, l’acronyme SPORT 12 signifie « Partenariat stratégique pour
le test de la portée » dans le dictionnaire INCa et ne doit pas être confondu avec
le terme « sport » signifiant activité physique. Une fois ces termes supprimés, notre
ressource INCa contient 722 termes. Nous avons ensuite projeté ces termes experts
dans notre corpus, nous avons remarqué que 47 % d’entre eux y étaient présents.
La figure 2.3 présente le nuage de mots correspondant. Ceci confirme donc notre
hypothèse selon laquelle le corpus généré par les patients contient non seulement le
vocabulaire patient, mais aussi celui des experts.

11. http://www.e-cancer.fr/cancerinfo/ressources-utiles/dictionnaire/

12. http://www.e-cancer.fr/Dictionnaire/S/SPORT
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Figure 2.3 – Nuage des termes experts dans le corpus.

2.3.2 Étape 2 : création du corpus patient

Nous utilisons des messages issus tout d’abord de groupes de paroles Face-
book. Ces derniers facilitent la connexion avec d’autres patientes ou associations
de patientes. Ensuite, les messages issus des forums cancerdusein.org et LesImpa-
tientes.com. Nous avons utilisé les 3 corpus (2 forums et Facebook) décrit dans la
section 1.3 du chapitre 1. Nous rappelons la synthèse dans le tableau 2.1.

Forums de santé
Facebook

cancerdusein.org LesImpatien-

tes.com

# Utilisateurs 675 5 053 1 394
# Fils de discussion 1 050 106 11 013

# Messages 16 868 133 275 70 092
# Mots 50 491 173 396 50 987

Table 2.1 – Nombre d’utilisateurs, de fils de discussions et de messages dans les 3 corpus
utilisés.

2.3.3 Étape 3 : extraction des termes candidats à partir du
corpus patient

À partir du corpus, nous cherchons les termes ayant une grande probabilité d’ap-
partenir au domaine médical. Pour cela, nous utilisons l’outil BioTex [Lossio-Ventura
et al., 2014a]. BioTex est une application d’extraction automatique de termes biomé-
dicaux qui met à disposition un ensemble de mesures statistiques pour la sélection
de ces termes. La sélection est essentiellement basée sur la fréquence d’apparition et
la construction linguistique qui doit être similaire à celle des termes présents dans
les ressources médicales de type MeSH. Pour cela, 200 motifs linguistiques ont été
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utilisés (voir tableau 2.2). Si BioTex a été entraîné pour des textes biomédicaux,
nos expériences préliminaires ont montré son efficacité sur les textes générés par
les patients. En effet, les patients utilisent des constructions de phrases similaires à
celle des experts, mais avec des fautes d’orthographe, des abréviations et des mots
d’argots. Ces expressions suivent les mêmes règles de construction et sont capturées
par les motifs (par exemple Nom-Adjectif correspond à « Echo mammaire »). La
mesure choisie pour la sélection des candidats est LIdf-value (Linguisitic patterns,
Idf, and C-value information) [Lossio-Ventura et al., 2014b] car [Lossio-Ventura
et al., 2014c] ont démontré que cette mesure donne de meilleurs résultats comparés
à d’autres comme Tf-Idf, Okapi, C-value. À l’issue de cette étape, nous obtenons
en sortie un ensemble T = tb, ..., tN de N n-grammes (n ∈ [1..4]), non répertoriés
dans la ressource INCa, que nous allons utiliser dans les étapes 3, 4 et 5 décrites ci-
dessous. Il est important de noter que nous obtenons aussi des candidats composés
de plusieurs mots. Ces candidats sont spécifiques aux textes des patients traitant
des sujets médicaux.

Motif Texte instantiant le motif
Nom Adj Echographie mammaire
Nom Prep :det Nom Cancer du sein
Nom Prep NomPropre Maladie d’Alzheimer

Table 2.2 – Exemples de motifs linguistiques utilisés dans BioTex.

2.3.4 Étape 4 : correction orthographique des termes candi-
dats mal orthographiés

À partir des mots identifiés à l’étape 3, fréquemment utilisés par les patients,
on recherche ceux qui correspondent à des fautes d’orthographes courantes. Nous
cherchons à apparier tous les termes ti ∈ T , avec un mot bien orthographié présent
dans la ressource INCa. Pour cela, nous utilisons le logiciel Aspell 13 pour obtenir
un ensemble Mi = {m1,m2, ...,my} de y propositions de corrections du mot ti et
ne conservons que les propositions présentes dans la ressource INCa. Nous utilisons
ensuite la mesure de Levenshtein [Levenshtein, 1966] pour calculer la distance entre
le terme ti et chaque terme mj (j ∈ [1..Y ]). La mesure de Levenshtein entre deux
termes est le nombre minimum de modifications à caractère unique nécessaires pour
changer ti en mj. Seul les termes dont la distance est inférieure ou égale à 2 sont
conservés comme appariement. Trois autres conditions sont également nécessaires :
1) les mots appariés doivent commencer par la même lettre ; 2) la longueur des mots
appariés est de plus de trois caractères ; 3) la comparaison est insensible à la casse.

13. http://aspell.net/
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Termes biomédicaux Termes patients
cirrhose cyrose
abcès abcé
métastase metastase

Table 2.3 – Équivalent entre termes biomédicaux et termes patients (contenant des er-
reurs orthographiques).

Termes biomédicaux Termes patients
oncologue onco
chimiothérapie chimio
mammographie mammo

Table 2.4 – Équivalent entre termes biomédicaux et termes patients (abréviations).

Si toutes les conditions sont vérifiées, le terme ti est associé au terme mj avec
un poids(mj, ti) = 1/|Mi|. Le tableau 2.3 présente quelques fautes d’orthographe
fréquemment rencontrées.

2.3.5 Étape 5 : recherche des termes abrégés

La plupart des expressions biomédicales sont longues (composées de 2, 3 mots
voir plus). Très souvent, ces expressions sont tronquées par les patients. À partir des
mots identifiés à l’étape 3, fréquemment utilisés par les patients, on recherche ceux
qui correspondent à des abréviations. Pour cela, nous avons adapté l’algorithme
de [Paternostre et al., 2002] en utilisant la liste des suffixes les plus utilisés dans le
domaine biomédical (e.g : logie, logue, thérapie, thérapeute, etc.). Pour un terme
ti ∈ T , on obtient un ensemble Ai = {a1, a2, ..., ak} de k propositions d’abréviations
incluses dans la ressource INCa. Le terme ti est associé à une abréviation aj avec
un poids(aj, ti) = 1/|Ai|. Des exemples de termes appariés avec cette méthode sont
listés dans le tableau 2.4.

2.3.6 Étape 6 : similarité entre deux termes

Nous nous intéressons ici à tous les termes produits à l’étape 3 qui ne sont ni des
fautes d’orthographe fréquentes (repérées à l’étape 4), ni des abréviations (repérées
à l’étape 5). Nous cherchons à apparier ces termes selon quatre approches : en
considérant une ressource structurée sémantiquement (Wikipédia), en considérant
des cooccurrences généralistes dans les textes du web avec le moteur de recherche
Google, en considérant les cooccurrences dans les messages des patients avec la
mesure de Jaccard, puis en se basant sur la comparaison des contextes construits
par une approche basée sur les fenêtres.
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2.3.6.1 Mesure de similarité calculée à partir des pages Wikipédia

L’hypothèse ici est d’utiliser la structure sémantique des liens entre les pages de la
ressource Wikipédia. Pour cela, nous interrogeons cette ressource grâce à son API 14.
Dans cette encyclopédie, un terme référencé est décrit par une page 15 et est lié à
d’autres termes eux-mêmes décrits par d’autres pages. Les pages liées à un terme se
retrouvent dans une page dédiée 16. Certaines relations entre termes Wikipédia sont
typées (e.g. synonymie). Sur la partie gauche de la figure 2.4, on retrouve la page du
terme Tumeur et sur la partie droite, les termes liés. Soit Wt = (w1, ..., wn), n ∈ N

∗

l’ensemble des termes liés par Wikipédia à un terme t et appartenant à la ressource
INCa. Un terme t est associé à un terme wi selon une mesure calculée en utilisant la
formule 2.1. Notons que l’ensemble ne contient que les termes présents dans la res-
source INCa, ce qui nous assure de ne pas avoir des associations comme « Tumeur »
et « Jules César » (voir figure 2.4).

Figure 2.4 – Page Wikipédia et page liée.

Wiki(w1, w2) =
MoyNW (w1, w2)∑|W |
k=1MoyNW (wk, w2)

(2.1)

14. http://fr.wikipedia.org/w/api.php?

15. http://fr.wikipedia.org/wiki/mot

16. http://fr.wikipedia.org/wiki/Spécial:Pages_liées/mot
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MoyNW (w1, w2) =
NW (w1, w2) +NW (w2, w1)

2
(2.2)

où NW (wi, wj) est la fréquence d’apparition du terme wi dans la page Wikipédia
du terme wj.

2.3.6.2 Mesure de similarité Google

L’hypothèse ici est d’exploiter les cooccurrences dans les textes indexés par le
moteur généraliste Google. Nous utilisons la mesure de similarité proposée par [Ci-
librasi and Vitanyi, 2007]. Il s’agit d’une mesure de similarité sémantique basée sur
le nombre de résultats retournés par une requête Google entre deux termes. Cette
distance normalisée est obtenue comme suit :

NGD(w1, w2) =
max{log NG(w1), log NG(w2)} − log NG(w1, w2)

log M −min{log NG(w1), log NG(w2)}
(2.3)

où NG(wi) est le nombre de « hits » (pages retournées) de Google pour le terme wi
et NG(wi, wj) est le nombre de « hits » pour le couple de mots wi et wj et M est le
nombre de pages web indexées par Google.

2.3.6.3 Coefficient de Jaccard

L’hypothèse ici est d’exploiter les cooccurrences non plus sur le web mais dans les
textes produits par les patients. En effet, nous avons remarqué que fréquemment,
dans le cas de maladies chroniques comme le cancer, le patient utilise de l’argot puis
au contact de la communauté s’approprie le vocabulaire des professionnels de santé
jusqu’à parler comme eux. Si l’on considère l’ensemble de ces messages, on trouve
souvent des mots d’argots et des termes expert associés. Nous utilisons une formule
similaire à celle de Jaccard. Ici, nous cherchons à calculer la similarité entre w1 et
w2 en utilisant le corpus C.

JAC(w1, w2) =
NJ(w1, w2)

NJ(w1) +NJ(w2)−NJ(w1, w2)
(2.4)

NJ(wi) représente le nombre total d’apparitions du mot wi dans une phrase du
corpus C. NJ(wi, wj) représente le nombre total de cooccurrences dans une phrase
des mots wi et wj. Nous considérons une phrase comme l’ensemble des messages
d’un patient.
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2.3.6.4 Approche par contexte

L’hypothèse ici est de rapprocher les termes de l’INCa et les candidats ayant
des contextes d’apparitions dans les PATs similaires. Pour construire ces contextes,
nous avons tous d’abord comme [Rapp, 2002] exclu du corpus les mots vides à
partir des listes de mots vides de l’outil NLTK 17, de la liste Ranks NL 18 et de la
liste Snowball 19. Soit w1 et w2 deux termes que nous souhaitons comparer. Nous
avons utilisé une fenêtre de taille +/ − 2 mots et +/ − 1 mot pour construire le
vecteur de contexte W1 et W2 associé aux termes w1 et w2. La granularité choisie
est le message. Cela signifie que la fenêtre coulissante ne chevauchera jamais deux
messages. Pour calculer la similarité entre les vecteursW1 etW2, nous avons comparé
différentes mesures classiques de la littérature combinés à différentes fonctions de
pondération (Jaccard Index, Fréquence et Cosinus, Fréquence et Jaccard, Tf-Idf et
Cosinus, Tf-Idf et Jaccard, PMI et Cosinus, PMI et Jaccard). Les formules utilisées
sont présentées dans l’annexe A.

2.3.7 Étape 7 : extension aux synonymes

Nous avons étendu l’ensemble des relations obtenues à l’étape 4, 5 et 6 en pre-
nant en compte la relation de synonymie. Par exemple, si nous considérons la rela-
tion « crabe – cancer », comme l’on sait que « cancer » est un synonyme de « tu-
meur », on peut donc considérer la relation « crabe – tumeur » comme exacte. Nous
avons recherché ces synonymes dans trois ressources, la ressource biomédicale ex-
perte MeSH, www.JeuxDeMots.org, et de la ressource Wiktionary 20. Le MeSH est
le thésaurus de référence dans le domaine biomédical. La version 2017 du MeSH
comprend 28 472 descripteurs et 115 845 termes. Quant à www.JeuxDeMots.org,
il est utilisé par les internautes non spécialisés dans le domaine médical. Son but
est de construire un vaste réseau lexical-sémantique [Lafourcade and Joubert, 2012].
Le graphe est composé de nœuds. Les nœuds sont liés par différents types de re-
lations dont 179 578 occurrences de la relation de synonymie et des vocabulaires
médicaux [Lafourcade, 2007]. L’avantage de cette ressource est que nous obtenons
une étiquette supplémentaire pour typer les relations. Cet outil a été utilisé avec
succès pour la désambiguïsation des termes médicaux et est une source fiable pour
les vocabulaires médicaux [Lafourcade and Ramadier, 2016]. Enfin, le Wiktionary
français est fondé sur un modèle collaboratif où les pages sont définies en langage
Wiki. C’est un dictionnaire francophone, libre et gratuit, uniquement descriptif, qui
décrit les mots, locutions, sigles, préfixes, suffixes, etc.

17. Natural Language Toolkit - http://www.nltk.org/
18. http://www.ranks.nl/stopwords/french

19. http://snowball.tartarus.org/algorithms/french/stop.txt

20. https://fr.wiktionary.org/wiki/Wiktionnaire:Page_d’accueil
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Terme patient Terme biomédical Relation
chir chirurgie abréviation

chimio chimiothérapie abréviation
mammo mammographie abréviation
hopital hôpital erreur orthographique

cheuveux cheveux erreur orthographique
radiotherapie radiothérapie erreur orthographique

tumeur cancer association
chute des cheveux alopécie association

Table 2.5 – Exemples de termes validés automatiquement en utilisant JeuxDeMots.

2.4 Validation des relations du CHV

À l’issue du processus précédent et indépendamment de la mesure utilisée, nous
avons obtenu k relations ri avec i ∈ [1, k]. Chaque relation ri relie un mot patient
patj

21 avec un mot médecin biol
22. Chaque relation est associée à une méthode

d’obtention meth ∈ {Erreur orthographique, Abréviation, Association}. Dans cette
section, nous présentons deux évaluations que nous avons menées séparément. Dans
les deux cas, la validation inclue une validation automatique et une validation ma-
nuelle. Cette dernière est importante pour présenter les faiblesses des associations
obtenues avec les méthodes quantitatives. La première campagne d’évaluation a été
réalisée sur les corpus cancerdusein.org et Facebook (voir tableau 2.1) et porte sur
les étapes 4, 5 et 6 mais n’inclue pas l’approche par contexte. Son objectif a été de
valider la chaîne de traitement et de comparer l’intérêt des deux types de corpus
Facebook et forums. Une limitation importante de cette évaluation a été la constitu-
tion du gold standard pour l’étape de validation automatique limitée à une ressource
et nécessitant une part importante de validation manuelle. La deuxième campagne a
été réalisée sur le corpus LesImpatientes.com (voir tableau 2.1) et porte sur l’étape
6, c’est-à-dire spécifiquement sur l’approche par contexte. Le gold standard utilisé
cette fois inclue plusieurs ressources afin de répondre à la limitation de la première
campagne d’évaluation.

2.4.1 Première campagne d’évaluation

2.4.1.1 Méthodes de validation

Validation automatique Nous validons automatiquement des relations ri si la
relation patj - biol existe dans le dictionnaire de relations fourni par le jeu contributif
www.JeuxDeMots.org. Des exemples de relations validées automatiquement sont
présentées dans le tableau 2.5.

21. Les patj sont les termes issus du corpus.
22. Les biol sont les termes du dictionnaire INCa.
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Terme patient Terme biomédical Relation
psy psychologue abréviation
onco oncologue abréviation
gynéco gynécologue abréviation
constipation laxatif association
libido sexologie association
morphine douleur association
huile de ricin laxatif association

Table 2.6 – Exemples de termes validés manuellement.

Validation manuelle Toutes les relations ri n’ayant pas pu être validées auto-
matiquement sont présentées à cinq personnes, dont un expert du domaine médical
pour validation manuelle. Nous leur proposons des relations sous la forme : « pati -
biol - type de la relation » afin de valider l’association et l’étiquette. Deux choix sont
proposés : 1) Oui : pour valider la relation ; 2) Non : pour invalider la relation. Nous
conservons une relation si au moins trois annotateurs sur cinq ont validé la relation,
dont l’expert. Des exemples de relations validées manuellement sont présentées dans
le tableau 2.6.

Validation globale Comme résultat, nous obtenons un ensemble de relations et
étiquetées. Ne sachant pas à l’avance combien de relations il existe pour un mot
patient patj, nous ne pouvons réaliser une évaluation en terme de rappel. Pour
cela, nous avons décidé comme [Doing-Harris and Zeng-Treitler, 2011] d’évaluer nos
résultats en termes de précision. Nous utilisons la formule 2.5.

P =
|Ra|+ |Rm|

|R| et Ra ∩Rm = ∅, Ra ⊆ R,Rm ⊆ R, |R| ≥ |Ra|+ |Rm| (2.5)

où Ra est l’ensemble des relations validées automatiquement, Rm est l’ensemble des
relations validées manuellement et R est l’ensemble des relations ayant été fournies
en sortie par notre outil.

2.4.1.2 Résultats et discussions

Cinq annotateurs ont participé aux annotations manuelles, dont un expert du
domaine médical. Un coefficient de kappa de Fleiss kf a été calculé pour mesurer
l’accord inter-annotateur. Nous obtenons un kf égal à 0,25 (accord faible, dû à la va-
riabilité individuelle du jugement des annotateurs sur l’intérêt médical des termes).
En effet, l’expert médical n’a conservé que des associations correctes en relation avec
le cancer du sein alors que d’autres experts gardent toutes les relations correctes,
même celles qui ne sont pas liées au cancer du sein (par exemple, « orbite-terre-
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Figure 2.5 – Nombre de relations validées automatiquement, manuellement et non vali-
dées sur le corpus cancerdusein.org.

association »). Par conséquent, nous choisissons de ne conserver que les associations
validées par trois experts, dont l’expert du cancer du sein. Cet accord pourrait être
amélioré par discussion des guides d’annotation ou par une phase de réconciliation
parmi les annotateurs.

Pour chaque mesure, pour un terme commun, nous conservons dans la ressource
le terme lié ayant la similarité la plus importante. Par exemple, avec la mesure de
Google, pour le terme non-expert « crabe », les termes associés sont : zodiaque,
cancer, tabou, hémorragie, biopsie, etc. Nous gardons le terme le plus proche de
« crabe » qui est répertorié dans le dictionnaire INCa, ici « cancer ». Ainsi, nous
créons la relation « crabe - cancer ». Cependant, dans le cas où deux relations ont le
même poids, le terme commun peut être lié à plusieurs termes experts, par exemple
« onco - oncologie », « onco - oncologue ».

Nous discutons dans la suite des résultats obtenus avec 1 900 candidats évalués, il
s’agit des 1 900 premiers termes renvoyés par BioTex lors de l’étape 3. Les figures 2.5
et 2.6 montrent le nombre de relations validées sur nos corpus pour chaque mesure.

Corpus cancerdusein.org Pour les erreurs d’orthographe, on obtient une pré-
cision globale P égale à 76 %. Nous avons validé 22 relations sur les 29 obtenues
à l’étape 4. 15 relations ont été obtenues par validation automatique et 7 par vali-
dation manuelle. Pour les abréviations, on obtient une précision globale P égale à
100 %. Nous avons validé 5 relations sur les 5 obtenues à l’étape 5. 3 relations ont été
obtenues par validation automatique et 2 par validation manuelle. Pour la mesure
Wikipédia, nous avons obtenu une précision globale P égale à 88 %. Nous avons
validé 94 relations sur les 107 obtenues. 78 relations ont été obtenues par validation
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Figure 2.6 – Nombre de relations validées automatiquement, manuellement et non vali-
dées sur le corpus Facebook.

automatique et 16 par validation manuelle. Avec la mesure de Google, nous avons
obtenu une précision globale P égale à 52 %. Nous avons validé 151 relations sur
les 288 obtenues. 77 relations ont été obtenues par validation automatique et 74 par
validation manuelle. Avec la mesure de Jaccard, nous avons obtenu une précision
globale P égale à 100 %. Nous avons validé les 47 relations obtenues. 28 relations
ont été obtenues par validation automatique et 19 par validation manuelle. Enfin,
en considérant toutes les types de relations, on obtient une précision globale P égale
à 55 %. Nous avons validé au total 192 relations sur 346 obtenues. À l’étape 6, on
constate que les 47 relations obtenues par la mesure de Jaccard sont incluses dans
l’ensemble des relations obtenues par Google et Wikipédia. Nous avons également
trouvé 80 relations en commun entre Google et Wikipédia. En excluant ces doublons,
nous obtenons 165 relations.

Corpus Facebook Pour les erreurs d’orthographe, on obtient une précision glo-
bale P égale à 92 %. Nous avons validé 22 relations sur les 24 obtenues à l’étape 4. 15
relations ont été obtenues par validation automatique et 7 par validation manuelle.
Pour les abréviations, on obtient une précision globale P égale à 100 %. Nous avons
validé 5 relations sur les 5 obtenues à l’étape 5. 3 relations ont été obtenues par va-
lidation automatique et 2 par validation manuelle. Pour la mesure Wikipédia, nous
avons obtenu une précision globale P égale à 91 %. Nous avons validé 88 relations
sur les 97 obtenues. 74 relations ont été obtenues par validation automatique et 14
par validation manuelle. Avec la mesure de Google, nous avons obtenu une précision
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globale P égale à 43 %. Nous avons validé 124 relations sur les 290 obtenues. 69
relations ont été obtenues par validation automatique et 55 par validation manuelle.
Avec la mesure de Jaccard, nous avons obtenu une précision globale P égale à 100 %.
Nous avons validé les 39 relations obtenues. 28 relations ont été obtenues par vali-
dation automatique et 11 par validation manuelle. Enfin, en considérant toutes les
types de relations, on obtient une précision globale P égale à 48 %. Nous avons
validé au total 163 relations sur 340 obtenues. À l’étape 6, on constate que les 39
relations obtenues par la mesure de Jaccard sont incluses dans l’ensemble des rela-
tions obtenues par Google et Wikipédia. Nous avons également trouvé 47 relations
en commun entre Google et Wikipédia. En excluant ces doublons, nous obtenons
163 relations.

Comparaison des corpus Nous avons obtenu au total 192 relations sur le corpus
du forum cancerdusein.org et 163 relations sur le corpus Facebook. On trouve 145
relations communes dans les deux corpus, soit 75 % de relations du corpus cancer-
dusein.org dans le corpus Facebook et 89 % des relations du corpus Facebook dans
le corpus du forum cancerdusein.org (voir figure 2.7). Par ailleurs, nous retrouvons
exactement les mêmes relations de type « abréviation » et « erreur orthographique ».
Les relations qui diffèrent dans les deux corpus sont celles de type « association ». Vu
le pourcentage des relations communes obtenues dans les deux corpus, les patients
semblent utiliser un vocabulaire semblable dans les deux types de médias sociaux
sur lesquels nous avons effectué nos expérimentations. Les résultats que nous obte-
nons sont très encourageants. [Doing-Harris and Zeng-Treitler, 2011] ont réalisé un
travail qui est très proche du notre, mais avec un objectif plus généraliste qui est
celui de créer un CHV en langue anglaise. Sur 88 994 termes, ils ne trouvent que 774
relations et n’en valident que 237, soit une précision de 31 %. Dans notre travail,
sur les 1 900 termes, nous avons trouvé 346 relations et validé 192 sur le corpus
cancerdusein.org (resp. 340 relations et valider 163 sur le corpus Facebook), donc la
précision globale est 55 % (resp. 48 %).

Forums

47

Facebook

26145

Figure 2.7 – Diagramme de Venn des relations validées sur les corpus cancerdusein.org et
Facebook.
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Comparaison des méthodes pour les associations Nous remarquons que la
méthode Wikipédia implique peu de travail pour l’expert pour valider les relations
candidates. Toutefois, la mesure de Google donne le plus grand nombre de relations
validées, mais nécessite un effort supplémentaire par l’expert. Avec la mesure de
Jaccard, bien que l’ensemble des relations trouvées soit très petit et soit inclus dans
l’ensemble des relations trouvées avec les autres mesures (Wikipédia et Google), les
relations sont toutes validées.

Limitations Une première limitation est le nombre de termes experts que contient
la ressource initiale. Dans la ressource initiale de l’INCa, composé de 1 227 termes,
117 termes biomédicaux ont trouvé des correspondants avec des termes patients
avec notre méthode (qui correspondent à 10 % de de la ressource initiale). Ceci
peut être expliqué par le fait que nous ne considérons pas les 470 acronymes (qui
correspondent à 38 % de la ressource initiale). De plus, nous avons projeté les 640
termes qui n’ont pas trouvé de correspondants patients dans le corpus et nous avons
remarqué que certains sont fréquemment utilisés par les patients et n’ont donc pas
de substituts spécifiques. Une deuxième limitation est le type d’utilisateurs qui ont
produit les PATs exploités dans cette étude. En effet, à moins qu’un groupe ne gère
officiellement les membres, il est difficile de savoir avec certitude si les personnes qui
postent dans un forum sont des patients, des professionnels de la santé, des aides
soignants, des membres de la famille ou des amis de patients etc. Par conséquent,
les termes extraits à l’étape 3 peuvent avoir été générés par les utilisateurs qui ne
souffrent pas d’un cancer du sein. En particulier, il est vrai depuis des décennies
que la recherche d’informations sur la santé est faite principalement par des amis
ou des membres de la famille et par la suite par les patients eux-mêmes [Zeng and
Tse, 2006]. Dans ce travail, nous avons supposé que le vocabulaire des proches est
similaire au vocabulaire des patients et doit être inclus dans le CHV. Cependant,
dans des travaux antérieurs, [Abdaoui et al., 2014] ont proposé une méthode pour
déduire automatiquement le rôle de l’utilisateur des forums. Ce travail pourrait être
utilisé au début de notre chaîne pour exclure les posts des professionnels de la santé.

2.4.2 Extension aux synonymes

En utilisant la relation de synonymie présente dans « JeuxDeMots », nous avons
obtenu 28 relations supplémentaires en étendant les termes patient. De la même
manière, avec le MeSH, nous avons obtenu 46 relations supplémentaires en étendant
les termes expert. Wiktionary contient également une relation « familier » pertinente
dans notre contexte. Nous avons fait l’hypothèse que ces termes sont susceptibles
d’être utilisés par des patients. Par exemple, comme décrit par la figure 2.8, on
trouve le terme expert chimiothérapie associé à chimio comme « familier ». Avec la
ressource Wiktionary, nous avons obtenu 13 relations supplémentaires en étendant
les termes expert.
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Figure 2.8 – Page Wiktionary pour le terme expert « chimiothérapie ».

2.4.3 Deuxième campagne d’évaluation

L’objectif de cette nouvelle campagne est de tester une dernière méthode de si-
milarité basée sur les contextes et décrite dans la section 2.3.6.4, et d’identifier la
meilleure combinaison parmi les sept présentées plus haut. Dans la première cam-
pagne, nous avons cherché à valider les relations ri obtenues à l’issue de l’étape 6 en
considérant les mesures Wikipédia, Google et Jaccard. Cette fois, nous utilisons les
relations obtenues dans la première campagne comme gold standard afin d’identifier
la meilleure combinaison (méthode de similarité et pondération) pour l’approche
par contexte. Comme corpus, nous avons utilisé les données provenant du forum
LesImpatientes.com.

Nous avons procédé comme suit :
1. Nous avons recherché tous les correspondants des 100 premiers termes can-

didats obtenus par BioTex dans la ressource construite lors de la première
campagne. Sur les 100 termes candidats, nous avons trouvé 28 relations pa-
tient/expert. Ces relations seront utilisées comme gold standard.

2. Ensuite, pour chaque combinaison, nous avons pris les 20 premières relations
produites pour chaque terme candidat patient t. Il s’agit des 20 termes expert
qui ont la plus grande mesure de similarité avec t. Par exemple, soit INCA
l’ensemble des termes de l’INCa apparus dans le corpus. Pour un terme can-
didat t, on calcule la similarité avec chacun des termes expert bi de INCA,
et parmi ces |INCA| similarités, on ne gardera que les 20 termes bi qui ont la
plus grande similarité.
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Similarité #Termes candidats reliés (top 20) MAP
Jaccard Index 16/28 0.26
(none, Cosine) 25/28 0.39
(none, Jaccard) 16/28 0.23
(Tf-Idf, Cosine) 14/28 0.26
(Tf-Idf, Jaccard) 13/28 0.22
(PMI, Cosine) 26/28 0.47
(PMI, Jaccard) 26/28 0.49

Table 2.7 – Résultats de chaque méthode de similarité pour une fenêtre de taille +/ −
2 mots.

2.4.3.1 Métrique utilisée

Nous avons évalué les résultats en terme de Mean Average Precision (MAP),
formule 2.7. Soit Ti = Ti1 , Ti2 , ..., Tin un ensemble de sous ensemble de relations,
où chaque liste Ti contient l’ensemble des relations pour un terme candidat t. Soit
Q = T1, T2, ..., Tm, la MAP pour l’ensemble Q est la moyenne des scores de précision
moyenne pour chaque sous ensemble Ti.

AveP (t) =

∑n

k=1(P (k) ∗ rel(k))
N

(2.6)

MAP =

∑|Q|
q=1AveP (q)

|Q| (2.7)

où k est le rang dans l’ordre des relations validées, n est le nombre de relations
récupérées, N est le nombre de relations validées pour le terme t, rel(k) est une
fonction d’indicateur égale à 1 si l’élément au rang k est une relation bonne relation,
et zéro sinon.

2.4.3.2 Résultats et discussions

Dans les tableaux 2.7, 2.8 et 2.9, nous donnons les résultats de l’évaluation
comparative des différentes combinaisons décrites à la section 2.3 pour l’approche
par contexte. Nous pouvons voir que la mesure PMI est la mesure de pondération
qui donne les meilleurs résultats. En outre, nous remarquons que nous avons une
meilleure MAP avec la fenêtre de taille +/ − 1 que celle de taille +/ − 2. Nous
choisirons donc une fenêtre de taille +/− 1mot et (PMI, Cosine) comme méthode
similarité pour détecter nos relations patient/expert.
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Similarité #Termes candidats reliés (top 20) MAP
Jaccard Index 19/28 0.23
(none, Cosine) 25/28 0.43
(none, Jaccard) 22/28 0.28
(Tf-Idf, Cosine) 18/28 0.30
(Tf-Idf, Jaccard) 15/28 0.29
(PMI, Cosine) 25/28 0.63
(PMI, Jaccard) 25/28 0.59

Table 2.8 – Résultats de chaque méthode de similarité pour une fenêtre de taille +/ −
1 mot.

Taille de la
fenêtre

Mesure de
pondération

Similarité #Termes
reliés (top 20)

MAP

+/− 1 PMI Cosine 25/28 0.63
+/− 2 PMI Jaccard 26/28 0.49

Table 2.9 – Impact de la taille de la fenêtre sur les performances des méthodes.

Avec cette méthode, nous avons étudié la contribution de la similarité distribu-
tionnelle appliquée sur le texte généré par le patient afin de découvrir la combinaison
la plus adaptée pour découvrir les relations patient/expert dans ce type de corpus.
Contrairement aux autres méthodes présentées, celle-ci permet de trouver des rela-
tions sans utiliser de ressources externes et demande moins d’efforts de validation
manuelle, car les précisions sont meilleures.

2.5 Formalisation des relations dans une ontologie
SKOS

Nous proposons un modèle pour formaliser le CHV en une terminologie SKOS que
nous avons appelé MuEVo et un protocole pour l’aligner aux différentes terminologies
disponibles sur le portail de terminologie SIFR BioPortal [Jonquet et al., 2016].

2.5.1 Spécification du modèle

SKOS est une recommandation du W3C pour représenter des vocabulaires contrô-
lés [Miles et al., 2005]. C’est un standard très utilisé dans la communauté du Web
sémantique. Le thésaurus AGROVOC 23 par exemple est formalisé en SKOS. L’unité
de connaissance en SKOS est le skos:Concept. Un skos:Concept est une ressource

23. http://aims.fao.org/fr/agrovoc
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RDF qui formalise une idée, une réalité. On peut lui associer au plus un label pré-
féré (skos:prefLabel), c’est-à-dire la dénomination privilégiée du concept. D’autres
termes peuvent être associés au concept comme variantes valides (skos:altLabel) ou
variantes existantes mais déconseillées (skos:hiddenLabel).

Ce modèle initial ne suffit pas pour conserver les méta-données relatives au pro-
cessus d’extraction de chaque relation patient/expert, à savoir le poids de la relation,
la méthode (aspell, carry, wikipédia, google, jaccard, approche par contexte) ayant gé-
néré la relation et enfin son type (abréviation, erreur orthographique, association).
Nous avons donc étendu notre usage de SKOS pour intégrer la provenance de la
relation, en particulier à l’aide du vocabulaire PROV 24 qui est une recommandation
du W3C pour représenter les informations de provenance. Le modèle final obtenu se
présente comme décrit sur la figure 2.9 et un exemple est illustré ci-dessous.

<skos : Concept rd f : about="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /MuEVo/vpm52">
<rd f : type rd f : r e s ou r c e="http ://www.w3 . org /ns/prov#Entity"/>
<skos : inScheme rd f : r e s ou r c e="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /MuEVo"/>
<skos : p re fLabe l xml : lang=" f r ">oncologue </skos : pre fLabe l>
<skos : a l tLabe l xml : lang=" f r ">onco</skos : a l tLabe l>
<prov : wasDerivedFrom rd f : r e s ou r c e="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /
MuEVo/provEntity86"/>
<skos : broadMatch rd f : r e s ou r c e="http :// chu−rouen . f r / c i sme f /
SNOMED_int.#J−06120"/>

</skos : Concept>
<prov : Ent ity rd f : about="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /MuEVo/
provEntity86">

<!−− car ry | onco | oncologue | Abbr | 5 0 . 0 −−>
<rd f s : l abe l >onco</rd f s : l abe l >
<i s o c a t : abbrev ia t i on rd f : r e s ou r c e="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /
MuEVo/vpm52"/>
<i s o c a t : weight >50.0</ i s o c a t : weight>
<prov : wasGeneratedBy rd f : r e s ou r c e="http :// pur l . lirmm . f r / onto logy /
MuEVo/ carry"/>

</prov : Entity>

Chaque skos:Concept (représenté en bleu sur la figure) est une représentation
formelle de toutes les relations trouvées pour un terme expert donné. Pour un
skos:Concept donné, l’identifiant implicite est le terme expert qui le décrit. Il doit
donc être unique. On l’assigne alors au champ skos:prefLabel. Chaque mesure mise en
jeu est représentée par une prov:Activity (en rouge sur la figure). Les méthodes sont
décrites simplement par une étiquette, par exemple, carry, wikipédia, etc. Par souci
de lisibilité, une seule méthode est mentionnée sur la figure mais plusieurs peuvent
être utilisées. Chaque relation reliant le terme expert du concept à un terme patient
est représentée via les labels standards SKOS (skos:altLabel ou skos:hiddenLabel).
En complément, nous conservons les informations de provenance à l’aide d’une en-
tité RDF de type prov:Entity reliée au concept par un label ISOcat qui sert à
préciser le type de la relation. La fonction de détermination des labels SKOS et

24. https://www.w3.org/TR/prov-dm/
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Figure 2.9 – Modèle de représentation des relations patient/expert en SKOS+PROV
dans MuEVo.
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Type de la relation Label SKOS Label ISOcat
abréviation skos:altLabel isocat:abbreviation

erreur d’orthographe skos:hiddenLabel isocat:variant
association skos:hiddenLabel isocat:relatedTerm

Table 2.10 – Fonction d’attribution des labels SKOS et ISOcat.

ISOcat est donnée par le tableau 2.10. Le poids de la relation est également stocké
dans la prov:Entity correspondante à l’aide du label isocat:weight. Chaque entité
modélisant une relation avec le « terme médecin » du concept est stockée dans le
skos:Concept associé au « terme médecin » à l’aide d’une information de provenance
prov:wasDerivedFrom.

Après formalisation des relations patient/expert en SKOS, nous souhaitons ali-
gner MuEVo à des terminologies de référence. Cette seconde étape permet de connec-
ter ce vocabulaire patient/expert aux ressources existantes pour ainsi pour bénéficier
de la connaissance offerte par ces ontologies lors de l’usage explicite du vocabulaire
patient/expert pour indexer sémantiquement le contenu des forums par exemple.

2.5.2 Alignement du vocabulaire expert

BioPortal [Noy et al., 2009] est un serveur de terminologies biomédicales. Dans le
cadre du projet SIFR 25, une instance de BioPortal 26 donne accès à une version en
français des principales terminologies du domaine biomédical [Jonquet et al., 2016].
Via ce portail Web, un utilisateur peut partager une terminologie sur le serveur et
la relier à celles déjà disponibles via des mappings étiquetés là encore à l’aide de
SKOS. Nous avons donc chargé MuEVo dans SIFR BioPortal après l’avoir formalisé
et souhaitons relier les concepts à ceux des terminologies biomédicales standards
disponibles.

Le vocabulaire expert initial, la liste de l’INCa, est une liste plate et de taille
réduite. La création de ces liens (mappings) nous permettra de bénéficier de la
connaissance plus large et structurée offerte par ces terminologies lors de l’usage
explicite du vocabulaire patient/expert pour indexer sémantiquement le contenu de
forums par exemple.

Nous visons uniquement l’établissement de liens d’équivalence skos:exactMatch et
de liens hiérarchiques : hyperonymie ou généralisation (skos:broadMatch) et hypo-
nymie ou spécialisation (skos:narrowMatch). Pour nos expérimentations, nous nous
sommes limités à trois terminologies cibles en français : MeSH, SNOMED et Med-
DRA. Ces terminologies sont celles qui offrent la meilleure couverture des termes
experts. L’approche d’alignement adoptée s’articule en deux phases : un alignement
direct et indirect.

25. Semantic Indexing of French Biomedical Data Resources - http://www.lirmm.fr/sifr/
26. http://bioportal.lirmm.fr/
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2.5.2.1 Alignement direct

La phase d’alignement direct consiste à rechercher à l’aide de l’API REST 27 de
BioPortal chaque terme de l’INCa dans notre vocabulaire. Si l’on retrouve exacte-
ment le même terme comme appellation préférée ou variante d’un concept d’une
terminologie cible, alors on établit un lien d’équivalence, skos:exactMatch, entre le
concept étudié et celui de la terminologie cible. Sur la figure 2.10, le terme abdomen
est l’appellation préférée d’un concept d’une terminologie standard. Le concept Ab-
domen est alors relié. Le terme cancer apparaît comme variante du concept standard
Tumeurs donc un lien skos:exactMatch est créé.

Figure 2.10 – Exemples d’alignements directs.

Pour les termes n’apparaissant comme label d’aucun concept des terminologies
cibles, nous recherchons un alignement indirect.

2.5.2.2 Alignement indirect

Nous faisons ici l’hypothèse qu’il existe des ressources plus généralistes intermé-
diaires entre la liste de l’INCa et les entrées des terminologies standards cibles. Ainsi,
pour un terme expert bioj donné de MuEVo, il s’agit d’utiliser des ressources ex-
ternes, Wiktionary 28 [Meyer and Gurevych, 2012] dans notre cas, pour trouver des
termes en lien avec tm par une relation sémantique de type synonyme, hyperonyme,
hyponyme et qui apparaissent eux comme labels dans les terminologies cibles.

Le protocole adopté se décrit comme suit :

1. On recherche 29 le terme expert dans Wiktionary. Si l’entrée existe alors on
récupère l’ensemble des synonymes, hyperonymes et hyponymes.

2. Pour chaque terme t de la liste ainsi constituée, une recherche parmi les labels
des terminologies cibles à l’aide l’API de BioPortal est effectuée.

27. http://data.bioportal.lirmm.fr/documentation

28. http://www.wiktionary.org

29. Nous automatisons la recherche en utilisant l’API JWKTL [Zesch et al., 2008] après l’avoir
adapté pour le français
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3. En cas de succès, on définit les mappings suivants entre notre concept initial
Cinitial et le concept Ccible de la terminologie cible retourné par l’API de re-
cherche : si t était un synonyme : Cinitial skos:exactMatch Ccible ; si t était un
hyperonyme : Cinitial skos:broadMatch Ccible ; si t était un hyponyme : Cinitial
skos:narrowMatch Ccible.

Par exemple (voir figure 2.11), pour le terme cure, un synonyme est traitement ;
oncologue a pour hyperonyme médecin spécialiste et un hyponyme de atome est ion.

Figure 2.11 – Exemples d’alignements indirects pour les termes oncologue, atome et cure.

2.5.3 Résultats et discussions

Le vocabulaire MuEVo est consultable 30 sur SIFR BioPortal. Il contient 64
skos :Concepts. Ce vocabulaire est le résultat d’une approche entièrement automa-
tique qui sera réutilisée à l’avenir sur d’autres ensembles de données pour améliorer
le vocabulaire. Le tableau 2.11 résume les résultats des mappings automatiques des
64 termes experts traités. Si le nombre de termes dans le vocabulaire reste limité,
le processus de mapping ayant été automatisé, il pourra être réappliqué à chaque
extension du vocabulaire. Les trois terminologies cibles choisies couvrent 84, 38 % du
vocabulaire expert : MeSH (70, 31 %), SNOMED (51, 56 %) et MedDRA (37, 5 %).
Parmi les 10 termes manquants, 3 ont pu être alignés avec succès grâce aux hypo-
nymes extraits de Wiktionary. 25 % sont seulement dans le MeSH, 7, 81 % seulement
dans la SNOMED et 4, 69 % seulement dans MedDRA. Pour les 7 restants, l’aligne-
ment a été manuel. La validité de chaque lien généré automatiquement à été vérifiée.
Les taux d’alignement automatique sont bons parce que : (i) l’union des trois on-
tologies ciblées est importante, ce qui augmente les chances de trouver un terme en
utilisant le service Web BioPortal. En particulier, pour le domaine du cancer est bien
couvert par MeSH ou SNOMED ; (ii) le vocabulaire des experts fourni par l’INCa
utilisait déjà des termes biomédicaux présents dans des terminologies standard.

30. MuEVo - http://bioportal.lirmm.fr/ontologies/MUEVO
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Nombre Exemples
1A : Singulier 51 abdomen -> Abdomen (MeSH)
1B : Pluriel 17 glucide -> Glucides (MeSH)

1A+1B 54
2 : Hyponymes 3 atome -> ion (SNOMED)

Table 2.11 – Résultats obtenus automatiquement pour les termes en entrée de la phase
d’alignement direct (1A, 1B) et de la phase d’alignement indirect (2).

2.6 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode permettant de relier les termes
utilisés par les patients et constituant un CHV à ceux utilisés par les professionnels
de santé et présents dans les vocabulaires contrôlés. La méthode proposée comporte
7 étapes principales. La première étape consiste à créer le vocabulaire des experts. La
seconde consiste à créer le corpus générés par les patients. La troisième utilise l’outil
BioTex en prenant en entrée le corpus de l’étape 2 afin de créer les termes candidats
patients. Ensuite, la quatrième et la cinquième étape permettent respectivement de
vérifier si un terme est mal orthographié ou s’il s’agit d’une abréviation. Enfin, dans
la sixième étape, nous cherchons à apparier les termes candidats BioTex n’ayant pas
trouvés de correspondances lors des étapes 4 et 5. Nous apparions ces termes selon
quatre approches : en considérant une ressource structurée sémantiquement (Wiki-
pédia), en considérant des cooccurrences généralistes dans les textes du web avec
le moteur de recherche Google, en considérant les cooccurrences dans les messages
des patients avec la mesure de Jaccard, puis en se basant sur la comparaison des
contextes construits par une approche basée sur les fenêtres.

Un avantage des méthodes proposées dans ce travail est qu’elles permettent d’ali-
gner des termes pouvant être composés de plusieurs mots et de solliciter l’expert
uniquement pour les termes sur lesquels il reste un doute (n’ayant pas été va-
lidés automatiquement). Pour rendre notre ressource lisible par l’être humain et
par un ordinateur, nous avons aussi proposé une méthode de formalisation en ter-
minologie au format SKOS ainsi que des pistes pour aligner le vocabulaire ex-
pert correspondant aux terminologies de référence existantes. Une telle ressource
peut être utilisée pour rendre des productions médicales (dossiers médicaux par
exemple) plus compréhensibles aux patients [Zeng and Tse, 2006] ou pour de l’in-
dexation multi-expertise [Soualmia et al., 2003]. La ressource construite peut être
mise à jour à chaque découverte d’une nouvelle relation (patient/expert). Elle est
actuellement téléchargeable librement pour la communauté à l’adresse suivante :
http: // bioportal. lirmm. fr/ ontologies/ MUEVO . Les résultats obtenus sont
prometteurs en ce qui concerne l’application possible de la méthode.
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Plusieurs perspectives peuvent être envisagées pour améliorer ce travail. Pre-
mièrement, nous envisageons de tirer parti de la performance de notre système en
combinant les 4 approches proposées à l’étape 6 de notre chaîne de traitement. Cela
nous permettra de construire un système plus robuste. La sortie finale pourrait être
une moyenne ou un vote sur les sorties des différents résultats obtenus par les ap-
proches [Cimiano et al., 2005]. Deuxièmement, le fait de limiter le vocabulaire expert
(liste de l’INCa dans notre cas) réduit de façon significative la quantité de résultats.
Par conséquent, il serait intéressant de procéder à l’extraction du CHV à l’avenir
avec un vocabulaire expert plus important. Par exemple, nous pourrions inclure les
équivalents patient validés afin d’élargir la liste et de trouver plus de résultats. Sur la
formalisation en SKOS, il serait intéressant d’explorer trois points : la structuration
interne de MuEVo à l’aide des relations sémantiques extraites de définitions [Me-
delyan et al., 2009], l’acquisition de nouvelles relations patient/expert en utilisant
le métathésaurus UMLS 31 [Keselman et al., 2008], plus large que celui de l’INCa
et enfin l’exploitation de la ressource pour des tâches de classification supervisées
et non supervisées exploitant la hiérarchie des terminologies auxquelles MuEVo est
aligné [Wijewickrema et al., 2015]. Nous pourrons mesurer l’impact de la ressource,
par exemple sur les tâches d’annotation et de classification. Enfin, utiliser notre
méthode sur des médias sociaux en anglais pour étendre les CHV existants. Nous
avons appliqué cette méthode au sous domaine de la cancérologie mais elle peut être
appliquée à de nombreux autres sous domaines de la santé. Une telle ressource sera
une brique essentielle à l’exploitation automatique du contenu des médias sociaux
dans le domaine médical.

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre contribution répondant à la question
« Comment parlent-ils ? ». Nous avons proposé une méthode permettant d’aligner les
termes patients et médecins. Dans le chapitre suivant, nous utiliserons le vocabulaire
construit dans la phase de prétraitements de nos textes en remplaçant tous les termes
patients par leur correspondant biomédicaux afin d’avoir un seul niveau de langage
dans nos textes. Puis, nous nous intéressons à la QdV de ces patients en essayant
de répondre à la question « De quoi parlent-ils ? »

31. Unified Medical Language System - https://www.nlm.nih.gov/research/umls/
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3.1 Introduction

Les médias sociaux comme Facebook, Twitter ou les forums dédiés aux thèmes
de santé sont devenus des outils participatifs facilement accessibles pour l’échange
de connaissances, d’expériences et d’opinions grâce à des collections structurées de
documents textuels [Robinson, 2001]. Ces médias sont utilisés par les patients pour
échanger librement des informations avec d’autres patients [Seale et al., 2010]. Sou-
vent, les patients considèrent que la communication avec les professionnels de santé
doit principalement porter sur des questions techniques de la maladie et du traite-
ment et que les médias sociaux peuvent donner lieu à des échanges plus généraux
tels que le partage d’informations, des expériences et à un soutien mutuel entre
les anciens et nouveaux patients [Hartzler and Pratt, 2011]. Les internautes s’inté-
ressent beaucoup à des informations spécifiques sur les problèmes de santé ou les
maladies [Lemire et al., 2008,Ybarra and Suman, 2006,Rice, 2006] en adoptant un
mode de vie plus sain et aussi en cherchant des points de vue alternatifs [Lemire
et al., 2008]. Ces médias peuvent donc être considérés comme une ressource précieuse
pour l’étude de la QdV. Comme le montrent les études de [Hancock et al., 2007],
l’environnement anonyme des médias sociaux facilite l’expression d’opinions et de
sentiments comme le doute ou la peur.

Si les progrès constants de la médecine conduisent à de nouveaux traitements et
à de meilleures chances de prolonger la vie, les traitements suivis par les patients
peuvent être parfois très difficiles à supporter. La QdV est donc considérée comme un
critère clinique pertinent, d’un point de vue quantitatif à qualitatif [Ganz et al., 1998,
King et al., 2000,Lidgren et al., 2007,Montazeri, 2008]. Par exemple, les traitements
alternatifs comme les traitements palliatifs du cancer en phase terminale peuvent
être moins efficaces d’un point de vue clinique traditionnel, mais peuvent encore
être préférables en ce qui concerne la QdV des patients [Bausewein and Hartenstein,
2001,Bausewein and Higginson, 2004]. En outre, les économistes de la santé doivent
prendre en compte les coûts des traitements par rapport à leurs bénéfices effectifs.
Un exemple de mesure est l’amélioration de la QdV. [Hirth et al., 2000,Cutler and
McClellan, 2001] abordent cette discussion de façon générale. [Hillner and Smith,
1991] se focalisent sur l’efficacité des coûts de la chimiothérapie dans certains type
de cancer du sein. Puisque la QdV est un concept multidimensionnel, subjectif et
dépendant de la culture, sa quantification n’est pas simple comme le montre [Garratt
et al., 2002].
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À l’heure actuelle, la QdV est évaluée dans les essais cliniques sur le cancer
(en Europe) par des auto-questionnaires développés par l’organisation européenne
pour la recherche et le traitement du cancer (European Organisation for Research
and Treatment of Cancer (EORTC)). Il existe plusieurs auto-questionnaires, parmi
lesquels, l’EORTC QLQ-C30 1 [Aaronson et al., 1993] qui est un auto-questionnaire
générique à tous les cancers et l’EORTC QLQ-BR23 2 qui est spécifique au cancer
du sein.

Habituellement, les auto-questionnaires évaluent des dimensions fonctionnelles
(par exemple physiques ou sociales) et symptomatiques (par exemple, la fatigue ou
la douleur) et sont remplis à un moment prédéfini du protocole d’étude (par exemple
au début puis pendant le traitement et le suivi des patients). Dans ce contexte, un
avantage des médias sociaux est qu’ils permettent de capturer une trace écrite des
sujets d’intérêt des patients à tout moment, évitant ainsi un éventuel biais d’auto-
déclaration en raison d’un changement de perception dû au décalage temporel. Les
auto-questionnaires EORTC QLQ-C30 et EORTC QLQ-BR23 sont présentés dans
l’annexe B.

Nous proposons dans ce chapitre une approche qui permet de structurer et d’éva-
luer les informations cliniquement pertinentes dans les récits extraits des médias
sociaux en rapport avec la QdV des patients atteints de cancer du sein. Nous avons
cherché à détecter les différents thèmes abordés par les patients et à les associer à des
dimensions fonctionnelles et symptomatiques évaluées dans les auto-questionnaires
de QdV utilisés dans les essais cliniques sur le cancer (EORTC QLQ-C30 et EORTC
QLQ-BR23).

Tout d’abord, une technique classique de fouille de textes, LDA, a été appliquée
pour détecter les différents thèmes discutés dans les médias sociaux sur le cancer du
sein, les corpus (cancerdusein.org et Facebook) ont été prétraités et des paramètres
adaptés au modèle ont été déterminés. Ensuite, nous avons appliqué une mesure
adaptée du coefficient de Jaccard pour calculer automatiquement la distance entre
les thèmes détectés avec LDA et les items issus des auto-questionnaires QLQ-C30
et QLQ-BR23 considérés.

Dans ce chapitre, notre questionnement est multiple : 1) l’accès à des données
supplémentaires issues des médias sociaux pour les essais cliniques, permet-il aux
professionnels de santé d’accéder à des informations nouvelles par rapport aux essais
cliniques plus classiques basés sur des questionnaires afin de mieux comprendre les
besoins et les préoccupations des patients ? 2) Comment adapter le modèle d’ap-
prentissage non supervisé LDA sur les messages générés par les patients grâce à
des prétraitements pertinents ? 3) Pouvons-nous indexer les récits des patients selon
deux axes : des thèmes identifiés avec LDA et des thèmes prédéfinis à partir des
questionnaires ? 4) Comment comparer les thèmes qui préoccupent les patients dans
les médias sociaux et ceux des auto-questionnaires de QdV afin de découvrir les
thèmes émergents non pris en compte dans les questionnaires ?

1. http://groups.eortc.be/qol/eortc-qlq-c30

2. http://groups.eortc.be/qol/why-do-we-need-modules
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Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 3.2, nous motivons notre
travail et exposons un état de l’art. Dans la section 3.3, nous présentons les corpus
utilisés et décrivons les méthodes proposées. Dans la section 3.4, nous présentons
les résultats obtenus. Ensuite, dans la section 3.5, nous discutons de ces résultats.
Enfin, dans la section 3.6, nous concluons et donnons des perspectives à ces travaux.

3.2 État de l’art

Plusieurs approches ont été proposées pour la détection et la classification des
messages par thématique. On note des approches supervisées et non supervisées.
De nombreux travaux ont été effectués sur les forums de santé [Hartzler and Pratt,
2011,Zhang et al., 2017] et en particulier sur le cancer du sein [Portier et al., 2013,
Attard and Coulson, 2012,Selby et al., 2010,Himmel et al., 2009,Huh et al., 2013].

[Lu et al., 2013] ont utilisé des algorithmes de regroupement de textes sur des
données de médias sociaux afin de découvrir les différents thèmes abordés. [Opitz
et al., 2014] ont utilisé une approche supervisée pour détecter les messages discu-
tant des thèmes définis dans les items de l’auto-questionnaire QLQ-BR23 dans les
forums de santé. [Zhang et al., 2017] ont appliqué un classifieur de réseaux neuro-
naux convolutifs pour effectuer une analyse longitudinale, afin de montrer les distri-
butions thématiques et les changements de thèmes tout au long de la participation
des membres dans le forum. Ce classifieur a surpassé d’autres classifieurs (LDA,
Support Vector Machines (SVM), etc.) dans la tâche de classification des thèmes.
Ces exemples montrent un grand intérêt pour les récits des patients dans les médias
sociaux.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur l’utilisation de la méthode LDA dans
le contexte de la QdV des patients atteints d’un cancer du sein. Plusieurs modèles
thématiques ont été développés. Nous pouvons citer : l’analyse sémantique latente
(Latent Semantic Analysis (LSA)) [Landauer and Dumais, 1997], l’analyse séman-
tique latente probabiliste (Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA)) [Hof-
mann, 2001], LDA [Blei et al., 2003] et l’indexation sémantique latente (Latent
Semantic Indexation (LSI)) [Deerwester et al., 1990]. LDA est un modèle proba-
biliste génératif qui permet de décrire des collections de documents de texte. Le
principal inconvénient de ce modèle est qu’il n’existe pas de paramètres objectifs
justifiant le choix des hyperparamètres. Cependant, le principal avantage du mo-
dèle LDA est qu’il est probabiliste, avec des thèmes interprétables. De nos jours, il
existe un nombre croissant de modèles probabilistes basés sur LDA et dédiés à des
tâches particulières. Des auteurs comme [Wang et al., 2011,Paul and Dredze, 2014]
ont utilisé LDA pour explorer la littérature biomédicale. [Arnold and Speier, 2012]
ont modifié la structure du modèle LDA pour prendre en compte la temporalité et
l’ensemble des messages correspondant à un dossier patient. Puis, ils l’ont appliqué
sur les dossiers médicaux afin d’identifier les motifs d’événements cliniques dans une
cohorte de patients.
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LDA a également été utilisé avec succès pour le traitement des données générées
par les patients. [Zhan et al., 2017] ont utilisé LDA pour identifier les thèmes
abordés par les utilisateurs de cigarettes électroniques dans les médias sociaux. [Hao
and Zhang, 2016] l’ont utilisé sur les forums de santé en ligne afin de détecter les
différents thèmes abordés par les patients. [Hao et al., 2017] utilisent LDA pour
identifier les différentes thématiques présentes dans les examens textuels positifs
et négatifs des médecins spécialistes dans l’obstétrique et la gynécologie. [Yesha
and Gangopadhyay, 2015] décrivent des méthodes pour identifier les thèmes et les
motifs présents dans les données générées par les patients. LDA a également été
utilisé pour construire des modèles d’apprentissage automatique afin d’identifier
automatiquement les messages contenant un soutien émotionnel et informationnel
dans le forum [Wang et al., 2012] et les médias sociaux chinois [Wang et al., 2014].

Effectuer une recherche automatique avec une approche de type LDA est d’un
intérêt considérable pour le traitement des gros volumes de données issus des médias
sociaux. LDA permet de mieux cibler l’exploration d’informations, de réduire le
temps de recherche, de traiter des thèmes comme un ensemble plat de distribution
de probabilités et de récupérer un ensemble de thèmes à partir d’un corpus. Dans la
section suivante, nous présentons la méthode utilisée pour détecter les thèmes issus
des corpus et celle utilisée pour aligner ces thèmes à ceux des auto-questionnaires
de QdV.

3.3 Méthodes

La figure 3.1 présente la chaîne de traitement utilisée pour détecter les thèmes
abordés par les patients dans les médias sociaux et aligner ces thèmes aux items
des auto-questionnaires de QdV. Un expert intervient à la fin du processus pour
interpréter ces thèmes et valider les alignements.

3.3.1 Prétraitements effectués

La langue française est très complexe et repose sur de nombreuses règles ortho-
graphiques et grammaticales. Elle inclue des caractères spéciaux tels que ç, différents
types de voyelles accentuées (é, è, ê, ë, â, à, . . .) et de nombreuses variantes flexion-
nelles. L’analyse sémantique des textes est complexifiée par un grand nombre de
relations d’homonymie : par exemple, pas peut être un nom ou peut être l’adverbe
de négation. Comme expliqué dans le chapitre 1, les textes des médias sociaux sont
fortement hétérogènes, avec de nombreux écarts par rapport aux normes ortho-
graphique et syntaxique. Ils contiennent également des abréviations et de l’argot.
Ces particularités linguistiques peuvent affecter la performance des classifieurs, c’est
pourquoi nous avons développé les prétraitements suivants :
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Figure 3.1 – Détection et alignement des thèmes des médias sociaux et des items des
auto-questionnaires de QdV.

1. Suppression des tags utilisateur. Toutes les balises utilisateur identifiées
dans nos corpus ont été supprimées, par exemple les balises comme @name,
@nom.

2. Suppression des pseudonymes. Tous les pseudonymes sont supprimés s’ils
apparaissent dans le post.

3. Suppression des hyperliens et adresses e-mail. Tous les liens hypertextes
ont été remplacés par le terme lien et toutes les adresses e-mail ont été rem-
placées par le terme mail. Les hyperliens (Internet, courrier électronique, etc.)
sont supprimés. Les symboles smiley sont codés comme : :smile :, :sad :, et
ainsi de suite.

4. Remplacement de l’argot. Nous avons décidé de supprimer certaines ex-
pressions fréquemment utilisées dans le langage web comme « lol, mdr [lol],
xD ».
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5. Lemmatisation. Tous les mots sont lemmatisés (en utilisant TreeTagger
[Schmid, 1994]).

6. Minuscule. Toutes les phrases ont été mises en minuscule.

7. Suppression des mots vides.

8. Correction orthographique. La correction orthographique est importante
pour limiter la variabilité des données. Nous appliquons une correction or-
thographique basée sur des dictionnaires spécialisés et l’outil Aspell 3. L’al-
gorithme propose une liste de corrections possibles pour les termes inconnus
du corpus. Nous utilisons les dictionnaires suivants : listes de médicaments
contre le cancer du sein et d’effets secondaires 4, les noms propres extraits des
métadonnées du forum (noms d’utilisateurs, résidence des utilisateurs) et les
noms d’utilisateurs identifiés à partir de salutations au début des messages du
forum.

9. Sélection des termes. Nous avons également utilisé la ressource construite
dans le chapitre précédent pour remplacer les termes des patients par leurs
correspondants biomédicaux. Par exemple « crabe » est remplacé par « can-
cer », « onco » est remplacé par « oncologue ». Nous nous sommes focalisés sur
les termes ayant une pertinence médicale. Ici, les termes sont définis comme
des séquences de mots.
Ensuite, nous avons utilisé les termes indexés dans la version française du
MeSH [Thirion et al., 2006]. Nous avons ajouté des termes figurant dans une
liste de médicaments contre le cancer du sein (extrait de la ressource en ligne 5)
ou figurant dans une liste de traitements non conventionnels (extrait de l’entrée
Wikipedia français 6). Nous classons les termes selon leur rôle grammatical :
noms/noms propres (NN), verbes (V), adjectifs (A) et les termes liés au do-
maine médical (MED).

3.3.2 Détection et interprétation des thèmes

3.3.2.1 Modélisation des thèmes avec LDA

De nos jours, la détection de structures et de thèmes sémantiques latents est
devenue un domaine très actif de la recherche dans la communauté de la fouille de
texte. Nous nous concentrons sur LDA [Blei et al., 2003], qui est devenu un modèle
standard pour la détection de thèmes non supervisés à partir d’un corpus de texte.
C’est un modèle probabiliste avec une définition hiérarchique de ses composantes.
Il est génératif, ce qui signifie que nous pourrions générer de nouveaux documents
à partir d’un modèle donné. Il est basé sur une représentation relativement simple
et robuste des documents textuels. Il ne prend pas en compte l’ordre d’occurrence

3. http://aspell.net/

4. http://medicament.comprendrechoisir.com/

5. http://medicament.comprendrechoisir.com/

6. https://fr.wikipedia.org/wiki/Liste_des_medecines_non_conventionnelles
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des termes et la structure des phrases. Pour un corpus donné de D documents,
nous définissons d’abord le vocabulaire pertinent V , une collection prétraitée de
termes occurrents dans le corpus. Pour définir un thème t, nous associons un poids
non-négatif ωti à chacun des termes wi du vocabulaire V , de telle sorte que la
somme des poids soit égale à 1 (

∑V

i=1 ωti = 1). Dans la pratique, chaque thème se
compose généralement d’un nombre relativement petit de termes avec un poids non
négligeable. Le modèle LDA prend en entrée un nombre fixe K > 1 de thèmes. Pour
chaque document d, les pondérations ωdt ≥ 0 indiquent la probabilité d’occurrence
des termes du thème t, où la somme de ωdt sur toutes les rubriques t est égale à 1
(
∑K

t=1 ωdt = 1). Si le document d contient ℓd termes (ou « positions »), nous associons
un thème tdj à chacune des positions j = 1, . . . , ld où la probabilité d’associer le
thème t est αdt. Enfin, chaque position est remplie d’un terme wdj du vocabulaire
où la probabilité d’utiliser le terme wi est ωtdj . Le modèle de génération du corpus
est proposé par l’algorithme suivant :

1. Pour chaque thème t ∈ {1 . . . K}, on tire aléatoirement les paramètres des lois
discrètes probabilisants les occurrences des mots du vocabulaire selon une loi
de Dirichlet βt = (βt1, . . . , βtnw

).

2. Pour chaque document d ∈ {1, . . . , nD} :

(a) On tire aléatoirement la distribution des thèmes dans d selon
αd = (αd1, . . . , αdnT

) ∼ Dir(λα, . . . , λα). Chaque αdt indique donc la pro-
portion des occurrences du document d qui sont associées au thème t.

(b) Pour chaque position i dans d, i ∈ {1, . . . ld} :

i. On tire aléatoirement un thème selon une loi discrète Tdi ∼ Disc(αd).

ii. On tire aléatoirement un mot conditionnellement au thème selon
Wdi ∼ Disc(βTdi).

La principale information que nous pouvons tirer de l’ajustement d’un tel modèle
à un corpus de données textuelles est la structure des thèmes représentés et la
répartition des thèmes sur les documents contenus dans le corpus. Le nombre élevé de
paramètres inconnus dans ce modèle rend l’inférence difficile, pourtant les techniques
bayésiennes telles que l’échantillonnage de Gibbs [Asuncion et al., 2009] se sont
avérées fiables. Ces techniques d’inférence confrontent le modèle aux données et
estiment les distributions postérieures en se basant sur des hypothèses antérieures
sur la distribution des poids des termes dans les thèmes et des thèmes dans les
documents. Finalement, la structure thématique la plus probable et les probabilités
d’occurrence pour les thèmes dans chaque document sont proposées. Dans ce travail,
un message est considéré comme un document.
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3.3.2.2 Paramètres du modèle

Outre le paramètre K, les deux paramètres α et β ont une forte influence sur
la répartition des probabilités des thèmes pour chacun des messages. Ce sont les
paramètres de concentration pour les distributions antérieures de thèmes pour un
message (α) et de mots pour un thème (β).

Choix de α et β Lorsque α ou β sont inférieurs à 1, la masse antérieure se
concentre de plus en plus près du bord du simplexe 7 avec des points à chacun de ses
sommets. Ensuite, un ou quelques composants (thèmes pour α, mots pour β) portent
une forte probabilité dans la distribution du mélange. Quand α ou β tendent vers 0,
un seul composant est sélectionné avec une probabilité 1. Au contraire, quand α ou
β sont plus grands que 1, la masse se concentre de plus en plus vers le barycentre du
simplexe, conduisant à une distribution de mélange qui est de plus en plus équilibrée
sur toutes les composantes. Quand α ou β tendent vers ∞, chaque composante est
sélectionnée avec la probabilité « un sur le nombre de composants ».
Dans ce qui suit, nous expliquons brièvement notre choix de α en fonction de l’in-
fluence de α sur la distribution des probabilités de thèmes pour les messages et des
distributions de termes pour les thèmes.

Lorsque α = 1, la distribution antérieure pour le vecteur de probabilités de thèmes
correspond à une distribution uniforme sur le simplexe avec K sommets. Au fur et
à mesure que α augmente, la distribution se concentre de plus en plus fortement
vers le centre du simplexe, de sorte que la plupart des probabilités sont proches de
1/K. Quand α diminue, la distribution se concentre de plus en plus fortement vers les
sommets, conduisant à des probabilités éloignées de 1/K. Pour α fixé, les probabilités
se concentrent de plus en plus autour de 1/K quandK augmente. Dans [Griffiths and
Steyvers, 2004], les valeurs α = α0/K avec la constante α0 = 50 sont préconisées. La
division par K maintient constante une certaine mesure de complexité du modèle.
L’analyse exploratoire a montré que α0 = 50 conduit à des vecteurs de probabilité
très plats dans notre cas, ce qui rend difficile l’attribution d’un petit nombre de
thèmes à l’indexation de chaque message. D’autre part, des valeurs trop petites de
α0 conduisent à des thèmes devenant plus difficiles à interpréter en raison de la
distribution plus plate des probabilités de termes dans les thèmes et des termes
dominants similaires dans de multiples thèmes. Après une analyse des thèmes et
des distributions postérieures pour une gamme de valeurs de α0, nous avons décidé
de fixer α0 = 10. Alors que des valeurs plus élevées de α0 ont donné un meilleur
ajustement du modèle en termes de vraisemblance, elles conduisent à des probabilités
a posteriori très plates pour la distribution thématique des messages. Comme dans
[Griffiths and Steyvers, 2004], nous avons décidé de fixer la valeur du paramètre β
à 0,1 pour nos expérimentations.

7. En mathématiques, et plus particulièrement en géométrie, un simplexe est une généralisation
du triangle à une dimension quelconque.
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Il est évident que le choix automatique des paramètres par le biais d’un critère
de sélection de modèle peut aboutir à une collection de thèmes insatisfaisants dont
l’interprétation est plus difficile que les thèmes associés aux valeurs sous-optimales
du critère. Souvent, le calcul de la probabilité retenue est utilisé, ce qui permet des
approches telles que la vraisemblance de la validation croisée. Cependant, le calcul
de vraisemblance n’est pas trivial et certaines méthodes standard produisent des
résultats inexacts, voir [Wallach et al., 2009].

Choix du K optimal Pour le modèle LDA, le nombre de thèmes doit être fixé
à l’avance. Le paramètre adapté à un corpus n’étant pas connu à l’avance, nous
proposons donc d’utiliser des méthodes qui estiment automatiquement le paramètre
K. Plusieurs travaux ont été réalisés pour trouver le nombre optimal de thèmes
contenus dans un ensemble de documents. Dans notre travail, nous avons utilisé
les trois méthodes proposées par [Griffiths and Steyvers, 2004], [Arun et al., 2010]
et [Cao et al., 2009].

[Griffiths and Steyvers, 2004] utilisent la méthode basée sur la moyenne harmo-
nique, laquelle permet d’approximer la probabilité d’apparition d’un mot suivant le
nombre optimal de thèmes K. Le but est de calculer la vraisemblance pour chaque
valeur de K testée en utilisant l’algorithme de Gibbs [Porteous et al., 2008], et,
ensuite, de prendre le modèle pour lequel on aura la vraisemblance la plus élevée.

[Cao et al., 2009] et [Arun et al., 2010] utilisent des approches similaires. Le
principe consiste à calculer des similarités entre toutes les paires de thèmes pour
différents modèles en faisant varier le nombre de thèmes K. [Arun et al., 2010]
utilisent la corrélation moyenne entre chacune des paires de thèmes. [Cao et al., 2009]
utilisent une décomposition en valeurs singulières pour représenter les frontières entre
les termes contenus dans le vocabulaire. Avec ces deux méthodes, pour un même
ensemble de documents, différents modèles LDA sont calculés en faisant varier le
nombre de thèmes par exemple de 10 à 200 avec un pas de 10. Pour chaque modèle,
on calcule la somme des divergences D(ti||tj) entre toutes les paires de thèmes (ti, tj)
afin de déterminer le niveau de corrélation des thèmes. Au final, le modèle choisi est
celui pour lequel la divergence globale est la plus forte, car c’est celui qui propose
la meilleure corrélation entre les thèmes.

3.3.3 Alignement des thèmes détectés par LDA avec les items
des auto-questionnaires de QdV

Une fois les thèmes obtenus par le modèle LDA, nous cherchons automati-
quement les correspondances avec les items des auto-questionnaires. Soit Q =
{q1, q2, ..., q53} l’ensemble des items des auto-questionnaires et T = {t1, t2, ..., tK}
l’ensemble des thèmes renvoyés par le modèle LDA. Soit Wi = {wi1 , wi2 , ..., win}
et Pi = {pi1 , pI2 , ..., pin} respectivement l’ensemble des termes et des probabilités
de ces termes pour un thème donné ti. Par exemple, w22 est le deuxième terme
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du thème t2 et p22 est la probabilité du terme w22 du thème t2. Pour une ques-
tion donnée qj, soit W ′

j = {w′
j1
, w′

j2
, ..., w′

jm
} l’ensemble de m termes obtenus après

lemmatisation des termes de l’item. Pour aligner les thèmes de LDA et ceux des
auto-questionnaires, nous calculons une distance entre chaque item qj et tous les
thèmes de l’ensemble T . Nous gardons le thème ayant la distance la plus élevée.
Pour calculer cette distance, nous utilisons une mesure adaptée du coefficient de
Jaccard [Jaccard, 1901], en prenant en compte la probabilité des termes obtenue
avec le modèle LDA, voir formule 3.1. Soit L le nombre de termes communs entre
Wi et W ′

j , tels que Wi ∩W ′
j = {wl1 , ...,WlL} et PL = {pl1 , pl2 , ..., plL} l’ensemble des

probabilités correspondantes de ces termes.

Distance(ti, qj) =

∑L

k=1 plk
|Wi ∪W ′

j |
(3.1)

3.4 Résultats

Pour effectuer nos expérimentations, nous avons utilisé l’environnement de déve-
loppement R et le package LDA [Hornik and Grün, 2011]. Nous avons testé différents
scénarios et un expert a validé les thèmes déterminés et vérifié l’association entre
ces thèmes et les items des questionnaires. L’expert est un biostatisticien, chercheur
de la QdV dans le domaine du cancer [Anota et al., 2014,Barbieri et al., 2016].

3.4.1 Modèles thématiques

3.4.1.1 Vocabulaire utilisé

Nous avons testé plusieurs scénarios. Dans le scénario « MED + NN », la plupart
des thèmes étaient de nature factuelle alors que le scénario « MED + NN + V »
aboutissait à une description plus complète des thèmes, où les verbes ajoutent des
informations sur les actions entreprises par les utilisateurs, grâce aux verbes d’ac-
tions (attendre, consulter, chercher, etc.) et des informations sur les sentiments des
utilisateurs (ressentir, crier, avoir peur, accepter, etc.). Dans le scénario « MED +
NN + V + A », plusieurs thèmes composés principalement de mots de sentiments
étaient difficiles à interpréter d’un point de vue médical. Sur la base des explorations
préliminaires faites sur les thèmes extraits avec LDA dans les scénarios présentés,
nous avons reporté la stabilité de la majorité des thèmes qui ont été identifiés dans
les scénarios « MED + NN », « MED + NN + V » et « MED + NN + V + A ». Le
scénario que nous avons décidé d’utiliser est « MED + NN + V + A », car il rame-
nait plus de thèmes et moins de redondances. Sur ce scénario, nous avons 481 111
occurrences de 18 672 termes pour 16 868 messages sur le corpus cancerdusein.org et
626 043 occurrences de 18 741 termes pour 70 092 messages sur le corpus Facebook,
voir tableau 3.1.
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MED+NN+V+A
corpus # occurrences # messages # mots
cancerdusein.org 481 111 16 868 18 672
Facebook 626 043 70 092 18 741

Table 3.1 – Statistiques d’occurrences des termes dans le corpus.

3.4.1.2 Recherche des paramètres optimaux

Nous avons cherché automatiquement le K optimal. Pour les trois méthodes uti-
lisées, nous avons fait varier K entre 10 et 200 (voir figure 3.2 et 3.3). Sur les figures
3.2 et 3.3, nous pouvons remarquer que les K optimaux obtenus par chaque mé-
thode sont très grands. Sur le corpus cancerdusein.org, comme K optimal, nous
obtenons respectivement 60, 100, 100 pour les méthodes de [Griffiths and Steyvers,
2004], [Arun et al., 2010] et [Cao et al., 2009]. Sur le corpus Facebook, nous ob-
tenons respectivement 80, 190, 190 pour les méthodes de [Griffiths and Steyvers,
2004], [Arun et al., 2010] et [Cao et al., 2009]. Ces valeurs pour le paramètre K sont
très élevées et ne permettent pas une interprétation médicale pertinente. Pour cette
raison, nous avons opté pour une valeur du paramètre K. Nous avons choisi ma-
nuellement en collaboration avec l’expert, K = 20 pour lequel le modèle renvoyait
le moins de thèmes redondants et le moins de thèmes ininterprétables.

Pour chaque thème, l’expert a interprété les 20 termes ayant des probabilités
les plus élevées. Les résultats obtenus sur les deux corpus sont présentés dans les
tableaux 3.2 et 3.3, les interprétations ont été réalisées par l’expert spécialiste de
la QdV. Un récapitulatif des différents thèmes détectés est présenté dans le tableau
3.4.

3.4.2 Correspondance avec les thèmes des auto-
questionnaires de QdV

Dans ce travail, nous avons utilisé les deux auto-questionnaires proposés par
l’EORTC. Le questionnaire générique EORTC QLQ-C30 et le questionnaire spé-
cifique au cancer du sein EORTC QLQ-BR23) pour déterminer les correspondances
entre les dimensions étudiées dans ces questionnaires et les thèmes interprétés par
l’expert.
L’EORTC QLQ-C30 est un questionnaire composé de 30 questions, il permet de
mesurer la QdV chez les patients atteints d’un cancer. Le questionnaire se compose
de cinq échelles fonctionnelles (physique, personnelle, émotionnelle, cognitive et so-
ciale), de huit échelles symptomatiques (fatigue, nausées et vomissements, douleur,
dyspnée, insomnie, perte d’appétit, constipation et diarrhée) ainsi que des difficultés
financières liées à la maladie et du statut global de santé (GHS/QdV) [Aaronson
et al., 1993]. L’EORTC QLQ-BR23 comporte 23 questions. Il est habituellement
administré avec l’EORTC QLQ-C30 et conçu pour mesurer la QdV chez des pa-
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Figure 3.2 – Variation des métriques par rapport aux nombres de thèmes sur le corpus
cancerdusein.org.
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Figure 3.3 – Variation des métriques par rapport aux nombres de thèmes sur le corpus
Facebook.



3.4. RÉSULTATS 59

Thème Top 10 des termes Nom du thème
1 Cheveu, perdre, perruque, tomber, tête, commen-

cer, repousser, chimiothérapie, perte, foulard
Chute de cheveux

2 Prendre, temps, travail, demander, soin, re-
prendre, charge, travailler, aide, payer

Vie professionnelle durant le
cancer/Aspects financiers

3 Effet, chimiothérapie, secondaire, cure, douleur,
passer, mammographie, nausée, docétaxel, fatigue

Chimiothérapie et ses effets
secondaires

4 Prendre, effet, douleur, traitement, problème, ta-
moxifène, prise, penser, secondaire, arrêter

Hormonothérapie et ses ef-
fets secondaires

5 Sein, bras, chirurgie, reconstruction, opération,
douleur, prothèse, opérer, enlever, cicatrice

Reconstruction du sein

6 Baiser, petit, beau, fille, super, attendre, soutien,
nouveau, guerrier, grand, vérité

Soutien de l’entourage du
patient

7 Ongle, peau, radiothérapie, main, séance, pied,
rayon, brûlure, crème, conseil

Radiothérapie et ses effets
secondaires

8 Prendre, manger, boire, essayer, miel, aider, pro-
duit, demander, santé, complément

Médecine complémentai-
re/alternative

9 Lire, forum, message, venir, nouveau, donner, trou-
ver, site, réponse, écrire

Médias/Échanges d’infor-
mations

10 Homonymie, enfant, fille, maman, vie, cancer, vé-
rité, vivre, malade, famille

Antécédent familiaux et
cancer du sein

11 Temps, rayon, séance, commencer, finir, dernier,
fin, traitement, prochain, début

Période de traitement

12 Sortir, prendre, seul, moral, dureté, vie, arriver,
passer, forme, travail

La vie quotidienne durant le
cancer

13 Souhaiter, nouveau, positif, meilleur, profiter, re-
poser, penser, envoyer, embrasser, content

Guérison

14 Document, sein, site, répondre, mail, réponse, per-
sonne, adresse, avance, question

Recherche d’informations
médicales

15 Baiser, main, essuyer, fille, charnel, tenir, deuil,
penser, tanguer, rester

Deuil

16 Résultat, sein, biopsie, cancer, examen, attendre,
mammographie, médecin, médical, gynécologie

Diagnostic

17 Maladie, battre, justice, cancer, difficulté, peur,
penser, fort, moral, combat

Le cancer du sein comme
une bataille quotidienne

18 Sexologie, passer, penser, question, poser, sentir,
prendre, médecin, hésiter, traitement

Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer/-
Sexualité

19 Cancer, sein, chimiothérapie, ganglion, enlever,
traitement, ablation, opération, chirurgie, opérer

Opération

20 Aller, voir, penser, arriver, passer, peur, demander,
venir, attendre, oncologie

Attente des résultats

Table 3.2 – Dix termes ayant la plus grande probabilité pour les 20 thèmes obtenus dans
le corpus cancerdusein.org. La colonne « Nom du thème » a été assignée par
l’expert.
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Thème Top 10 des termes Nom du thème
1 Voir, attendre, résultat, médecin, oncologie, exa-

men, biopsie, mammographie, contrôle, scanner
Diagnostic

2 Douleur, effet, chimiothérapie, secondaire, jour,
prendre, mal, fatigue, nausée, chaleur

Chimiothérapie et ses effets
secondaires

3 Justice, moral, garder, aller, fort, dureté, battre,
étape, force, combat

Le cancer du sein comme
une bataille quotidienne

4 Cheveu, perdre, tomber, repousser, perruque, cou-
per, raser, tête, joli, foulard

Chute de cheveux

5 Prendre, suivre, dire, soin, arrêter, traitement, ta-
moxifène, poids, perdre, homonymie

Effets secondaires des trai-
tements

6 Aller, justice, passer, sexologie, allergologie, baiser,
penser, meilleur, voir, reposer

Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer

7 Homonymie, dire, vérité, suivre, peur, sexologie,
comprendre, croire, dureté, enfant

Contexte familial et cancer
du sein

8 Demander, suivre, droit, travail, aide, médecin,
payer, charge, travailler, donner

Vie professionnelle durant le
cancer/Aspects financiers

9 Sein, opération, reconstruction, enlever, bras, opé-
rer, mastectomie, cicatrice, retirer, prothèse

Reconstruction du sein

10 Suivre, aller, fille, sol, voir, rire, regarder, marier,
croire, lire

Soutien de l’entourage du
patient

11 Dire, poser, voir, demander, question, médecin,
parler, réponse, infirmier, parole

Intéraction avec les méde-
cins/infirmiers

12 Matin, rester, heure, foi, coup, fatiguer, dormir,
rentrer, arriver, sentir

Anxiété/fatigue

13 Beau, super, nouveau, jour, content, profiter, bon-
heur, magnifique, famille, heureux

Guérison d’un membre de la
famille

14 Cancer , sein, traitement, métastase, récidive, né-
gatif, risque, grade, chimiothérapie, stade

Rechute

15 Vie, sexologie, site, dire, vivre, voir, meilleur, mo-
ment, rester, profiter

Sexualité

16 Manger, prendre, éviter, produit, peau, attention,
corps, crème, huile, utiliser,

Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer

17 Suivre, aider, maladie, famille, besoin, ami, ma-
man, venir, sommer, soutenir

Membres de la famille at-
teints de cancer du sein

18 Justice, positif, beau, pensée, onde, souhaiter,
jouer, reposer, doux, belle

Guérison

19 Soleil, trouver, soutien, bain, film, connaître, boire,
habiter, acheter, venir

Soutien de l’entourage du
patient

20 Chimiothérapie, rayon, radiothérapie, finir, séance,
traitement, apurer, ongle, docétaxel, hormonothé-
rapie

Traitements et ses effets se-
condaires

Table 3.3 – Dix termes ayant la plus grande probabilité pour les 20 thèmes obtenus dans
le corpus Facebook. La colonne « Nom du thème » a été assignée par l’expert.
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Thèmes cancerdusein.org Facebook

1 Chute de cheveux Diagnostic
2 Vie professionnelle durant le can-

cer/Aspects financiers
Chimiothérapie et ses effets secon-
daires

3 Chimiothérapie et ses effets secon-
daires

Le cancer du sein comme une ba-
taille quotidienne

4 Hormonothérapie et ses effets secon-
daires

Chute de cheveux

5 Reconstruction du sein Effets secondaires des traitements
6 Soutien de l’entourage du patient Soins du corps et image corporelle

durant le cancer
7 Radiothérapie et ses effets secon-

daires
Antécédents familiaux et cancer du
sein

8 Médecine complémentaire/alterna-
tive

La vie quotidienne durant le can-
cer/Aspects financiers

9 Médias/Échanges d’informations Reconstruction du sein
10 Membres de la famille souffrant d’un

cancer du sein
Soutien de l’entourage du patient

11 Période de traitement Interaction avec les médecins/infir-
miers

12 La vie quotidienne durant le cancer Anxiété/Fatigue
13 Guérison Guérison d’un membre de la famille
14 Recherche d’informations médicales Rechute
15 Deuil Sexualité
16 Diagnostic Soins du corps et image corporelle

durant le cancer
17 Le cancer du sein comme une ba-

taille quotidienne
Membres de la famille souffrant d’un
cancer du sein

18 Soins du corps et image corporelle
durant le cancer/Sexualité

Guérison

19 Opération Soutien de l’entourage du patient
20 Attente des résultats d’analyse, les

préoccupations
Période de traitement

Table 3.4 – Liste des thèmes identifiés avec K = 20 « en collaboration avec l’expert ».
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tients atteints d’un cancer du sein à divers stades et ayant des modalités de traite-
ment différentes. L’évaluation se compose de quatre échelles fonctionnelles (image
corporelle, fonctionnement sexuel, plaisir sexuel, perspectives d’avenir) et de quatre
échelles symptomatiques (effets secondaires thérapeutiques systémiques, symptômes
mammaires, symptômes de bras, perte de cheveux) [Sprangers et al., 1996].

Pour trouver les correspondances entre les thèmes et les items des auto-question-
naires, nous utilisons la formule 3.1 proposée précédemment.
Ci-dessous, trois exemples de correspondances :

1. Le thème sexualité est lié à l’item 44 (Dans quelle mesure êtes-vous intéressé
par le sexe ?) et à l’item 45 (Dans quelle mesure êtes-vous sexuellement actif ?).

2. Le thème perte de cheveux est lié à l’item 34 (Avez-vous perdu les cheveux ?).

3. Le thème soin du corps et image corporelle pendant le cancer est lié aux items
39 (Vous êtes-vous senti physiquement moins attrayant en raison de votre
maladie ou traitement ?) et 40 (Vous sentez-vous moins féminine à cause de
votre maladie ou de votre traitement ?).

Les résultats des correspondances ont été validés par l’expert. Sur les données du
forum cancerdusein.org, pour les 53 questions, 39 correspondances avec des thèmes
ont été validées et 14 ont été invalidées, soit une précision de 74 %. Sur les données de
Facebook, pour les 53 questions, 36 correspondances ont été validées par l’expert et
17 ont été invalidées, soit une précision de 68 %. Pour les correspondances invalidées,
l’expert a lui-même cherché manuellement les thèmes correspondants aux items de
l’auto-questionnaires. Il est à noter que le fait de faire des correspondances automa-
tiques en utilisant la formule 3.1 a considérablement réduit le travail de l’expert. Les
taux de précision obtenus s’expliquent par le fait que les éléments des questionnaires
sont composés de phrases très courtes. En moyenne, ces phrases contiennent moins
de 5 termes.

Le tableau 3.5 propose les correspondances entre les items des auto-questionnaires
et les thèmes déterminés sur les deux corpus. Dans la première colonne, nous avons
reporté les dimensions des auto-questionnaires et dans la deuxième colonne, les items
qui s’y rapportent. Dans les colonnes 3 et 4, nous listons les thèmes correspondants
obtenus avec LDA dans les deux corpus. Le tableau 3.6 indique le pourcentage de
documents appartenant à chaque thème dans cancerdusein.org et Facebook. Nous
remarquons que les pourcentages des messages appartenant à chaque thème sont
similaires, ce qui souligne l’importance de tous les thèmes déterminés et discutés
par les patients.
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3.4.2.1 Données de cancerdusein.org

Nous avons réussi à interpréter les 20 thèmes obtenus en sortie de notre modèle
sur le corpus cancerdusein.org. Dans le tableau 3.2, nous présentons les thèmes et les
dix mots (ayant la plus grande probabilité sur ce thème) obtenus par notre modèle.
Tous les items de l’auto-questionnaire QLQ-C30 ont trouvé des correspondances avec
les thèmes renvoyés par le modèle, excepté les items de la dimension Statut global de
santé (item 29 et 30). Aussi, tous les items de l’auto-questionnaire QLQ-BR23 ont
trouvé des correspondances.

3.4.2.2 Données de Facebook

Nous avons réussi à interpréter les 20 thèmes obtenus en sortie de notre modèle
sur le corpus Facebook. Dans le tableau 3.3, nous présentons les thèmes et les dix
mots (ayant la plus grande probabilité sur ce thème) obtenus par notre modèle. Tous
les items de l’auto-questionnaire QLQ-C30 ont trouvé des correspondances avec les
thèmes renvoyés par le modèle, excepté les dimensions fonctionnement personnelle
et cognitive, ainsi que le Statut global de santé. Aussi, tous les items de l’auto-
questionnaire QLQ-BR23 ont trouvé des correspondances.

Item cancerdusein.org Facebook

EORTC QLQ-C30
Dimensions
fonctionnelles

Physique q1 - q5
La vie quotidienne durant le
cancer

Période de traitement

Période de traitement
Personnelle q6, q7 La vie quotidienne durant le

cancer

Émotionnelle q21 - q24

Diagnostic Diagnostic
Le cancer du sein comme une
bataille quotidienne

Le cancer du sein comme
une bataille quotidienne

Attente des résultats d’ana-
lyse, préoccupations

Anxiété/Fatigue

Soutien de l’entourage du pa-
tient

Soutien de l’entourage du
patient

Cognitive q20, q25
Recherche d’informations
médicales
Médias/Échanges d’informa-
tions

Sociale q26 - q27
Soutien de l’entourage du pa-
tient

Soutien de l’entourage du
patient

La vie quotidienne durant le
cancer/Aspects financiers

La vie quotidienne durant le
cancer/Aspects financiers
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Dimensions
symptoma-
tique

Fatigue
q10,
q12, q18

Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Anxiété/Fatigue

Effets secondaires des trai-
tements

Nausée et vomis-
sement

q14, q15 Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Douleur q9, q19
Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Opération
Dyspnée q8 Chimiothérapie et ses effets

secondaires
Effets secondaires des trai-
tements

Insomnie q11 Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Perte d’appétit q13 Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Constipation q16 Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Diarrhée q17 Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Difficultés finan-
cières

q28 La vie quotidienne durant le
cancer/Aspects financiers

La vie quotidienne durant le
cancer/Aspects financiers

État de santé
global
GHS/QdV q29, q30
EORTC QLQ-BR23
Dimensions
fonctionnelles

Image corporelle q39 - q42
Reconstruction du sein Reconstruction du sein
Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer/-
Sexualité, Opération

Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer

Fonctionnement
sexuel

q44, q45 Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer/-
Sexualité

Sexualité

Plaisir sexuel q46 Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer/-
Sexualité

Sexualité

Perspectives fu-
tures

q43 Guérison Guérison, Rechute
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Dimensions
symptoma-
tiques
La thérapie sys-
témique

q31 - q34, Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Effets secondaires des trai-
tements

Effets secon-
daires liés au
traitement

q36 - q38 Hormonothérapie et ses effets
secondaires

Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Symptômes au
niveau du sein

q50 - q53
Reconstruction du sein

Reconstruction du seinRadiothérapie et ses effets se-
condaires
Opération

Symptômes au
niveau du bras

q47 - q49
Reconstruction du sein

Reconstruction du sein
Opération

Inquiétude lié à
la perte des che-
veux

q35 Chute de cheveux Chute de cheveux

Thèmes sans correspondances
Médecine complémentai-
re/alternative
Deuil

Antécédents familiaux et
cancer du sein

Membre de la famille souf-
frant d’un cancer du sein

Membre de la famille souf-
frant d’un cancer du sein
Guérison d’un membre de la
famille

Table 3.5 – Dimensions des auto-questionnaires QLQ-C30 et QLQ-BR23. Correspon-
dance entre les thèmes trouvés dans les forums santé et Facebook avec ceux
des auto-questionnaires QLQ-C30 et QLQ-BR23.

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 ...
cancerdusein.org (%) 5,8 3,5 6,8 5,1 7,8 4,5 4,8 3,1 5,2 ...

Facebook (%) 4,7 5,6 5,4 5,8 4,0 5,3 4,3 4,4 5,2 ...
... T10 T11 T12 T13 T14 T15 T16 T17 T18 T19 T20
... 4,1 4,0 3,1 6,6 4,1 5,0 6,3 7,4 3,2 7,1 2,5
... 5,0 4,0 3,9 7,2 4,3 4,0 3,9 5,1 8,0 4,8 5,0

Table 3.6 – Distribution des documents dans chaque thème sur les corpus cancerdu-
sein.org et Facebook.
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3.5 Discussions

Nous avons présenté ce que nous croyons être la première étude sur les données des
médias sociaux en santé en français traitant de la QdV pour le cancer du sein. Nous
avons utilisé des modèles d’apprentissage pour identifier les thèmes abordés dans
les médias sociaux, puis nous avons examiné les correspondances entre les thèmes
découverts et les dimensions étudiées à partir des auto-questionnaires de QdV. Nos
résultats suggèrent que ces données sont une source potentielle d’information pour
une analyse alternative de la QdV par rapport aux analyses standards menées par
des auto-questionnaires dans les essais cliniques.

3.5.1 Auteurs des messages

Une première limitation de cette étude vient du type d’utilisateurs ayant produit
les textes exploités dans nos expérimentations. En effet, à moins qu’un groupe n’ait
un contrôle formel des membres, il est difficile de savoir si les personnes qui postent
sur un forum ou un groupe Facebook sont des patients, des professionnels de santé,
des proches ou des amis des patients, etc. Par conséquent, les thèmes extraits avec
notre méthode peuvent avoir été générés par des utilisateurs qui ne souffrent pas
de cancer du sein. En particulier, on sait depuis des décennies que la recherche
d’information sur la santé se fait principalement par des amis ou des membres de
la famille et ensuite par les patients [Zeng and Tse, 2006]. Dans ce travail, nous
avons supposé que tous les thèmes d’intérêt des proches sont similaires à ceux des
patients. Cependant, dans un travail antérieur [Abdaoui et al., 2014], une méthode
pour déduire automatiquement le rôle de l’utilisateur du forum a été proposée. Cette
méthode peut être utilisée au début de notre chaîne pour exclure les posts des
personnes qui ne sont pas réellement des patients.

3.5.2 Généralisation de la méthode

Une deuxième limitation est que nous avons récolté les données d’un seul forum
et de différents groupes de Facebook. Toutefois, ce forum est fréquemment recom-
mandé par les médecins français aux patients. Il est également recommandé par
l’Institut National du Cancer (INCa) qui est l’organisme de référence français en
oncologie. Nous avons délibérément choisi ce forum et ces groupes Facebook afin
d’examiner les similitudes et les différences au sein et entre ces deux communautés
particulières. Bien sûr, il existe certainement beaucoup d’autres communautés en
ligne liées au cancer du sein et les utilisateurs de ces deux communautés en ligne
ne sont pas nécessairement représentatifs des utilisateurs de tous les médias sociaux
du cancer du sein. Par ailleurs, il est important de noter que notre méthode peut
être facilement appliquée à d’autres localisations cancéreuses. Par exemple, nous
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pouvons : (i) utiliser les données des forums de patients atteints de métastases céré-
brales pour aligner les thèmes discutés par les patients avec ceux des questionnaires
QLQ-C30 et QLQ-BN20 [Taphoorn et al., 2010], (ii) utiliser les données des forums
de cancer du poumon pour aligner les thèmes abordés par les patients avec ceux
des questionnaires QLQ-C30 et QLQ-LC13 [Bergman et al., 1994]. Une approche
similaire a déjà été appliquée pour étudier d’autres données de médias sociaux tels
que Twitter [Abboute et al., 2014] afin d’identifier des idéations suicidaires. L’adap-
tation principale sera les prétraitements présentés dans la section 3.3.1. Il s’agit des
termes utilisés par le patient dans les médias sociaux de la maladie étudiée.

3.5.3 Limites de LDA : choix de K, nombre de thèmes

La principale limitation de cette étude est le choix du paramètreK dans le modèle
LDA. LDA nécessite beaucoup de réglages manuels des paramètres, et ceux ci varient
en fonction des tâches. Nous avons passé beaucoup de temps à trouver les meilleurs
paramètres pour que les résultats puissent être interprétés de manière significative.
Une telle analyse se traduit par une sorte de « surapprentissage » sur la tâche à
accomplir, ce qui rend très difficile sa généralisation à d’autres ensembles de données
et d’autres tâches. Cependant, nous avons défini des paramètres efficaces sur deux
types de textes (forums et messages Facebook) qui peuvent être réutilisés pour
d’autres études sur des corpus comparables.

3.5.4 Correspondance entre auto-questionnaires et médias
sociaux

Les résultats obtenus ont démontré que la plupart des thèmes des auto-
questionnaires de QdV étaient abordés dans les médias sociaux par les patients.
Ces thèmes correspondent à un total de 95 % (22/23) des thèmes du corpus cancer-
dusein.org et à 86 % (20/23) du corpus Facebook. Ces chiffres soulignent l’importance
de l’étude de la QdV car les sujets de discussions tournent autour des thèmes de la
QdV. Les thèmes correspondant aux questionnaires EORTC QLQ-C30 et EORTC
QLQ-BR23 sont les suivants : Chute de cheveux, Vie professionnelle durant le can-
cer/Aspects financiers, Chimiothérapie et ses effets secondaires, Reconstruction du
sein, Soutien de l’entourage du patient, Période de traitement, Guérison, Diagnos-
tic, Le cancer du sein comme bataille quotidienne, Hormonothérapie et ses effets
secondaires, Radiothérapie et ses effets secondaires, Médias/Échange d’informations
sur les forums, Vie quotidienne pendant le cancer, Recherche d’informations médi-
cales, Opération, Attente des résultats d’analyse, inquiétudes, Effets secondaires des
traitements, Interaction avec infirmières/médecins, Fatigue et Rechute.



68 CHAPITRE 3. EXPLORATION DES THÈMES

3.5.5 Thèmes émergents dans les médias sociaux

Nous avons également trouvé cinq thèmes qui ne sont pas présents dans les auto-
questionnaires de QdV. Ces thèmes correspondent à un total de 15 % (3/20) du
corpus cancerdusein.org et à 15 % (3/20) du corpus Facebook. Ces cinq thèmes
n’apparaissent pas dans les auto-questionnaires : médecine complémentaire/alterna-
tive, deuil, antécédents familiaux et cancer du sein, membres de la famille souffrant
de cancer du sein et guérison d’un membre de la famille. Parmi ces cinq thèmes,
deux d’entre eux (médecine complémentaire/alternative et antécédents familiaux et
le cancer du sein) pourraient être ajoutés aux questionnaires sur la QdV. Le thème
médecine complémentaire/alternative se concentre sur l’usage des traitements non-
traditionnel et correspond à un total de 3, 1 % des messages du corpus cancerdu-
sein.org et le thème « antécédents familiaux et le cancer du sein » correspond à un
total de 4, 3 % des messages du corpus de Facebook. Les trois autres thèmes ne sont
pas liés à la QdV. Ces thèmes concernent le deuil, les membres de la famille souffrant
de cancer du sein et la guérison d’un membre de la famille. Ils sont discutés par les
proches des patients et non par les patients. En effet, dans les médias étudiés, il est
difficile de savoir avec certitude si les personnes qui s’expriment sont des patients,
des professionnels de la santé, des soignants, des proches, des amis des patients,
etc. [Zeng and Tse, 2006] ont montré que la recherche d’informations sur la santé est
faite principalement par les amis ou les membres de la famille et par les patients.

3.5.6 Utilisation différente du forum et de Facebook

Une raison nous ayant conduit à utiliser les deux types de données (Facebook et
forums) était de découvrir les thèmes abordés dans chaque média social. Le tableau
3.7 présente la correspondance entre les thèmes trouvés dans les médias sociaux et
le pourcentage de distribution de message dans chaque thème. Sur les 20 thèmes
détectés par notre modèle sur chaque corpus, nous trouvons 11 thèmes communs.
La plupart sont discutés dans des proportions similaires. Il s’agit des thèmes liés à
la perte de cheveux, vie professionnelle pendant le cancer, soutien de l’entourage du
patient, période de traitement, diagnostic et aux membres de la famille souffrant de
cancer du sein. Nous avons aussi remarqué que des thèmes tels que chimiothérapie
et ses effets secondaires, reconstruction du sein et cancer du sein comme bataille
quotidienne sont plus discutés sur les forums que sur Facebook, peut-être parce que
plus techniques. Nous notons également des thèmes qui sont moins discutés sur les
forums que sur Facebook, il s’agit de guérison, sexualité et soins corporels et image
corporelle pendant le cancer, peut-être en raison de la visibilité par les proches.
Nous avons également noté une différence de longueur dans les posts. La plupart
du temps, les messages des forums de santé sont plus longs que les messages de
Facebook. Même si les thèmes trouvés dans les deux médias sociaux sont similaires,
les thèmes sont mieux interprétés sur le corpus cancerdusein.org que sur le corpus
Facebook.
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3.6 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons utilisé un modèle d’apprentissage non supervisé
connu sous le nom de LDA pour détecter les différents thèmes discutés par les pa-
tients dans les forums de santé et les réseaux sociaux. Nous avons expliqué comment
nous avons adapté le modèle LDA aux données des patients, avec des prétraite-
ments appropriés que nous avons appliqué aux messages provenant des forums et de
Facebook. Nous avons utilisé le MeSH comme principale ressource pour les termes
médicaux et le vocabulaire patient/médecin construit dans le chapitre précédent.
Nous avons trouvé une bonne correspondance entre les thèmes abordés dans les mé-
dias sociaux et les items des auto-questionnaires utilisés par les médecins et destinés
aux patientes atteintes d’un cancer du sein. Ce travail nous permet de confirmer l’im-
portance de ces auto-questionnaires de QdV, car les discussions des patients sont
très axées sur les thématiques correspondantes aux items des auto-questionnaires
de QdV. Cela montre l’intérêt des patients pour ces différents sujets de discussions.
Parmi les différents thèmes détectés des médias sociaux, certains sont émergeants
et pourraient être utilisés pour développer des items supplémentaires. De plus, nous
confirmons que les médias sociaux peuvent être une importante source d’information
pour l’étude de la QdV en cancérologie.

Une limitation de ce travail est le choix du nombre de thèmes (K = 20) sélec-
tionnés pour notre modèle LDA. Nous avons pu voir que les différentes méthodes
proposées dans la littérature afin de détecter le K optimal n’ont pas fonctionné sur
nos données.

Les études menées dans ce chapitre nous ont permis de répondre à la question « De
quoi parlent-ils ? ». Nous avons conclu que les médias sociaux peuvent être utilisés
pour une étude complémentaire de la QdV. Dans le chapitre suivant, une étude
approfondie des opinions exprimées dans les contenus textuels sera présentée. Nous
nous sommes intéressés à la question « Que ressentent-ils ? ». Les patients parlent-ils
positivement ou négativement sur un thème précis ? Sont-ils joyeux ? Ont-ils peur ?
Sont-ils en colère ? C’est l’analyse des sentiments qui permettra d’évaluer les états
affectifs exprimés dans les messages postés et associés aux thèmes extraits dans le
présent chapitre.
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Thème cancerdusein.org Facebook Correspon-

dances

T
h
èm

es
su

r
le

s
d
eu

x
m

éd
ia

s
so

ci
au

x Chute de cheveux Thème 1 (5, 8 %) Thème 4 (5, 8 %)
√

Vie professionnelle durant le
cancer/Aspects financiers

Thème 2 (3, 5 %) Thème 8 (4, 4 %)
√

Chimiothérapie et ses effets
secondaires

Thème 3 (6, 8 %) Thème 2 (5, 6 %)
√

Reconstruction du sein Thème 5 (7, 8 %) Thème 9 (5, 2 %)
√

Soutien de l’entourage du
patient

Thème 6 (4,5%) Thème 10 (5,0%) &
Thème 19 (4, 8 %)

√

Antécédent familiaux et
cancer du sein

Thème 10 (4, 1 %) Thème 17 (5, 1 %)

Période de traitement Thème 11 (4, 0 %) Thème 20 (5, 0 %)
√

Guérison Thème 13 (6, 6 %) Thème 18 (8, 0 %)
√

Diagnostic Thème 16 (6, 3 %) Thème 1 (5, 8 %)
√

Le cancer du sein comme
une bataille quotidienne

Thème 17 (7, 4 %) Thème 3 (5, 4 %)
√

Soins du corps et image cor-
porelle durant le cancer/-
Sexualité

Thème 18 (3, 2 %) Thème 6 (5, 3 %)
& Thème 15
(4, 0 %) & Thème
16 (3, 9 %)

√

T
h
èm

es
su

r
u
n

se
u
l
m

éd
ia

so
ci

al Hormonothérapie et ses ef-
fets secondaires

Thème 4 (5, 1 %)
√

Radiothérapie et ses effets
secondaires

Thème 7 (4, 8 %)
√

Médecine complémentai-
re/alternative

Thème 8 (3, 1 %)

Médias/Échanges d’infor-
mations

Thème 9 (5, 2 %)
√

La vie quotidienne durant le
cancer

Thème 12 (3, 1 %)
√

Recherche d’informations
médicales

Thème 14 (4, 1 %)
√

Deuil Thème 15 (5, 0 %)
Opération Thème 19 (7, 1 %)

√
Attente des résultats d’ana-
lyse, préoccupations

Thème 20 (2, 5 %)
√

Effets secondaires des trai-
tements

Thème 5 (4, 0 %)
√

Les antécédents familiaux et
le cancer du sein

Thème 7 (4, 3 %)

Interaction avec les méde-
cins/infirmiers

Thème 11 (4, 0 %)
√

Anxiété/Fatigue Thème 12 (3, 9 %)
√

Guérison d’un membre de la
famille

Thème 13 (7, 2 %)

Rechute Thème 14 (4, 3 %)
√

Table 3.7 – Correspondance entre le thème trouvé dans les deux médias sociaux (cancer-
dusein.org et Facebook) avec K=20 « En collaboration avec l’expert ».
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4.1 Introduction

Les médias sociaux ont changé la façon dont les individus communiquent, au sein
des organisations et des communautés. Dans le domaine de la santé, les forums sont
utilisés par les patients pour échanger des informations [Seale et al., 2010]. Plus
particulièrement, dans les cas des patients cancéreux, les médias sociaux ont un
rôle particulièrement important. En effet, ces patients subissent très souvent une
diminution du soutien de l’entourage suite au diagnostic, en raison des effets de la
maladie physique et des traitements (par exemple, fatigue, douleur, nausées, etc.)
[Koopman et al., 1998]. Pour cette raison, les professionnels de santé recommandent
donc aux patients certains médias sociaux. Cette recherche de soutien se traduit
donc par l’expression de nombreux sentiments que nous nous proposons d’étudier
dans ce chapitre. Il s’agit de l’analyse des sentiments.

L’analyse des sentiments comprend les 4 tâches principales suivantes :

1. l’analyse de la subjectivité [Wiebe et al., 2005] porte sur la détection de la
présence de sentiments dans les textes.

2. l’analyse de la polarité [Boiy et al., 2007] se concentre sur la détection de la
polarité (positive, négative et neutre) des sentiments exprimés dans les textes.

3. l’analyse de l’émotion [Lu et al., 2006] met l’accent sur la catégorie émotion-
nelle des textes (colère, dégoût, peur). Beaucoup de typologies d’émotions ont
été définies. Celle de [Ekman, 1992] est souvent utilisée et décrit six émotions,
mais beaucoup d’autres typologies existent [Plutchik, 1980,Pearl and Steyvers,
2010,Francisco and Gervás, 2006].

4. l’analyse de l’intensité du sentiment [Mulder et al., 2004] décrit différents ni-
veaux d’intensité du sentiment (très positif, très triste). Ces approches offrent
une granularité plus précise des opinions et des émotions exprimées.

Ces différentes tâches sont de plus en plus étudiées dans le domaine médical
[Denecke, 2015]. Si la plupart des travaux d’analyse des sentiments portent sur des
unités de textes en anglais, moins d’études se sont intéressées à d’autres langues,
encore moins sur des textes biomédicaux. Cependant, la performance des méthodes
d’analyse des sentiments peut dépendre des spécificités du langage étudié et du type
de classification effectué. La plupart des travaux sont effectués sur la classification
multi-classe, mais étonnamment peu de travaux sur la classification multi-label dans
le domaine biomédical pour les textes en français. La classification multi-classe fait
l’hypothèse que chaque échantillon est assigné à une seule et unique étiquette. La
classification multi-label fait l’hypothèse que chaque échantillon est assigné à une ou
plusieurs étiquettes. Elle a émergé dans plusieurs domaines d’applications modernes,
tels que la catégorisation de textes [Klimt and Yang, 2004,Liu and Chen, 2015], la
classification d’images [Tomar and Agarwal, 2016] et la bioinformatique [Elisseeff
and Weston, 2001]. [Liu and Chen, 2015] a été le premier à proposer d’utiliser la
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classification multi-label pour classifier les sentiments dans les microblogs. Les efforts
ont également porté sur la vitesse d’apprentissage et la prédiction des algorithmes de
classification multi-label afin de favoriser les applications interactives [Nair-Benrekia
et al., 2015].

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur l’évaluation des caractéristiques et
des méthodes d’analyse des sentiments sur divers documents textuels français, y
compris des messages provenant des forums de santé. Trois tâches d’analyse des
sentiments ont été envisagées : la subjectivité, la polarité et les émotions. Nous ex-
plorerons la classification multi-classe et multi-label. À notre connaissance, ce travail
est le premier à proposer l’utilisation de la classification multi-label sur les textes des
forums de santé en français. Nous utiliserons différents corpus pour effectuer nos ex-
périmentations. Nous proposons et évaluons un processus d’ingénierie qui sélectionne
automatiquement les meilleures caractéristiques, méthodes et paramètres par vali-
dation croisée sur chacun de nos corpus. Les résultats obtenus ont été satisfaisants et
surpassent (sur deux corpus) tous les systèmes auxquels nous nous sommes compa-
rés. Le code source est disponible sur Github 1. Les résultats présentés peuvent être
reproduits en éditant un fichier de configuration. Nos expérimentations ont montré
qu’il existe un contraste net entre les caractéristiques et les méthodes sélectionnées
pour les documents longs et celles sélectionnées pour les documents courts. Ces ré-
sultats peuvent être très utiles afin de construire rapidement des modèles d’analyse
des sentiments efficaces selon la nature du texte. Enfin, les modèles appris ont été
mis en ligne sur une plateforme web dédiée. Cette plateforme permet aux utilisateurs
d’utiliser ou d’entraîner des modèles de classification de sentiments en français. Il
est également possible de télécharger un fichier exécutable afin d’utiliser localement
notre application.

Le reste du chapitre est organisé comme suit. La section 4.2 présente l’état de
l’art sur les travaux d’analyse des sentiments existants. La section 4.3 décrit les
corpus et les ressources utilisés. La section 4.4 présente les fonctionnalités et les
méthodes mises en œuvre pour l’analyse des sentiments en langue française. La
section 4.5 montre et discute les expérimentations conduites. La section 4.6 présente
notre plateforme d’analyse des sentiments sur le français. Dans la section 4.7, nous
appliquons notre méthode d’analyse des sentiments aux thèmes extraits au chapitre
3. Enfin, la section 4.8 conclut et donne quelques directions de recherche futures.

4.2 État de l’art

En raison des nombreux problèmes de recherche soulevés et de la grande variété
d’applications, l’analyse des sentiments est un domaine de recherche très actif ces
dernières années. L’analyse des sentiments est l’étude computationnelle et séman-
tique de parties de textes en fonction des opinions, des sentiments et des émotions
exprimés dans le texte [Liu, 2010,Liu, 2015]. Le plus souvent, l’expression « analyse

1. https://github.com/mikedonie/SentimentClassification
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des sentiments » est utilisée pour désigner la tâche de classification automatique des
unités de textes en fonction de leur polarité. Cependant, cette expression couvre un
plus grand nombre de tâches relatives à l’attitude générale de l’auteur du texte vers
une cible particulière [Liu, 2012]. En effet, l’attitude de l’auteur peut être observée
à travers de multiples dimensions : sa polarité (positive, négative ou neutre) [Pang
et al., 2002], sa subjectivité (objective ou subjective) [Riloff et al., 2005], l’émotion
exprimée (joie, surprise, colère, etc.) [Mohammad and Kiritchenko, 2015], son inten-
sité (soit discrète [Pang and Lee, 2005], soit les valeurs réelles des sentiments [Ki-
ritchenko et al., 2016]), etc. D’autre part, l’attitude de l’auteur présentée (polarité,
subjectivité, émotion, etc.) peut être étudiée à différents niveaux de granularité : au
niveau du document [Turney, 2002], au niveau de la phrase [Wilson et al., 2005] et
au niveau aspectuel [Pontiki et al., 2014].

Les méthodes d’analyse des sentiments ont été appliquées à une variété de do-
maines : politique [Anjaria and Guddeti, 2014], éducation [Klebanov et al., 2013],
santé [Melzi et al., 2014], opinions publiques [Pang and Lee, 2008], prédiction finan-
cière [Liu and Zhang, 2012], et sur des documents textuels de nature différentes :
tweets [Jiang et al., 2011], titres d’actualité [Rao et al., 2014], emails [Pestian et al.,
2012], forums [Melzi et al., 2014], etc. D’après [Maynard and Funk, 2011], ces mé-
thodes peuvent être classées en approche basée sur les lexiques [Taboada et al., 2011],
en approche par apprentissage automatique [Agarwal and Mittal, 2016] et en ap-
proche hybride. Les approches basées sur les lexiques s’appuient sur des lexiques des
sentiments, il s’agit d’une collection de termes de sentiment connus et pré-construit.
Les algorithmes d’apprentissage automatique supervisés sont fréquemment utilisés
pour entraîner des classifieurs sur des ensembles de données étiquetées. En effet, les
méthodes supervisées surpassent généralement les non supervisées dans l’analyse des
sentiments. Néanmoins, il a été prouvé que l’utilisation des lexiques des sentiments
peut améliorer considérablement les performances des classifieurs supervisés [Mo-
hammad, 2012]. Des études récentes suggèrent d’inclure les mots véhiculant chaque
sentiment comme des caractéristiques descriptives lors de l’apprentissage des mo-
dèles d’analyse des sentiments [Mohammad et al., 2015b]. De plus, la sélection d’un
sous-ensembles de caractéristiques a été appliquée pour améliorer les résultats des
tâches de classification de textes. Son application à l’analyse des sentiments a montré
une amélioration similaire [Vincent and Winterstein, 2013]. Les approches les plus
utilisées sont les approches hybrides qui utilisent des caractéristiques syntaxiques
et/ou linguistiques, y compris les lexiques des sentiments. Dans la suite, nous al-
lons considérer les approches non supervisées (section 4.2.1) et supervisées (section
4.2.2).
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4.2.1 Classification de sentiments non supervisée

Les approches non supervisées permettent d’associer un sentiment à un texte
en se basant sur les lexiques des sentiments. En effet, les sentiments sont princi-
palement véhiculés par des mots, de sorte que de nombreuses études ont essayé de
construire des ressources de sentiments. Il s’agit de listes de mots, de phrases prédé-
finies dans chaque classe (polarité, émotion, etc.). Le travail présenté dans [Turney,
2002] illustre bien ce genre de méthodes. Les auteurs ont proposé un algorithme
pour classer les avis de recommandation (pouces vers le haut) ou de non recomman-
dation (pouces vers le bas). Ils ont calculé l’orientation sémantique des adjectifs et
adverbes comme l’information mutuelle entre le terme donné et le mot « excellent »,
moins l’information mutuelle entre le terme donné et le mot « mauvais ». Le calcul
de l’information mutuelle a été effectué en calculant les collocations renvoyées par
le moteur de recherche AltaVista. Ensuite, chaque revue est recommandée ou non
selon l’orientation sémantique moyenne de ses termes. Une approche similaire a été
proposée dans [Dray et al., 2009] pour la classification des opinions des documents
extraits des blogs. Tout d’abord, les auteurs ont interrogé le moteur de recherche
Google à partir de deux ensembles de mots graines positifs et négatifs (sept mots
positifs et sept mots négatifs). Cette opération leur a permis de construire qua-
torze corpus d’apprentissage (sept corpus positifs et sept corpus négatifs). Ensuite,
ces corpus ont été utilisés pour extraire de nouveaux adjectifs potentiellement po-
sitifs et négatifs en utilisant des règles d’association. Ils ont alors utilisé la mesure
AcroDef [Roche and Prince, 2007] basée sur l’information mutuelle pour filtrer les
adjectifs qui ne sont pas corrélés avec les mots graines. Enfin, chaque document a été
classé dans la classe majoritaire en calculant la différence entre le nombre d’adjectifs
positifs et négatifs.

Au lieu de construire de nouveaux lexiques, [Taboada et al., 2011] ont présenté le
Calculateur d’Orientation Sémantique (SO-CAL) qui utilise des dictionnaires exis-
tants et intègre l’intensification et la négation. La cohérence des dictionnaires utilisés
a été vérifiée par annotation manuelle à l’aide du système Amazon Mechanical Turk.
Les scores des mots apparaissant sous la portée d’un terme de négation ont été in-
versés. Ils ont été augmentés ou diminués si les mots apparaissent sous la portée
d’un modificateur (très, légèrement, etc.). Les résultats obtenus ont montré que les
performances de SO-CAL sont cohérentes entre les domaines et sur plusieurs types
de données.

Beaucoup d’autres études ont porté sur l’analyse des sentiments en utilisant des
techniques non supervisées [Paltoglou and Thelwall, 2012,Hu et al., 2013]. Tous sont
basés sur l’élaboration et/ou l’utilisation de lexiques des sentiments. Leur principal
avantage est qu’ils n’ont pas besoin de documents annotés, ni de phase d’entraîne-
ment. Cependant, il a été démontré que les approches supervisées qui entraînent
les modèles de classification à partir de jeux de données annotés surpassent les ap-
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proches non supervisées [Pang et al., 2002,Nakov et al., 2013]. De plus, les lexiques
des sentiments peuvent être utilisés comme caractéristiques dans l’analyse des sen-
timents supervisés [Mohammad et al., 2013, Rastogi et al., 2014, Hamdan et al.,
2015].

4.2.2 Classification de sentiments supervisée

La plupart des techniques actuelles d’analyse des sentiments utilisent des mé-
thodes d’apprentissage supervisées. Le premier travail ayant considéré cette approche
a été la classification des critiques de films en fonction de leurs classes de sentiment
(positif et négatif). Elle a été proposée dans [Pang et al., 2002]. Les auteurs ont
montré que les techniques standards d’apprentissage automatique dépassent les ba-
selines produites par l’homme. Trois méthodes d’apprentissage automatique ont été
utilisées : Naive Bayes (NB), Maximum Entropy et SVM. Comme caractéristiques,
ils ont considéré les unigrammes, les bigrammes et l’étiquetage morpho-syntaxique.
Les auteurs ont constaté que les classifieurs se comportaient mieux lorsqu’une fonc-
tion binaire était utilisée pour indiquer la présence d’un unigramme dans le texte,
au lieu d’une caractéristique numérique indiquant le nombre d’occurences. Les ré-
sultats obtenus ont montré que le SVM se comportait mieux que les deux autres
classifieurs.

Dans des recherches ultérieures, beaucoup d’autres caractéristiques ont été testées
[Kennedy and Inkpen, 2006,Yang et al., 2007,Ye et al., 2009,Ali et al., 2013]. Un
état de l’art global de ces caractéristiques a été rédigé par [Mohammad et al., 2013].
Lors de la 7ème édition de SemEval 2013 [Nakov et al., 2013], parmi les soumissions
de 44 équipes, les auteurs ont obtenu les meilleurs résultats sur la tâche de polarité.
Le système mis en œuvre consistait à apprendre un classifieur SVM en utilisant une
variété de caractéristiques telles que : (i) la présence de n-grammes de mots ; (ii)
la présence de caractères ; (iii) le nombre de chaque étiquette morpho-syntaxique ;
(iv) la présence d’émoticônes positives et négatives ; (v) le nombre de mots allongés
(mots avec des caractères répétés) ; (vi) le nombre de mots avec tous les caractères
en majuscules ; (vii) le nombre de hashtags, etc. De plus, les auteurs ont inclus
les caractéristiques extraites de cinq lexiques des sentiments en anglais donnant
la valence des mots suivants : (i) le nombre de mots exprimant chaque classe de
sentiment ; (ii) le score total du texte ; (iii) le score maximal ; et (iv) le score du
dernier mot. Enfin, ils ont estimé le paramètre de complexité du classifieur SVM par
validation croisée sur le corpus d’apprentissage utilisé.

Certaines études ont utilisé des arbres de dépendance afin de considérer les re-
lations syntaxiques entre les mots. [Matsumoto et al., 2005] a extrait des sous-
séquences de mots fréquents et des sous-arbres de dépendance et les ont utilisés
pour construire des fonctionnalités pour un classifieur SVM. Grâce à ces caractéris-
tiques, ils ont amélioré les résultats de classification des n-grammes de base. [Naka-
gawa et al., 2010] ont exploité les structures de dépendances syntaxiques des phrases
pour la classification des documents textuels. Ils ont proposé une méthode basée sur
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l’arbre de dépendance pour l’analyse des sentiments en utilisant des champs aléa-
toires conditionnels (Conditional Random Fields (CRF)) avec des variables cachées.
La polarité du sentiment de chaque sous-arbre de dépendance, qui n’est pas obser-
vable dans les données d’entraînement, est représentée par une variable cachée. La
polarité de la phrase entière est calculée en tenant compte des interactions entre les
variables cachées.

Comme présenté précédemment, la plupart des travaux de classification de sen-
timents supervisés mettent l’accent sur l’ingénierie des caractéristiques (feature en-
gineering en anglais). La raison en est que la performance des classifieurs est forte-
ment dépendante du choix de la représentation des caractéristiques. Cependant, des
études récentes suggèrent d’apprendre automatiquement des plongements de mots
(word embedding en anglais), qui capturent les caractéristiques linguistiques et sé-
mantiques intéressantes et complexes [Mikolov et al., 2013b]. [Socher et al., 2013]
introduisent le Sentiment Treebank qui utilise des graines fines d’étiquettes de senti-
ments pour construire des réseaux de neurones récursifs. Leur système surpasse les
méthodes précédentes, en particulier sur les phrases négatives. [Tang et al., 2014]
ont proposé des words embeddings spécifiques pour les sentiments qui encodent l’in-
formation de sentiment dans la représentation continue des mots. Les auteurs ont
utilisé des listes d’émoticônes positives et négatives afin de collecter des corpus
d’entraînement à grande échelle (10 millions de tweets). Les words embeddings spe-
cifiques des sentiments appris ont été incorporés dans un classifieur SVM en utilisant
les couches convolutives pour obtenir la représentation des tweets [Collobert et al.,
2011]. Ils ont obtenu des résultats comparables avec les systèmes les plus perfor-
mants utilisant des caractéristiques habituelles. Lors de la 8ème édition de SemEval
2014 [Rosenthal et al., 2014], parmi les 44 équipes, leur système a été classé 2ème.
Les systèmes basés sur le Deep Learning ont également été bien classés dans les
dernières campagnes d’évaluation SemEval 2015 [Rosenthal et al., 2015] et SemEval
2016 [Nakov et al., 2016]. Cependant, il faut remarquer que ce type de méthodes
nécessitent des ressources informatiques élevées.

4.2.3 Analyse des sentiments dans le domaine biomédical

Dans le domaine biomédical, des travaux ont été réalisés sur divers types de
textes : forums de santé [Melzi et al., 2014], littérature biomédicale [Niu et al., 2005],
questionnaires [Smith and Lee, 2012], etc. La plupart des travaux se focalisent sur
la tâche de classification selon la polarité [Ali et al., 2013,Xia et al., 2009,Sokolova
et al., 2013,Na et al., 2012] et très peu sur la classification d’émotions [Melzi et al.,
2014]. Les différentes approches utilisées sont des approches non supervisées [Na
et al., 2012] et des approches supervisées [Ali et al., 2013,Xia et al., 2009,Sokolova
et al., 2013].
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[Na et al., 2012] ont présenté une approche linguistique basée sur des règles pour
classifier les évaluations des médicaments selon les sentiments. Ils ont exploité les
lexiques existants pour l’analyse des sentiments tels que le lexique SentiWordNet
[Baccianella et al., 2010] et le lexique MPQA [Wilson et al., 2005]. Ils ont élaboré
des règles linguistiques pour la classification. Ils ont obtenu une F-mesure de 79 %
avec leur approche.

[Niu et al., 2005] ont classifié les résultats cliniques selon leur polarité (aucun
résultat, résultat positif, résultat négatif, résultat neutre) afin de répondre aux ques-
tions posées par les cliniciens lors du traitement des patients. Ils utilisent une mé-
thode d’apprentissage supervisée au niveau de la phrase et quatre classes ont été
considérées : positif, négatif, neutre, pas de résultats. SVM a été utilisé comme
classifieur et cinq ensembles de caractéristiques sont construits : unigrammes, bi-
grammes, phrases de changement, négations et catégories.

[Rodrigues et al., 2016] ont présenté SentiHealth (SCH-pt), un outil qui permet
de détecter les messages positifs, négatifs et neutres des patients dans les com-
munautés en ligne de patients atteints de cancer. L’ensemble de données utilisé
pour les expérimentations est en langue portugaise et a été collecté à partir du
réseau social Facebook, la F-mesure obtenue par leur système sur ces données est
de 59, 08 %. [Korkontzelos et al., 2016] ont proposé une méthode pour analyser
les sentiments des publications Twitter et DailyStrength sur les réactions indési-
rables aux médicaments. Pour mener à bien leurs expérimentations, un corpus a
été collecté et annoté par des experts. Les F-mesures obtenues par leur système
ont été respectivement de 69, 16 % et de 80, 14 % sur les publications Twitter et
DailyStrength. [Salas-Zárate et al., 2017] ont proposé une méthode d’analyse des
sentiments au niveau aspectuel basée sur les ontologies dans le domaine du diabète,
leur système obtient une F-mesure de 81, 24 %. Dans leur travaux, [Ali et al., 2013]
ont utilisé plusieurs caractéristiques différentes et trois classifieurs différents (NB,
SVM et Régression Logistique (RL)) pour classer selon la polarité les messages des
forums de santé sur la perte auditive. Ils ont obtenu les meilleurs résultats avec le
classifieur RL et une F-mesure de 68, 5 %. [Sokolova et al., 2013], quant à eux, ont
appliqué les classifieurs NB, SVM et les arbres de décision pour classer selon leur
polarité des tweets échangeant sur la santé. Ils ont menés plusieurs expérimenta-
tions en considérant premièrement deux classes (positif et négatif), puis trois classes
(positif, négatif et neutre). Les meilleurs résultats ont été obtenus avec le classifieur
SVM, avec une F-mesure de 69 %. [Xia et al., 2009] ont introduit une approche
permettant de détecter les thèmes et les classifier selon leur polarité.

[Sokolova and Bobicev, 2013] ont utilisé le lexique WordNetAffect [Strapparava
et al., 2004] comme caractéristique lexicale et les classifieurs NB et k-Nearest Neigh-
bors (kNN) pour classer les messages provenant des forums de santé dans l’une des
cinq catégories d’émotion suivantes : encouragement, gratitude, confusion, faits et
faits + sentiments. Le meilleur résultat a été obtenu avec le classifieur NB avec
une F-mesure de 51, 8 %. [Smith and Lee, 2012] ont classifié selon la polarité les
commentaires des patients dans deux types de discours : expressif et persuasif. Les
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expérimentations ont été effectuées sur les questions liées à la santé provenant du
site Web de la National Health Service (NHS). Les classifieurs SVM, NB et multino-
mial NB ont été testés lors des expérimentations. Le meilleur résultat a été obtenu
avec le classifieur multinomial NB et une F-mesure de 83, 52 %. En outre, les résul-
tats ont montré qu’un modèle de classification entraîné uniquement sur un corpus
expressif peut être appliqué directement au corpus persuasif. [Sharif et al., 2014]
quant à eux, ont proposé un framework d’analyse des sentiments pour détecter les
réactions indésirables aux médicaments. Le framework s’appuie sur des représenta-
tions de caractéristiques nouvelles qui extraient les sentiments sous-jacents dans le
contenu des médias sociaux médicaux. [Biyani et al., 2013] ont effectué une classifi-
cation des sentiments des messages des utilisateurs provenant d’une communauté de
soutien au cancer en ligne. Ils ont utilisé diverses caractéristiques de sentiments (par
exemple, les émoticônes, le nombre de mot positif et négatif dans chaque message, la
force du sentiment, les signes de ponctuation et deux fonctions de contenu (le nom
et l’argot)) pour entraîner leurs classifieurs dans un cadre supervisé. Ils ont obtenu
une F-mesure de 84, 4 %. Ces travaux ont été amélioré par [Ofek et al., 2013], qui
ajoutent des caractéristiques dérivées d’un lexique des sentiments dynamique pour
classifier les messages. Ils améliorent les résultats de 2, 3 % en moyenne en terme de
précision et de F-mesure. [Melzi et al., 2014] ont utilisé le classifieur SVM pour iden-
tifier la polarité et les émotions des messages provenant des forums de santé. Dans
leur travaux, ils prennent aussi en compte la classification multi-label. [Bobicev,
2016] abordent également le cas des émotions multiples dans les textes provenant
des forums de santé, il s’agit de la classification multi-label.

À notre connaissance, très peu de travaux se sont intéressés à la classification
multi-label dans le domaine biomédical, et aucun sur les forums de santé. Les textes
provenant des forums de santé sont parfois très longs, contiennent plusieurs phrases
et expriment souvent plusieurs sentiments. Par exemple, un patient peut avoir peur
et être surpris dans un même message. La figure 4.1 présente des messages provenant
d’un forum de santé. Nous pouvons remarquer que le premier message contient une
seule émotion qui est la peur, le deuxième contient une seule émotion qui est la joie,
et le troisième contient deux émotions qui sont la peur et la tristesse. Récemment,
[Bobicev, 2016] a abordé le problème de la classification multi-label sur des forums
de santé rédigés en anglais.
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Figure 4.1 – Exemples de messages provenant des forums de santé.

Dans cette étude, nous adoptons la classification d’émotions [Ekman, 1984], qui
identifie six émotions primaires, à savoir joie, tristesse, peur, colère, dégoût et sur-
prise. Nous nous concentrons sur l’approche de classification multi-classe pour la
classification des sentiments des messages sur les forums liés à la santé et nous ex-
plorons aussi la classification multi-label. Dans la suite, nous présentons dans les
différents corpus utilisés et le schéma d’ingénierie proposé.

4.3 Matériels

Dans cette section, nous présentons le processus d’annotation mis en place pour
construire un jeu de donnée à partir du corpus extrait du forum et décrit dans la
section 1.3 du chapitre 1. Puis, nous décrivons trois autres jeux de données qui nous
ont permis de comparer notre approche à celles proposées dans la littérature et qui
ne sont pas spécifiques à la santé. Nous décrivons également les classifieurs et les
lexiques utilisés.
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4.3.1 Corpus de forums de santé

Pour construire le corpus, nous avons utilisé les messages provenant du corpus
du forum de santé LesImpatientes.com. Dans la suite, nous appellerons ce corpus, le
corpus Forums de santé. Pour le construire, nous avons annoté manuellement 900
messages. Pour effectuer l’annotation et alléger le travail des annotateurs, nous avons
divisé le corpus en trois sous-corpus de 300 messages chacun. Sept annotateurs ont
participé à la tâche et chaque sous-corpus a été annoté par 3 annotateurs.

4.3.1.1 Protocole d’annotation

Dans le protocole, il est demandé aux annotateurs d’associer pour chaque mes-
sage : (i) la polarité (positive, négative ou neutre) et (ii) l’émotion (joie, peur,
tristesse, colère, surprise, dégoût).

Nous avons aussi pris en compte le fait qu’un message pouvait avoir plusieurs
polarités et émotions. Afin de s’assurer que la tâche d’annotation soit correctement
réalisée, un premier jeu de 30 messages de chaque sous-corpus a été utilisé comme
jeu d’entraînement pour l’annotation. Une fois les annotations effectuées, les désac-
cords ont été identifiés et discutés lors d’une réunion de consensus. Cette étape a
permis aux annotateurs de s’accorder sur la tâche. Une fois cette étape préliminaire
terminée, les 3 sous-corpus ont été soumis aux annotateurs. Afin d’évaluer l’accord
inter-annotateur, nous avons utilisé la mesure Kappa.

4.3.1.2 Accord inter-annotateur

Chaque message a été annoté par trois personnes. Les annotateurs ont été autori-
sés à choisir un ensemble d’étiquettes pour chaque message. Afin d’évaluer la qualité
des annotations sur les étiquettes finales, nous avons utilisé la mesure d’accord pré-
sentée par [Bhowmick et al., 2008] et détaillé dans l’annexe C, section C.1.

Le tableau 4.1 présente l’accord entre les annotateurs pour chaque type d’anno-
tation. Nous avons obtenu des accords entre 0,61 et 0,65 pour les trois polarités et
entre 0,39 et 0,43 pour les six émotions. Nous constatons que nous avons des accords
forts sur les polarités et des accords faibles sur les émotions. Cette étape préliminaire
a mis en évidence la difficulté de la tâche d’annotation manuelle sur les forums de
santé. En outre, les désaccords entre les annotateurs sont principalement dûs à la
variabilité entre les personnes et à leur sensibilité au domaine de la santé. En effet,
les forums de santé traitent des sujets tels que la maladie, le traitement, etc. Cette
information est négative par nature et la plupart des annotateurs, par empathie,
associent une émotion telle que la tristesse ou la peur à l’information factuelle telle
que la description d’un diagnostic. Nous avons également constaté qu’il est plus fa-
cile de prédire les émotions positives que les émotions négatives, car les émotions
négatives partagent un vocabulaire très similaire.
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Corpus
Kappa généralisé
Polarité Émotion

1er sous-corpus 0,65 0,43
2ème sous-corpus 0,63 0,41
3ème sous-corpus 0,61 0,39

Table 4.1 – Accord inter-annotateur pour la polarité et les émotions entre les annotateurs
sur les différents sous-corpus.

Afin d’améliorer la qualité du corpus, nous avons utilisé l’algorithme de [Bhow-
mick et al., 2008] (voir annexe C, section C.2), qui permet de construire un corpus
à partir des annotations effectuées en attribuant des points de confiances aux an-
notateurs. L’intuition est la suivante, on privilégie les annotations des annotateurs
en qui on a le plus confiance et on garde les étiquettes selon un vote majoritaire
pondéré par cette confiance.

La répartition des classes de polarité et d’émotions sur les différentes catégories
est illustrée dans les tables 4.2 et 4.3.

Polarité
Classes # %
Positif 396 44
Négatif 281 31
Neutre 290 32

2-étiquettes 27 3
Total 900 100

Table 4.2 – Distribution des classes pour les polarités sur le corpus Forums de santé.

Afin de comparer la méthode d’analyse des sentiments proposée aux méthodes
de la littérature, nous avons également utilisé des corpus de la littérature.

4.3.2 Corpus sur d’autres types de textes

Plusieurs corpus de données étiquetées pour l’analyse des sentiments ont été pu-
bliés pour la langue anglaise [Pang and Lee, 2008]. Mais seulement quelques-uns
ont été produits pour le français. Nous présentons ici les corpus français qui ont été
utilisés dans nos expérimentations. Certains corpus ont été publiés dans le cas des
défis portant sur les tâches d’analyse des sentiments.

DÉfi de Fouille de Textes (DEFT) est un défi français de fouille de textes qui
évalue les méthodes et les systèmes liés à l’extraction de textes. La troisième édition
de ce défi (DEFT07) portait sur la classification des documents textuels en fonction
de leur polarité [Grouin et al., 2009]. La onzième édition du même défi (DEFT15)
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Émotion
Classes # %

Joie 237 32
Peur 126 17

Tristesse 94 12
Colère 20 3

Surprise 24 3
Dégoût 40 5

2-étiquettes 178 24
3-étiquettes 22 3
4-étiquettes 5 1

Total 746 100

Table 4.3 – Distribution des classes pour les émotions sur le corpus Forums de santé.

concernait également la classification des sentiments. Les participants ont été invités
à classer les tweets en fonction de leur polarité, leur subjectivité et leur émotion
[Hamon et al., 2015]. Le tableau 4.4 décrit la nature et les types de corpus utilisés.
Ces corpus sont disponibles publiquement sur le site Web du défi 2.

Corpus Description
Avoir à lire Faites un film, livrez et montrez des critiques sur

le site internet 3

Débats parle-
mentaires

Rapports de débats à l’Assemblée nationale fran-
çaise (2002 - 2007) 4

Jeux Vidéos Commentaires sur les jeux vidéos du site internet 5

Climat Tweets sur le changement climatique annoté sous
le projet ucomp 6

Table 4.4 – Description des corpus utilisés.

2. deft.limsi.fr

3. www.avoir-alire.com

4. www.assemblee-nationale.fr/12/debats

5. www.jeuxvideo.com

6. www.ucomp.eu
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Les trois premiers corpus ne tiennent compte que de la polarité des documents
textuels. Ils ont été fournis lors du défi DEFT07. D’une part, Avoir à lire et Jeux
vidéos associent des revues de produit avec trois polarités : bonne, moyenne et
mauvaise. D’autre part, Débats parlementaires contient des rapports de discours de
parlementaires qui sont pour ou contre une loi donnée, il associe ses documents tex-
tuels à deux polarités : pour et contre. La figure 4.2 indique le nombre de documents
texte pour chaque classe de polarité sur ces trois premiers corpus.

Figure 4.2 – Nombre de documents textuels pour chaque classe de polarité dans les trois
corpus de DEFT07.

Le quatrième corpus (Climat) a été utilisé pour trois tâches de classification de
sentiments : (i) la classification des tweets en fonction de leur polarité (positive,
négative et neutre) ; (ii) la classification des tweets en fonction de leur classe de
subjectivité générique (information, sentiment, opinion, émotion) ; (iii) la classifica-
tion des tweets en fonction de leur opinion spécifique, de leur sentiment ou de leur
classe d’émotion (18 classes). Ce corpus a été fourni lors du défi DEFT15. La figure
4.3 indique le nombre de tweets par classe pour chaque tâche de classification de
sentiments. Pour une meilleure visualisation, le nombre de tweets est affiché dans
une échelle logarithmique (base 10) pour les deuxième et troisième tâches.
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Figure 4.3 – Distribution des tweets dans chaque classe pour le corpus DEFT15.

En ce qui concerne la longueur des documents, le tableau 4.5 présente le nombre
moyen de mots par document pour chaque corpus. Jeux vidéos possède les documents
textuels les plus longs avec plus d’un millier de mots par document (en moyenne).
Avoir à lire, Débats parlementaires et Forums de santé sont composés de longs
documents textuels (des centaines de mots par document ou par message). Enfin, le
corpus Climat a très peu de mots par document, puisque les tweets contiennent au
plus 140 caractères.

Corpus Nombre de mots
Avoir à lire 381
Jeux vidéos 1215

Débats parlementaires 220
Climat 17

Forums de santé 122

Table 4.5 – Nombre moyen de mots par document sur chaque corpus.
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4.3.3 Lexiques

Les sentiments sont principalement véhiculés par des mots. Par conséquent, de
nombreuses études ont construit des ressources de sentiments qui se composent de
listes de mots, de phrases ou d’expressions idiomatiques en classes prédéfinies (po-
larité, émotion, etc.). Trois approches principales permettent de construite ces res-
sources (également appelées lexiques du sentiment).

Tout d’abord, elles peuvent être construite manuellement en assignant la polarité
ou l’émotion exacte véhiculée par chaque mot. Les outils de crowd-sourcing et les
jeux sont souvent utilisés pour obtenir un grand nombre d’annotations humaines
[Lafourcade et al., 2015,Mohammad and Turney, 2013].

Deuxièmement, ces ressources peuvent être construites automatiquement en uti-
lisant un petit ensemble de graines de termes pour lesquels les sentiments véhiculés
sont connus. Ensuite, on étend cet ensemble en recherchant des synonymes et des
antonymes à l’aide de dictionnaires [Strapparava et al., 2004].

Enfin, la troisième approche construit les lexiques des sentiments en utilisant
automatiquement les corpus de deux manières possibles. D’une part, on extrait
des corpus annotés de documents des mots fréquents présent dans une classe de
sentiment spécifique et non dans les autres [Kiritchenko et al., 2014]. D’autre part,
on utilise des corpus non annotés avec une petite liste de mots graines afin d’en
découvrir de nouveaux en calculant des collocations [Harb et al., 2008] ou en utilisant
des règles spécifiquement conçues [Neviarouskaya et al., 2011].

Chaque approche possède ses propres limites. L’approche manuelle nécessite beau-
coup de travail et de temps, tandis que les approches automatiques sont sujettes à
des erreurs. La plupart des ressources de sentiment ont été construites pour des
termes en anglais et seuls quelques lexiques ont été conçus pour le français. Dans
le tableau 4.6, nous présentons quelques lexiques des sentiments français et anglais
utilisés dans la littérature.

Les lexiques suivants ont été construit pour le français et utilisé dans ce travail :

1. Affect : se compose d’environ 1 300 termes français décrits par leur polarité
(positive et négative) et plus de 45 catégories hiérarchiques émotionnelles. Il a
été construit automatiquement et comprend d’autres informations telles que
l’intensité et le niveau de langue (commun, littéraire) [Augustyn et al., 2006].

2. CASOAR : contient des termes subjectifs polarisés en français. Il se compose
de 270 verbes, 632 adjectifs, 296 noms, 594 adverbes et 51 178 expressions. Il
a été construit manuellement à partir de plusieurs corpus (articles de presse,
commentaires sur le Web, etc.). Cependant, cette ressource n’est pas publi-
quement disponible [Asher et al., 2008].

3. Polarimots : contient 7 483 noms, verbes, adjectifs et adverbes français dont
la polarité (positive, négative ou neutre) a été semi-automatiquement anno-
tée. 3 247 mots ont été ajoutés manuellement et 4 236 mots ont été créés
automatiquement en propageant les polarités [Gala and Brun, 2012].
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4. Diko : est basé sur un jeu en ligne dans lequel les joueurs sont invités à
indiquer la polarité et l’émotion de l’expression affichée. Ils peuvent choisir
entre trois polarités (positive, négative et neutre) et 21 émotions. Ils peuvent
également entrer un nouveau type d’émotion lorsque le sens de l’émotion exacte
de l’expression affichée n’est pas présent parmi les 21 choix. Par conséquent, ce
lexique associe 555 441 expressions annotées à près de 1 200 termes d’émotion
[Lafourcade et al., 2015].

À notre connaissance, ces quatre lexiques sont les seuls consacrés au français et
présentés dans la littérature. En outre, l’un d’eux (CASOAR) n’est pas distribué
librement. Toutes ces observations mettent en évidence le manque de travaux sur
l’analyse des sentiments sur le français.

4.3.4 Classifieurs

4.3.4.1 Classification multi-classe

Soit N un ensemble de données composé de N exemples Ei = (xi, Yi), i ∈
[1...N ]. Chaque exemple Ei est associé à un vecteur de M caractéristiques xi =
(xi1 , xi2 , ..., xiM ) et une seule étiquette Yi ∈ L, où L = y1, y2, ..., yQ est l’ensemble
de Q étiquettes. Le modèle de classification choisi est SVM avec la méthode d’op-
timisation minimale séquentielle [Platt, 1999]. Cet algorithme est efficace pour la
catégorisation des textes et surtout pour l’analyse des sentiments [Mohammad et al.,
2013,Tang et al., 2014]. En outre, il reste robuste sur les grands espaces. Nous avons
utilisé l’outil Weka [Hall et al., 2009] pour apprendre nos modèles. Le paramètre de
complexité (C) a été estimé par validation croisée.

4.3.4.2 Classification multi-label

Contrairement à la classification multi-classe, chaque exemple Ei est associé à un
sous-ensemble d’étiquettes Yi ⊆ L. Il existe trois approches principales pour abor-
der le problème de classification multi-label [Tsoumakas and Katakis, 2007] : les
approches par transformation, les approches par adaptation et les approches d’en-
semble.

Les approches par transformation transforment le problème de classification
multi-label en un ou plusieurs problèmes de classification ou de régression binaire.
Plusieurs classifieurs multi-labels existent pour cette approche : Binary Relevance
(BR) [Schapire and Singer, 2000], Classifier Chain (CC) [Read et al., 2011], Label Po-
werset (LP) [Tsoumakas and Katakis, 2007], Calibrated Label Ranking (CLR) [Mon-
tañés et al., 2011]. BR construit P classifieurs binaires et utilise chaque classifieur
pour séparer une classe des autres. LP considère chaque élément dans le groupe de
label défini comme classe et, par conséquent, transforme un problème de classifica-
tion multi-label en un problème de classification multi-classe. CLR transforme un
problème de classification multi-label en un problème de classification multi-classe
avec des comparaisons par paires.
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Lexique Langue Nombre
d’entrées

Polarité Émotion Références

General
Inquirer

Anglais 11 788
termes

Oui Oui [Stone et al.,
1968]

WordNet
Affect

Anglais 606 termes Oui Oui [Strapparava
et al., 2004]

MPQA Anglais 8 221
termes

Oui Non [Wilson et al.,
2005]

Lexicon
de Liu

Anglais 6 800
termes

Oui Non [Qiu et al.,
2009]

Senti-
WordNet
(SWN)

Anglais 117 659
expressions

Oui Non [Baccianella
et al., 2010]

NRC
EmoLex

Anglais 14 182
termes

Oui Oui [Mohammad
and Turney,

2013]
NRC

Hashtag
Anglais 16 862

termes
Oui Oui [Mohammad

and
Kiritchenko,

2015]
LIWC Anglais 4 500

termes
Oui Oui [Pennebaker

et al., 2015]
Affects Français 1 792

termes et
51 178

expressions

Oui Oui [Augustyn
et al., 2006]

CASOAR Français 1 348
termes

Oui Non [Asher et al.,
2008]

Polarimots Français 7 483
termes

Oui Non [Gala and
Brun, 2012]

Diko Français 555 441
expressions

Oui Oui [Lafourcade
et al., 2015]

Table 4.6 – Résumé des lexiques anglais et français.
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Les approches par adaptation adaptent les algorithmes d’apprentissage mono-
label au cas multi-label. Parmi les classifieurs existants pour ces méthodes, nous
pouvons citer : AdaBoost.MH, Multi-Label kNN (MLkNN). [Zhang and Zhou, 2007]
modifient l’algorithme kNN pour gérer les données multi-label et utilisent la règle
a posteriori maximale pour faire une prédiction multi-label. BRkNN [Spyromitros
et al., 2008] est un algorithme kNN adapté pour la classification multi-label avec
le concept de BR, Instance-Based Logistic Regression (IBLR) améliore la méthode
MLkNN [Cheng and Hüllermeier, 2009]. Elle combine un kNN avec une régression
logistique.

Les approches d’ensemble utilisent des ensembles de classifieurs issus des
deux premières approches. Parmi les classifieurs existants pour ces méthodes, nous
pouvons citer : RAndom k labELsets (RAkEL), Hierarchy Of Multi-label Classi-
fiERs (HOMER) [Tsoumakas et al., 2008], Ensemble Classifier Chains (ECC) et
Ensemble Binary Relevance (EBR) [Read et al., 2011]. RAkEL [Tsoumakas et al.,
2008] construit un ensemble de classificateurs LP dans lequel chaque classificateur
est entraîné sur un sous-ensemble aléatoire différent de l’ensemble d’étiquettes et par
la suite, combine la sortie de l’ensemble via un schéma de vote pour les prédictions
finales. HOMER [Tsoumakas et al., 2008] transforme le problème d’apprentissage
multi-label en plusieurs problèmes de classification mono-label. HOMER construit
une hiérarchie de classifieurs multi-label et a comme avantage que chaque classifieur
multi-label dans la hiérarchie gère un ensemble beaucoup plus petit d’étiquettes et
a une distribution d’exemples plus équilibrée. ECC et EBR [Read et al., 2011] en-
traînent respectivement P classifieurs BR et P classifieurs CC.
Nous allons expérimenter tous les classifieurs présentés sur nos données et allons en
déduire les meilleurs en fonction des métriques utilisées.

4.4 Méthodes

Dans cette section, nous présentons les caractéristiques et les méthodes mises en
œuvre pour détecter les sentiments et les mesures d’évaluation utilisées pour évaluer
nos différentes tâches de classification. La figure 4.4 présente la chaîne de traitement
suivie pour effectuer nos tâches de classification.

4.4.1 Caractéristiques

Dans les sous-sections suivantes, nous présentons les différentes caractéristiques
utilisées.
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Figure 4.4 – Chaîne de traitement pour la classification de textes.

4.4.1.1 N-grammes de mots

Les n-grammes de mots sont considérés comme les caractéristiques de base pour
la classification des textes, y compris l’analyse des sentiments. Comme mentionné
précédemment, l’utilisation de la représentation binaire fonctionne mieux que les
représentations basées sur la fréquence pour l’analyse des sentiments [Pang et al.,
2002,Liu, 2012]. Par conséquent, nous considérons la présence ou l’absence des uni-
grammes, des bigrammes et des unigrammes + bigrammes, etc.

4.4.1.2 Prétraitements

Comme mentionné dans [Haddi et al., 2013], les textes des médias sociaux ont
des particularités linguistiques qui peuvent affecter la performance des classifieurs.
Pour cette raison, les prétraitements suivants ont été mis en œuvre :

1. Normalisation des liens, emails et pseudonymes.

2. Remplacement des mots d’argot avec le texte correspondant en uti-
lisant une liste pré-établie.

3. Mise en minuscule.

4. Lemmatisation (en utilisant TreeTagger [Schmid, 1994]).

5. Suppression des mots vides.
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4.4.1.3 Prise en compte de la négation

Dans cette section, nous évaluons une méthode qui a souvent été appliquée pour
gérer la négation dans la tâche de classification sur des textes en anglais [Mohammad
et al., 2013,Hamdan et al., 2015]. Cette méthode consiste à ajouter le suffixe « _neg »
à tous les mots qui sont sous la portée d’un terme de négation. Comme dans [Pang
et al., 2002], nous supposons que la portée commence par le terme de négation
et se termine par un signe de ponctuation. Cette méthode permet au modèle de
classification de faire la distinction entre les mots utilisés dans le contexte positif et
ceux utilisés dans le contexte négatif. Pour plus d’informations sur cette méthode,
nous vous invitions à lire le tutoriel sur l’analyse des sentiments de Christopher
Potts 7.

4.4.1.4 Caractéristiques lexicales

Nous avons inclus des caractéristiques construites en utilisant les lexiques des
sentiments dans nos méthodes d’apprentissage supervisées. Chaque fonction calcule
le nombre de mots exprimant chaque classe de sentiment (polarité ou émotion) selon
un lexique donné (FEEL-pol : 2 caractéristiques, FEEL-emo : 6 caractéristiques,
Affects-pol : 3 caractéristiques, Affects-emo : Diko-pol : 3 caractéristiques, Diko-
emo : 1 198 caractéristiques et Polarimots-pol : 3 caractéristiques).

4.4.1.5 Caractéristiques syntaxiques

Les caractéristiques syntaxiques présentées dans [Mohammad et al., 2013] ont été
mises en oeuvre et testées :

1. Mots allongés. Nombre de mots contenant des caractères répétés (plus de
trois caractères consécutifs identiques).

2. Ponctuation. Présence ou absence d’un point d’exclamation ou d’un point
d’interrogation.

3. Capitalisation. Nombre de mots avec tous les caractères en majuscules.

4. Smileys. Présence ou absence de smileys positifs et négatifs.

5. Hashtags. Nombre de hashtags.

6. Négation. Nombre de termes de négation.

7. Étiquette morpho-syntaxique. Présence ou absence de chaque partie de la
balise vocale.

7. sentiment.christopherpotts.net/lingstruc.html#negation
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4.4.1.6 Word embeddings

Nous évaluons l’utilisation de words embeddings de [Rouvier et al., 2015]. Les
auteurs ont collecté 16 millions de tweets en français à l’aide de mots-clés de senti-
ments (bon, like, etc.) et de smileys ( ;), :-), etc.). Ensuite, Word2Vec a été utilisé
pour apprendre ces words embeddings en utilisant l’approche Continuous Bag of
Words [Mikolov et al., 2013a]. La taille du vecteur a été fixée à 100, ce qui signifie
que chaque mot a été représenté dans un espace de 100 dimensions. Afin de repré-
senter nos documents textuels (qui ont un nombre de mots non fixé), nous évaluons
l’utilisation des couches convolutives décrites dans [Collobert et al., 2011].

4.4.2 Sélection d’attributs

Puisque le nombre de n-grammes de mots dépend de la taille des données d’entraî-
nement, la dimensionnalité des caractéristiques peut introduire de nombreuses ca-
ractéristiques redondantes et non pertinentes. Par conséquent, une sélection de sous-
ensemble de caractéristiques a été testée. La méthode Information Gain (IG) [Mit-
chell, 1997] a été utilisée pour classer les caractéristiques en fonction de leur puis-
sance prédictive. Les caractéristiques ayant un IG positif ont été sélectionnées pour
chaque indice de référence.

4.4.3 Mesures d’évaluation

Nous validons le modèle par validation croisée. Cette technique de validation
partitionne de manière aléatoire l’ensemble de données en k sous-ensembles de taille
égale. Un seul sous-ensemble est utilisé pour le test, tandis que les k -1 restants
sont utilisés comme ensemble d’entraînement. Ce processus est répété k fois afin
que chaque sous-ensemble k soit utilisé comme ensemble de test exactement une
fois. Pour chaque type de classification, nous présentons les mesures d’évaluation les
plus connues.

4.4.3.1 Classification multi-classe

Pour la classification multi-classe, les mesures d’évaluation les plus connues sont :
la précision (P), le rappel (R) et la F-mesure (F1). Ces métriques peuvent être
calculées pour chaque classe c en utilisant les formules suivantes :

P =
TPc

TPc + FPc
R =

TPc
TPc + FNc

F1 =
2× Pc ×Rc

Pc +Rc

Où TPc est le nombre de vrais positifs pour la classe c, FPc est le nombre de faux
positifs pour la classe c et FNc est le nombre de faux négatifs pour la classe c.

Une fois ces trois mesures calculées pour chaque classe, ces mesures peuvent être
soit moyennées en macro-précision, soit en micro-précision [Tsoumakas et al., 2009].
La macro-précision donne un poids égal à chaque classe. Elle est calculée comme
étant la moyenne arithmétique du résultat de chaque classe. La micro-précision est
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utilisée pour traiter des ensembles de données déséquilibrés. Elle est calculée en
utilisant les formules correspondantes de précision, de rappel ou de F-mesure sur la
somme des vrais positifs individuels, des faux positifs et des faux négatifs. Enfin, une
autre façon de traiter des ensembles de données déséquilibrés est de calculer une F-
mesure moyenne pondérée (également appelée micro-moyenne). Elle est calculée en
pondérant chaque résultat de classe par sa proportion de documents dans l’ensemble
de test. Nous présentons les équations des formules de la macro, de la micro et de la
précision moyenne pondérée, du rappel et de la F-mesure dans la section C.3.1 de
l’annexe C.

4.4.3.2 Classification multi-label

L’évaluation du modèle multi-label est différente de l’évaluation du modèle multi-
classe. Sur les tâches de classification multi-classe, une instance n’a que deux résul-
tats possibles (correct ou incorrect). Ce n’est pas le même cas avec la classification
multi-label, car on prend également en compte le cas d’une classification partiel-
lement correcte. Pour cette raison, comme [SpolaôR et al., 2013, SpolaôR et al.,
2016], nous décidons d’évaluer nos modèles avec six mesures : Hamming Loss, Sub-
set Accuracy, F-mesure, Accuracy, Macro F-mesure (Fa) et Micro F-mesure (Fb).
Les formules de ces mesures sont présentées dans la section C.3.2 de l’annexe C.
Pour la mesure Hamming Loss, plus la valeur est faible, meilleure est la perfor-
mance multi-classifieur. Pour les autres mesures, une plus grande valeur indique une
meilleure performance.

4.5 Expérimentations et discussions

Dans cette section, nous présentons les expérimentations menées sur les corpus
présentés précédemment. Tout d’abord, nous recherchons les configurations des ca-
ractéristiques et des méthodes qui conviennent le mieux à chaque corpus en effec-
tuant des validations croisées sur les données d’entraînement. Ensuite, nous éva-
luons les configurations sélectionnées et comparons nos résultats avec ceux obtenus
à chaque défi. Enfin, nous introduisons une classification qui à notre connaissance
n’avait jamais été effectuée jusque-là sur les forums de santé. Il s’agit de la classi-
fication multi-label. Nous avons utilisé plusieurs méthodes et caractéristiques, puis
les avons comparé selon plusieurs mesures.
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4.5.1 Classification multi-classe

4.5.1.1 Recherche des meilleures configurations pour chaque corpus

Afin de trouver les meilleures configurations des caractéristiques, des méthodes et
des paramètres pour chaque corpus, des validations croisées à k plis ont été effectuées
sur les données d’entraînement. Des validations croisées à 10 plis ont été appliquées
pour tous les corpus sauf pour le corpus Climat-Émotion. Ce dernier contient 4
classes avec moins de 10 tweets (classes avec log10 < 1 dans la figure 4.3, page 85).
Par conséquent, une validation croisée à 3 plis a été appliquée à ce corpus. Notre
processus d’ingénierie de caractéristiques a été divisé en 8 étapes, comme le montre
la figure 4.5. Les caractéristiques de chaque étape ont été testées indépendamment
et seules celles qui améliorent les résultats selon la métrique d’évaluation choisie ont
été sélectionnées. Les détails sur les caractéristiques testées à chaque étape ont été
décrits dans la section précédente.

Figure 4.5 – Différentes étapes du processus d’ingénierie des caractéristiques.
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À chaque étape, seuls les prétraitements, les caractéristiques ou les paramètres
qui améliorent les résultats ont été sélectionnés (le cas échéant). La meilleure confi-
guration à l’étape n est utilisée comme baseline pour tester les fonctionnalités et les
paramètres de l’étape suivante n+ 1. La mesure d’évaluation considérée pour effec-
tuer la sélection est la F-mesure moyenne. Cependant, puisque la macro-précision
moyenne a été sélectionnée dans DEFT15 et que la sélection des caractéristiques
est connue pour améliorer la précision mais pas le rappel, nous avons considéré la
macro-précision pour les corpus DEFT15 (Climat - Polarité, Climat - Subjectivité
et Climat - Émotion).

Le tableau 4.7 présente les caractéristiques et paramètres sélectionnés pour chaque
corpus. Les unigrammes, les bigrammes et les trigrammes ont été sélectionnés pour
le corpus Forums de santé, les unigrammes et bigrammes pour les corpus DEFT07,
mais seuls les unigrammes ont été sélectionnés pour les corpus DEFT15. Cette obser-
vation peut s’expliquer par la nature très différente des documents (forums, revues,
débats et tweets). Les corpus Forums de santé et DEFT07 se caractérisent par leur
longueur (centaines de mots par document), tandis que les corpus DEFT15 se carac-
térisent par leur brièveté (moins de 140 caractères). Il est important de noter que les
forums de santé contiennent aussi beaucoup de mots composés. Le contraste entre
ces deux catégories de documents textuels peut également être observé à l’étape de
prétraitement. Par exemple, des hyperliens, des mails et des pseudonymes normali-
sés ont été sélectionnés pour les corpus DEFT15 au contraire des corpus Forums de
santé et ceux de DEFT07. En effet, les corpus de DEFT15 contiennent de nombreux
hyperliens qui indiquent souvent des sites Web de journaux et des pseudonymes lors-
qu’ils répondent ou redirigent les autres utilisateurs. Le remplacement de l’argot n’a
été sélectionné que pour le corpus Avoir à lire. Enfin, la mise en minuscule a été
sélectionnée pour tous les corpus, excepté le corpus Forums de santé. En ce qui
concerne les étapes restantes, les caractéristiques lexicales et syntaxiques sont plus
utiles pour la classification des tweets. La plupart d’entre elles ont été sélectionnées
pour les corpus DEFT15, alors que très peu ont été sélectionnés pour les corpus
DEFT07, encore moins pour les corpus Forums de santé. Ces observations peuvent
être très utiles pour choisir rapidement les meilleures caractéristiques et prétraite-
ments pour la classification des sentiments en français selon la longueur du texte et
la nature.

Afin de présenter l’effet de chaque catégorie de caractéristiques et méthodes sur les
résultats, les tables 4.8 - 4.15 montrent la moyenne pondérée et les macro-précisions,
macro-rappels et macro F-mesures à la fin de chaque étape du processus proposé. Les
nombres entre parenthèses représentent la différence entre l’étape correspondante et
la précédente pour chaque mesure d’évaluation. Si aucune caractéristique n’a été
sélectionnée à une étape donnée, les résultats présentés sont égaux à ceux obtenus
à la fin de l’étape précédente et la différence entre ces deux étapes est égale à 0.
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Étape 1
Unigrammes

√ √ √ √ √ √ √ √
Bigrammes

√ √ √ √ √
Trigrammes

√ √

Étape 2

Liens
√ √ √

Emails
√ √

Pseudonymes
√

Argot
√

Lemmatisation
√ √ √ √

Mise en minuscule
√ √ √ √ √ √

Mots vides
√ √

Étape 3 Négation
√ √ √

Étape 4

FEEL-pol
√ √ √ √ √

FEEL-emo
√ √ √ √

Affects-pol
√ √ √ √ √ √

Affects-emo
√ √ √ √ √

Diko-pol
√ √ √

Diko-emo
√ √

Polarimots
√ √ √ √

Étape 5

Capitalisation
√ √ √

Mots allongés
√

Hashtags
√ √

Termes négatifs
√

Ponctuation
√ √ √ √ √

POS tags
√

Smileys
√ √ √ √

Étape 6
Word embeddings Z_max

√
Word embeddings Z_min
Word embeddings Z_avg

√ √

Étape 7 Sélection d’attributs
√ √ √

Étape 8 Paramètre de complexité 1 1 0.05 0.11 0.08 0.2 0.2 0.1

Table 4.7 – Caractéristiques et paramètres sélectionnés par validation croisée sur les don-
nées d’entraînement pour chaque corpus.
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Pour tous les corpus, les n-grammes ont un impact important (étape 1). Les
résultats obtenus à la fin de cette première étape sont proches de ceux obtenus à la
fin de l’ensemble du processus, en particulier sur les corpus Forums de santé et Jeux
Vidéos. L’amélioration après les 7 étapes suivantes ne dépasse pas 0, 4 % en termes
de F-mesure moyenne pondérée. Les prétraitements (étape 2) améliorent les résultats
pour tous les corpus, sauf sur les corpus Forums de santé. Cette amélioration est
plus élevée pour Avoir à lire et les corpus de DEFT15 qui sont respectivement
des revues de produits et des tweets. La manipulation de la négation en ajoutant
un suffixe « _neg » (étape 3) semble avoir un faible impact sur les résultats (ne
dépasse pas 0, 1 %). La même observation a été faite dans [Vincent and Winterstein,
2013] lors de l’application de cette méthode de manipulation de la négation pour les
documents texte français. Curieusement, la méthode de manipulation de négation
fonctionne bien pour l’anglais mais pas pour le français. Les caractéristiques lexicales
(étape 4) améliorent les résultats de classification des corpus DEFT15 (entre 1, 9 %
et 2, 8 % sur la F-mesure moyenne pondérée), mais moins ceux des Forums de
santé et de DEFT07. Cette remarque suggère que les caractéristiques lexicales ont
un effet plus important sur les textes courts français, ce qui rejoint les conclusions
de [Hamdan et al., 2015] pour les courts textes anglais. Ce phénomène peut être
dû aux caractéristiques considérées qui sont basées sur le nombre de termes de
sentiments. Encore une fois, ces observations tendent à confirmer le contraste entre
les textes longs et courts (tweets). Les words embeddings (étape 6) ont une faible
influence sur les résultats. On remarque une petite amélioration en macro-précision
pour DEFT15 qui ne dépasse pas 0, 2 %, et aucune sur les autres corpus. Cette
observation peut être due à la représentation utilisée (min, max et avg). La sélection
d’attributs (étape 7) a une grande influence sur les corpus Débats parlementaires
(+2, 1 % dans la F-mesure moyenne pondérée), Climat - Polarité (+2, 9 % en macro-
précision) et Climat - Subjectivité (+3, 7 % en macro-précision), mais n’a pas été
pris en compte sur les corpus restants. Comme dans [Vincent and Winterstein, 2013],
nous mettons en évidence l’effet de la sélection d’attribut pour la classification des
sentiments sur le français. Enfin, l’estimation des paramètres de complexité (étape 8)
améliore significativement les résultats sur les corpus Débats parlementaires (+2, 4 %
en F-mesure moyenne), Climat - Subjectivité (+4 % en macro-précision) et Climat
- Émotion (+3, 9 % en macro-précision).
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Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 54,7 54,4 54,2 54,6 54,4 54,2
Étape 2 54,7 (0) 54,4 (0) 54,2 (0) 54,6 (0) 54,4 (0) 54,2 (0)
Étape 3 54,7 (0) 54,4 (0) 54,2 (0) 54,6 (0) 54,4 (0) 54,2 (0)
Étape 4 55,4 (0,7) 55,1 (0,7) 54,8 (0,6) 55,3 (0,7) 55,1 (0,7) 54,8 (0,6)
Étape 5 56,1 (0,7) 55,6 (0,5) 53,4 (0,6) 55,9 (0,6) 55,6 (0,5) 55,3 (0,5)
Étape 6 56,1 (0) 55,6 (0) 53,4 (0) 55,9 (0) 55,6 (0) 55,3 (0)
Étape 7 56,1 (0) 55,6 (0) 53,4 (0) 55,9 (0) 55,6 (0) 55,3 (0)
Étape 8 56,1 (0) 55,6 (0) 53,4 (0) 55,9 (0) 55,6 (0) 55,3 (0)

Table 4.8 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Forums de santé - Polarité (3 classes).
ma et wa représentent respectivement la macro et la micro-moyenne, les
données figurant entre parenthèses indiquent les gains obtenus après chaque
étape.

Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 42,2 52,5 43,9 26,3 26,4 24,0
Étape 2 42,2 (0) 52,5 (0) 43,9 (0) 26,3 (0) 26,4 (0) 24,0 (0)
Étape 3 42,2 (0) 52,5 (0) 43,9 (0) 26,3 (0) 26,4 (0) 24,0 (0)
Étape 4 42,3 (0,1) 52,1 (-0,4) 44,1 (0,2) 27,3 (1,0) 26,7 (0,3) 24,7 (0,7)
Étape 5 42,9 (0,6) 53,3 (1,2) 44,8 (0,7) 27,6 (0,3) 27,1 (0,4) 25,0 (0,3)
Étape 6 42,9 (0) 53,3 (0) 44,8 (0) 27,6 (0) 27,1 (0) 25,0 (0)
Étape 7 42,9 (0) 53,3 (0) 44,8 (0) 27,6 (0) 27,1 (0) 25,0 (0)
Étape 8 42,9 (0) 53,3 (0) 44,8 (0) 27,6 (0) 27,1 (0) 25,0 (0)

Table 4.9 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Forums de santé - Émotion (6 classes).

Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 62,7 63,2 62,4 60,9 55,3 57,1
Étape 2 64,1 (1,4) 64,8 (1,6) 63,9 (1,5) 63,6 (2,7) 58,2 (2,9) 60,1 (3,0)
Étape 3 64,1 (0) 64,8 (0) 63,9 (0) 63,6 (0) 58,2 (0) 60,1 (0)
Étape 4 64,2 (0,1) 64,9 (0,1) 64 (0,1) 63,8 (0,2) 58,3 (0,1) 60,2 (0,1)
Étape 5 64,2 (0) 64,9 (0) 64 (0) 63,8 (0) 58,3 (0) 60,2 (0)
Étape 6 64,2 (0) 64,9 (0) 64 (0) 63,8 (0) 58,3 (0) 60,2 (0)
Étape 7 64,2 (0) 64,9 (0) 64 (0) 63,8 (0) 58,3 (0) 60,2 (0)
Étape 8 64,2 (0) 64,9 (0) 64 (0) 63,8 (0) 58,3 (0) 60,2 (0)

Table 4.10 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Avoir à lire (3 classes).
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Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 82,2 81,8 81,8 83,1 80,4 81,5
Étape 2 82,5 (0,3) 82,1 (0,3) 82 (0,2) 83,5 (0,4) 80,9 (0,5) 81,9 (0,4)
Étape 3 82,5 (0) 82,1 (0) 82,1 (0,1) 83,5 (0) 80,9 (0) 81,9 (0)
Étape 4 82,6 (0,1) 82,1 (0) 82,1 (0) 83,5 (0) 81 (0,1) 82 (0,1)
Étape 5 82,6 (0) 82,2 (0,1) 82,2 (0,1) 83,6 (0,1) 81,1 (0,1) 82,1 (0,1)
Étape 6 82,6 (0) 82,2 (0) 82,2 (0) 83,6 (0) 81,1 (0) 82,1 (0)
Étape 7 82,6 (0) 82,2 (0) 82,2 (0) 83,6 (0) 81,1 (0) 82,1 (0)
Étape 8 82,6 (0) 82,2 (0) 82,2 (0) 83,6 (0) 81,1 (0) 82,1 (0)

Table 4.11 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Jeux Vidéos (3 classes).

Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 73,2 73,1 73,1 72 72 72
Étape 2 73,7 (0,5) 73,6 (0,5) 73,6 (0,5) 72,5 (0,5) 72,5 (0,5) 72,5 (0,5)
Étape 3 73,7 (0) 73,6 (0) 73,7 (0,1) 72,5 (0) 72,6 (0,1) 72,5 (0)
Étape 4 73,7 (0) 73,6 (0) 73,7 (0) 72,5 (0) 72,6 (0) 72,5 (0)
Étape 5 73,7 (0) 73,7 (0,1) 73,7 (0) 72,6 (0,1) 72,6 (0) 72,6 (0,1)
Étape 6 73,7 (0) 73,7 (0) 73,7 (0) 72,6 (0) 72,6 (0) 72,6 (0)
Étape 7 75,8 (2,1) 75,8 (2,1) 75,8 (2,1) 74,8 (2,2) 74,7 (2,1) 74,7 (2,1)
Étape 8 78,2 (2,4) 78,3 (2,5) 78,2 (2,4) 77,6 (2,8) 76,9 (2,2) 77,2 (2,5)

Table 4.12 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Débats parlementaires (2 classes).

Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 65,1 65,1 65 65 63,2 63,8
Étape 2 68,6 (3,5) 68,5 (3,4) 68,3 (3,3) 68,4 (3,4) 66,7 (3,5) 67,3 (3,5)
Étape 3 68,6 (0) 68,5 (0) 68,3 (0) 68,4 (0) 66,7 (0) 67,3 (0)
Étape 4 71,3 (2,7) 71,2 (2,7) 71,1 (2,8) 71,1 (2,7) 70,1 (3,4) 70,5 (3,2)
Étape 5 71,3 (0) 71,3 (0,1) 71,2 (0,1) 71,2 (0,1) 70,1 (0) 70,5 (0)
Étape 6 71,3 (0) 71,3 (0) 71,2 (0) 71,2 (0) 70,1 (0) 70,5 (0)
Étape 7 72,2 (0,9) 71,5 (0,2) 71 (-0,2) 73,1 (2,9) 68,6 (-1,5) 70 (-0,5)
Étape 8 73,3 (1,1) 73,1 (1,6) 72,8 (1,8) 73,6 (0,5) 71,3 (2,7) 72 (2)

Table 4.13 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Climat - Polarité (3 classes).
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Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 67,4 68 67,1 68,6 53,8 57,8
Étape 2 70 (2,6) 70,7 (2,7) 70 (2,9) 65,1 (-3,5) 55,3 (1,5) 58,3 (0,5)
Étape 3 70 (0) 70,7 (0) 70 (0) 65,1 (0) 55,3 (0) 58,3 (0)
Étape 4 72,1 (2,1) 72,5 (1,8) 71,9 (1,9) 69,1 (4) 57,7 (2,4) 60,8 (2,5)
Étape 5 72,2 (0,1) 72,6 (0,1) 72 (0,1) 69,3 (0,2) 57,7 (0,1) 60,8 (0)
Étape 6 72,3 (0,1) 72,7 (0,1) 72,2 (0,2) 69,5 (0,2) 58 (0,3) 61,2 (0,4)
Étape 7 72,9 (0,6) 72,7 (0) 71,2 (-1) 73,2 (3,7) 54,5 (-3,5) 59,1 (-2,1)
Étape 8 72,5 (-0,4) 71,2 (-0,5) 68,9 (-1,3) 77,2 (4) 50,7 (-3,8) 55,6 (-3,5)

Table 4.14 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis sur le
corpus Climat - Subjectivité (4 classes).

Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Étape 1 57,4 59,9 56,6 37,2 23,4 27,1
Étape 2 60 (2,6) 62,6 (2,7) 60,1 (3,5) 37,1 (-0,1) 25,7 (2,3) 29 (1,9)
Étape 3 60,1 (0,1) 62,7 (0,1) 60,2 (0,1) 37,1 (0) 25,8 (0,1) 29,1 (0,1)
Étape 4 62,4 (2,3) 65 (2,3) 62,6 (2,4) 38,6 (1,5) 27,3 (1,5) 30,5 (1,4)
Étape 5 62,7 (0,3) 65,2 (0,2) 62,8 (0,2) 38,8 (0,2) 27,4 (0,1) 30,6 (0,1)
Étape 6 62,7 (0) 65,3 (0,1) 62,9 (0,1) 38,8 (0) 27,4 (0) 30,7 (0,1)
Étape 7 62,7 (0) 65,3 (0) 62,9 (0) 38,8 (0) 27,4 (0) 30,7 (0)
Étape 8 63,7 (1) 65,6 (0,3) 63,3 (1,4) 42,7 (3,9) 27,9 (0,5) 31,4 (0,7)

Table 4.15 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 3 plis sur le
corpus Climat - Émotion (18 classes).
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Précision moy. Macro
Pwa Rwa Fwa Pma Rma Fma

Avoir à lire 64,1 64,6 63,8 62,9 56,7 58,8
Jeux vidéos 74,9 74,6 74,6 75,5 73,3 74,3

Débats parlementaires 73,7 73,7 73,7 73,1 73,2 73,1
Climat - Polarité 71,2 69,1 67,7 72,7 64,8 66,3

Climat - Subjectivité 59,2 58,9 51,8 59,4 42,7 41,7
Climat - Émotion 57,9 61,1 58,1 31,8 24,7 26,8

Table 4.16 – Résultats obtenus par les configurations sélectionnées sur chaque corpus.

4.5.1.2 Évaluation des configurations sélectionnées

Une fois que les configurations appropriées ont été sélectionnées par validation
croisée, des modèles de classification ont été appris sur les données d’entraînement
et appliqués sur les données de test fournies lors des défis DEFT07 (Avoir à lire,
Jeux vidéos, Débats parlementaires) et DEFT15 (Climat - Polarité, Climat - Subjec-
tivité, Climat - Émotion). Le tableau 4.16 présente les résultats obtenus en termes de
moyenne pondérée et de macro précision, rappel et F-mesure sur ces données. Notre
objectif est de comparer nos résultats à ceux obtenus lors des défis mentionnés ci-
dessus. Cependant, dans chaque défi, les résultats d’une seule métrique d’évaluation
ont été publiés (micro F-mesure pour DEFT07 et macro-précision pour DEFT15).
Par conséquent, nous comparons nos résultats en fonction de la métrique d’évalua-
tion sélectionnée. Lors des défis, les micro F-mesures obtenues par nos modèles ont
été calculées. Les figures 4.6 et 4.7 présentent pour chaque corpus nos résultats (en
rouge) et ceux obtenus au défi correspondant. Pour chaque corpus, nous présentons
le minimum, le premier quartile, la médiane, le troisième quartile et le maximum
des résultats obtenus dans les défis.

Globalement, nos systèmes ont obtenu des résultats comparables aux systèmes les
plus performants de chaque défi. En ce qui concerne les corpus DEFT07, nos résultats
surpassent tous les systèmes présentés à ce défi sur les corpus Avoir à lire et Débats
parlementaires. Sur le corpus Jeux vidéos, la configuration sélectionnée a obtenu
une micro F-mesure proche du meilleur système soumis au défi. Les trois quarts
des systèmes soumis sont sensiblement inférieurs à celui obtenu par la configuration
choisie.

Sur les corpus de DEFT15, nos configurations sélectionnées ont obtenu des macro-
précisions proches des meilleure systèmes soumis à ce défi. Encore une fois, nous obte-
nons de meilleurs résultats comparés au moins au trois quarts des systèmes soumis à
ce défi. En plus des résultats mentionnés précédemment (meilleures caractéristiques
et méthodes pour les documents courts et longs), les résultats présentés mettent en
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Figure 4.6 – F-mesures obtenues par notre système par rapport aux valeurs maximales
et médianes obtenues au défi DEFT07 pour chaque corpus.

Figure 4.7 – F-mesures obtenues par notre système par rapport aux valeurs maximales
et médianes obtenues au défi DEFT15 pour chaque corpus.
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évidence que le processus d’ingénierie proposé peut être utilisé pour construire des
systèmes efficaces d’analyse des sentiments. Il faut noter ici que ce processus peut
être appliqué automatiquement pour choisir les meilleures caractéristiques, méthodes
et paramètres pour chaque corpus en fonction des corpus d’entraînement utilisés.

4.5.2 Classification multi-label

4.5.2.1 Classifieurs utilisés

Afin de fournir une analyse approfondie et rigoureuse, les différentes configura-
tions des résultats suivent celle utilisée dans une comparaison expérimentale récente
des méthodes de classification multi-label [Liu and Chen, 2015]. Toutes les expéri-
mentations ont été effectuées sur le corpus Forums de santé - Émotion. Nous avons
comparé plusieurs classifieurs, mais ne présentons que les 9 meilleurs. Nous avons
utilisé les classifieurs implémentés dans Mulan [Tsoumakas et al., 2011] et Weka [Hall
et al., 2009] pour nos expérimentations. Les SVMs ont été utilisés comme noyaux
pour les classifieurs BR, CC, CLR, RAkEL et ECC. Pour BRkNN et MLkNN les
classifieurs de base sont les kNN.

Afin de comparer les différents modèles et caractéristiques, nous avons utilisé la
validation croisée à 10 plis. Grâce à nos multiples expérimentations, nous cherchons
premièrement à connaître comment les différentes méthodes de classification de sen-
timents se comportent sur les données des forums de santé, ensuite, voir l’impact
des caractéristiques (prétraitements, lexicales et syntaxiques) sur ces méthodes de
classification. Dans le tableau 4.17, nous présentons les résultats des 9 classifieurs
utilisés sur le corpus juste avec les n-grammes. Nous pouvons constater que RA-
kEL est clairement le meilleur classifieur sur les mesures EF, MiF et MaF. CLR est
la meilleur classifieur sur les mesures AP, C et OE. Sur la mesure HL, la meilleur
méthode est BR. LP obtient le meilleur résultat sur la mesure SA. En revanche,
BRkNN et MLkNN obtiennent les plus mauvais résultats.

4.5.2.2 Impact des différentes caractéristiques

Afin d’étudier l’impact des différentes caractéristiques sur les différents classi-
fieurs, nous avons groupé les caractéristiques. Nous proposons 3 groupes : les pré-
traitements (P), les caractéristiques lexicales (CL) et les caractéristiques syntaxiques
(CS) qui sont respectivement tous les caractéristiques de l’étape (2), de l’étape (4)
et de l’étape (5) présentées à la section 4.4.1. Avec ces trois groupes de caractéris-
tiques, nous avons donc les 7 différentes combinaisons suivantes : P, CL, CS, P+CL,
P+CS, CL+CS, P+CL+CS. Nous présentons ces résultats dans les tableaux 4.18,
4.19 et 4.20 dans lesquelles nous montrons l’effet des différentes caractéristiques sur
les performances des différents classifieurs. Dans le tableau 4.18, la première section
est pour la mesure Hamming Loss, la seconde est pour la mesure subset accuracy et
la troisième est pour la mesure Example based F1. Ensuite, dans le tableau 4.19, la
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Méthode HL SA EF MiF MaF AP C OE
RAkEL 0,192 0,371 0,494 0,506 0,284 0,698 1,702 0,443
MLkNN 0,218 0,012 0,017 0,031 0,025 0,631 1,613 0,613
BRkNN 0,233 0,196 0,221 0,218 0,064 0,565 2,532 0,607
BR 0,183 0,279 0,371 0,449 0,262 0,672 1,886 0,457
HOMER 0,258 0,159 0,349 0,405 0,283 0,604 2,013 0,576
CC 0,206 0,360 0,479 0,482 0,274 0,671 1,868 0,482
LP 0,217 0,377 0,465 0,446 0,230 0,420 3,692 0,685
ECC 0,197 0,343 0,446 0,475 0,270 0,692 1,652 0,466
CLR 0,187 0,265 0,365 0,443 0,259 0,714 1,419 0,438

Table 4.17 – Résultats obtenus après chaque étape par validation croisée à 10 plis dans
le corpus Forums de santé - Émotion en utilisant les différents classifieurs.
Pour les différentes mesures, la meilleure et la seconde meilleure résultat
sont respectivement en gras et en italique. HL, SA, EF, MiF, MaF, AP, C et
OE sont les abréviations respectives pour Hamming Loss, Subset Accuracy,
Example based F1, Micro F1, Macro F1, Average Precision, Coverage et One
Error.

première section est pour la mesure Micro F1 et la seconde est pour la mesure Ma-
cro F1. Enfin, dans le tableau 4.20, la première section est pour la mesure Average
Precision, la seconde est pour la mesure Coverage et la troisième est pour la mesure
One Error. Pour chaque ligne, le meilleure et le deuxième meilleur résultat sont
respectivement en gras et en italique. P, CL et CS sont les abréviations respectives
pour prétraitements, caractéristiques lexicales et caractéristiques syntaxiques.

Nous remarquons que les résultats obtenus dépendent des caractéristiques, des
classifieurs et de la mesure. Dans certains cas, les caractéristiques augmentent les
résultats sur certaines mesures, mais pas sur d’autres. La combinaison des caracté-
ristiques a également un impact considérable sur les résultats. Par exemple, avec le
classifieur RAkEL, dans le tableau 4.18, la mesure Hamming Loss diminue de 0,192
(avec les n-grammes) à 0,187 (CL+CS), la micro-F1 augmente de 0,506 à 0,519 et
la macro-F1 augmente de 0,284 à 0,308. Leur gain de performance sont respective-
ment de 2, 60 %, 2, 57 % et 8, 45 %. Les combinaisons CL+CS et P+CL+CS sont
celles avec lesquelles on obtient les meilleurs et les second meilleurs résultats sur
pratiquement toutes les mesures.

La classification multi-label pour la classification des messages sur le sentiment
proposée dans ce travail permet d’attribuer à un message plusieurs étiquettes si né-
cessaire. Aucune étude antérieure n’avait été menée en langue française, les travaux
effectués sur les textes des forums de santé n’était qu’en langue anglaise et ne portait
que sur la classification binaire ou multi-classe. En outre, nous proposons l’étude et
la comparaison des différentes caractéristiques pour la classification de sentiments
multi-label. Les résultats expérimentaux montrent que certaines caractéristiques ont
aussi un impact sur la classification multi-label. Il est aussi important de noter que
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Méthode N-grammes P CL CS P+CL P+CS CL+CS P+CL+CS

RAkEL 0,192 0,197 0,192 0,190 0,194 0,199 0,187 0,196
MLkNN 0,218 0,219 0,219 0,219 0,221 0,219 0,218 0,221
BRkNN 0,233 0,232 0,232 0,232 0,237 0,232 0,231 0,237
BR 0,183 0,185 0,184 0,181 0,188 0,186 0,183 0,188
HOMER 0,258 0,263 0,260 0,252 0,249 0,257 0,253 0,253
CC 0,206 0,202 0,199 0,197 0,200 0,201 0,194 0,200
LP 0,217 0,209 0,211 0,213 0,206 0,208 0,206 0,207
ECC 0,197 0,197 0,192 0,193 0,191 0,197 0,188 0,192
CLR 0,187 0,186 0,186 0,182 0,189 0,186 0,184 0,190

RAkEL 0,371 0,359 0,359 0,370 0,360 0,353 0,362 0,357
MLkNN 0,012 0,016 0,022 0,013 0,024 0,016 0,032 0,024
BRkNN 0,196 0,179 0,210 0,202 0,207 0,180 0,210 0,207
BR 0,279 0,282 0,268 0,269 0,284 0,280 0,265 0,281
HOMER 0,159 0,142 0,174 0,169 0,172 0,166 0,200 0,170
CC 0,360 0,373 0,365 0,382 0,360 0,373 0,371 0,360
LP 0,377 0,382 0,376 0,390 0,378 0,384 0,389 0,378
ECC 0,343 0,351 0,342 0,345 0,350 0,350 0,346 0,349
CLR 0,265 0,276 0,268 0,265 0,277 0,272 0,264 0,275

RAkEL 0,494 0,475 0,494 0,489 0,477 0,468 0,497 0,476
MLkNN 0,017 0,021 0,030 0,018 0,030 0,021 0,043 0,030
BRkNN 0,221 0,202 0,240 0,227 0,233 0,204 0,242 0,233
BR 0,371 0,371 0,376 0,357 0,385 0,368 0,399 0,382
HOMER 0,349 0,335 0,366 0,360 0,362 0,357 0,383 0,351
CC 0,479 0,488 0,489 0,492 0,492 0,491 0,490 0,492
LP 0,465 0,468 0,479 0,478 0,489 0,484 0,492 0,488
ECC 0,446 0,455 0,454 0,445 0,277 0,456 0,464 0,465
CLR 0,365 0,373 0,378 0,358 0,388 0,372 0,370 0,384

Table 4.18 – Résultats obtenus avec les différents classifieurs et les différentes caractéris-
tiques. Le tableau est divisé en trois sections. La première section concerne la
mesure Hamming Loss, la seconde la mesure subset accuracy et la troisième
la mesure Example based F1.

quelle que soit la classification multi-classe ou multi-label, les prétraitements n’ont
pratiquement aucun impact les corpus Forums de santé, peut-être cela dépend du
type de langage utilisé par les utilisateurs lors de l’écriture de leurs messages. Les
caractéristiques lexicales et syntaxiques n’augmentent pas considérablement les ré-
sultats comparé à cette tâche de classification sur d’autres types de corpus comme
cela a été vu dans cette étude.
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Méthode N-grammes P CL CS P+CL P+CS CL+CS P+CL+CS

RAkEL 0,506 0,496 0,511 0,506 0,501 0,489 0,519 0,499
MLkNN 0,031 0,035 0,049 0,032 0,049 0,037 0,069 0,049
BRkNN 0,218 0,202 0,239 0,226 0,231 0,206 0,242 0,231
BR 0,449 0,449 0,454 0,443 0,458 0,446 0,451 0,456
HOMER 0,405 0,383 0,410 0,415 0,418 0,400 0,426 0,409
CC 0,482 0,494 0,498 0,498 0,501 0,498 0,504 0,501
LP 0,446 0,468 0,467 0,458 0,481 0,472 0,478 0,480
ECC 0,475 0,480 0,488 0,477 0,501 0,480 0,501 0,497
CLR 0,443 0,453 0,459 0,445 0,463 0,452 0,455 0,460

RAkEL 0,284 0,300 0,301 0,286 0,306 0,296 0,308 0,309
MLkNN 0,025 0,023 0,031 0,021 0,032 0,028 0,040 0,032
BRkNN 0,064 0,060 0,071 0,068 0,068 0,062 0,073 0,068
BR 0,262 0,265 0,268 0,260 0,280 0,262 0,268 0,279
HOMER 0,283 0,259 0,300 0,291 0,302 0,267 0,310 0,296
CC 0,274 0,292 0,295 0,286 0,302 0,295 0,291 0,302
LP 0,230 0,253 0,254 0,239 0,276 0,254 0,272 0,275
ECC 0,270 0,278 0,281 0,273 0,298 0,280 0,287 0,296
CLR 0,259 0,268 0,271 0,261 0,276 0,267 0,270 0,275

Table 4.19 – Résultats obtenus avec les différents classifieurs et les différentes caractéris-
tiques. Le tableau est divisé en trois sections. La première section concerne
la Micro F1 et la seconde la Macro F1.

4.6 Plateforme de classification de sentiments

Afin de tirer profit des modèles et des fonctionnalités mis en œuvre, nous avons
développé une plateforme web dédiée à l’analyse des sentiments pour la langue
française 8. Cette plateforme permet aux utilisateurs de créer leur compte utilisateur
et d’utiliser les modèles d’analyse des sentiments présentés. Une démonstration du
système de classification est disponible sans inscription. Il est possible d’écrire le
texte directement à l’aide de l’interface Web ou de télécharger un fichier contenant
plusieurs documents textuels.

En outre, les utilisateurs enregistrés peuvent construire leurs propres modèles sur
l’interface Web pour tirer parti des fonctionnalités et des méthodes mises en œuvre
et des ressources utilisées. Afin de construire de nouveaux modèles, les utilisateurs
doivent télécharger des jeux de données étiquetés et choisir entre un mode par défaut
et un mode avancé. Deux modes par défaut ont été proposés (tweets et texte libre)
avec des configurations adéquates basées sur les découvertes présentées dans ce cha-

8. http://advanse.lirmm.fr/sentiment-analysis-webpage/index
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Méthode N-grammes P CL CS P+CL P+CS CL+CS P+CL+CS

RAkEL 0,698 0,695 0,699 0,698 0,691 0,692 0,708 0,690
MLkNN 0,631 0,638 0,632 0,628 0,641 0,635 0,635 0,639
BRkNN 0,565 0,564 0,567 0,566 0,564 0,564 0,565 0,564
BR 0,672 0,670 0,671 0,668 0,667 0,667 0,667 0,665
HOMER 0,604 0,575 0,612 0,605 0,604 0,596 0,618 0,597
CC 0,671 0,678 0,679 0,683 0,676 0,679 0,684 0,676
LP 0,420 0,413 0,412 0,414 0,413 0,413 0,408 0,414
ECC 0,692 0,692 0,703 0,695 0,699 0,692 0,707 0,699
CLR 0,714 0,712 0,720 0,717 0,711 0,709 0,722 0,713

RAkEL 1,702 1,706 1,700 1,682 1,718 1,707 1,646 1,715
MLkNN 1,613 1,598 1,610 1,635 1,597 1,602 1,598 1,601
BRkNN 2,532 2,539 2,526 2,526 2,542 2,539 2,534 2,543
BR 1,886 1,867 1,893 1,884 1,874 1,876 1,900 1,878
HOMER 2,013 2,149 1,973 2,089 2,050 2,089 1,987 2,081
CC 1,868 1,832 1,861 1,729 1,848 1,836 1,850 1,848
LP 3,692 3,718 3,714 3,722 3,710 3,722 3,730 3,705
ECC 1,652 1,648 1,616 1,619 1,641 1,645 1,577 1,637
CLR 1,419 1,412 1,396 1,414 1,405 1,423 1,385 1,397

RAkEL 0,443 0,449 0,435 0,442 0,454 0,456 0,425 0,456
MLkNN 0,613 0,601 0,612 0,614 0,591 0,607 0,607 0,593
BRkNN 0,607 0,607 0,607 0,607 0,607 0,607 0,607 0,607
BR 0,457 0,466 0,460 0,471 0,476 0,472 0,468 0,480
HOMER 0,576 0,617 0,567 0,564 0,575 0,578 0,552 0,583
CC 0,482 0,468 0,461 0,457 0,468 0,465 0,450 0,466
LP 0,685 0,700 0,702 0,694 0,705 0,700 0,711 0,704
ECC 0,466 0,465 0,442 0,463 0,446 0,465 0,439 0,446
CLR 0,438 0,445 0,429 0,434 0,445 0,446 0,426 0,441

Table 4.20 – Résultats obtenus avec les différents classifieurs et les différentes caractéris-
tiques. Le tableau est divisé en trois sections. La première section concerne
la mesure Average Precision, la seconde la mesure Coverage et la troisième
la mesure One Error.

pitre. Dans le mode avancé, les utilisateurs doivent sélectionner les caractéristiques
et les méthodes par eux-mêmes et lancer le processus d’apprentissage. Une version
au fichier d’extension « .jar » de cette plateforme est disponible pour les utilisateurs
qui préfèrent travailler localement sur leurs propres machines 9.

9. https://github.com/mikedonie/SentimentClassification
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4.7 Quantification des sentiments et des émotions
par thématique

Afin de quantifier les sentiments et les émotions dans les forums, nous avons
appliqué la chaîne de traitement élaborée dans ce chapitre (voir section 4.4) sur
une sélection de thèmes extraits dans le chapitre 3. Pour chaque message, nous
avons retiré la première et les deux dernières lignes qui contiennent généralement
des formules de politesse, des marques de soutien et de joie. Dans la colonne 1, nous
notons les thèmes, dans la colonne 2, le nombre de messages et dans les colonnes
suivantes les pourcentages des messages appartenant à chaque classe.

Thèmes Nombre de messages
Polarité

Positif Neutre Négatif
Chimiothérapie 450 31 % 34 % 35 %

Perte de cheveux 400 24 % 31 % 45 %
Guérison 440 48 % 30 % 22 %
Sexualité 136 35 % 34 % 31 %

Reconstruction du sein 500 38 % 32 % 30 %

Table 4.21 – Exemples de thèmes associés aux pourcentages de sentiments exprimées par
les patients.

Thèmes
Nombre de Émotion
messages Joie Peur Col Sur Dég Tris

Chimiothérapie 267 46 % 23 % 0 % 0 % 2 % 30 %
Perte de cheveux 276 35 % 27 % 0 % 0 % 10 % 29 %
Guérison 310 65 % 18 % 0 % 0 % 1 % 16 %
Sexualité 103 52 % 22 % 0 % 0 % 1 % 25 %
Reconstruction
du sein

340 49 % 28 % 0 % 0 % 3 % 20 %

Table 4.22 – Exemples de thèmes associés aux pourcentages d’émotions exprimées par
les patients. Col, Sur, Deg, Tri correspondent à Colère, Surprise, Dégoût et
Tristesse.

Même si la thématique est liée à la santé, la plupart des messages sont étiquetés
neutre (voir tableau 4.21). Nous constatons aussi que le pourcentage des messages
de la classe joie est élevé quelque soit la thématique (voir tableau 4.22). En effet
les messages sont généralement longs et parmi eux, plusieurs sont des messages
d’encouragement, de gratitude ou de remerciement, ce qui justifie la classe positive
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et joie. Une amélioration de l’approche consisterait à créer des sous classes de la
classe joie. On pourrait par exemple avoir les sous classes suivantes : encouragement,
remerciements, gratitude et la joie effectivement exprimée par les patients dans les
messages.

Une limitation majeure à cette application vient du modèle d’apprentissage uti-
lisé. En effet, même si les métriques d’évaluation sont cohérentes avec la littéra-
ture [Melzi et al., 2014, Ali et al., 2013], elles ne sont pas très élevées. Toutefois,
ce cas d’utilisation nous donne les tendances des thèmes associés aux sentiments et
aux émotions. Il répond à l’objectif principal de la thèse qui était de lier plusieurs
dimensions d’analyse : le vocabulaire, les thèmes et les sentiments.

4.8 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude expérimentale pour découvrir
les meilleures caractéristiques et méthodes pour la classification des sentiments en
français au niveau du document. Nous avons proposé un processus d’ingénierie de
caractéristiques pour l’analyse des sentiments multi-classe. Nous avons également
abordé le problème de l’analyse multi-label sur les données des forums de santé. À
notre connaissance, il s’agit du tout premier travail effectué sur ce type de textes.

Afin d’évaluer notre processus d’ingénierie pour l’analyse multi-classe, des corpus
de référence de différentes natures (forums de santé, tweets, revues de produits, etc.)
ont été utilisés dans ces expérimentations. Nous avons mis en œuvre et évalué une
variété de prétraitements (lemmatisation, remplacement d’argot, etc.), des caracté-
ristiques (caractéristiques syntaxiques et caractéristiques basées sur les lexiques) et
des méthodes (traitement de la négation, estimation des paramètres, etc.). Un pro-
cessus d’ingénierie de caractéristiques a été appliqué par validation croisée sur les
données d’entraînement afin de trouver la meilleure configuration pour chaque cor-
pus. Les résultats des configurations sélectionnées sont comparables aux meilleurs
résultats obtenus lors des défis de classification de sentiments en français sur les
mêmes corpus. Le code source est disponible publiquement sur GitHub. Les résul-
tats présentés peuvent être reproduits en éditant un fichier de configuration.

Nos expérimentations sur la classification multi-classe ont montré qu’il existe un
contraste net entre les caractéristiques et les méthodes sélectionnées pour les textes
longs et ceux sélectionnés pour les textes courts. Par exemple, les unigrammes,
les bigrammes et les trigrammes ont été sélectionnés pour les textes longs, alors
que seuls les unigrammes ont été sélectionnés pour les textes courts. En outre, les
caractéristiques basées sur les lexiques peuvent améliorer de façon significative les
performances de classification des textes courts, mais améliorer très peu ceux des
textes longs. D’autre part, la nature du texte (formel/informel) influe également
sur le choix des caractéristiques. Enfin, nos expérimentations ont montré que les
prétraitements, les caractéristiques lexicales et syntaxiques n’ont pas vraiment un
impact majeur sur les données des forums de santé en français, très probablement à
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cause du langage particulier des patients. Contrairement à la langue française, [Ali
et al., 2013] ont montré que les lexiques augmentent significativement les résultats
sur les données des forums de santé en langue anglaise. Il a été également montré
que la méthode de [Pang et al., 2002] pour traiter la négation semble avoir un
faible impact sur la classification des sentiments en langue française. Curieusement,
cette méthode fonctionne bien pour la classification de textes en langue anglaise
[Mohammad et al., 2013, Hamdan et al., 2015] mais pas pour la langue française
[Vincent and Winterstein, 2013]. Tous ces résultats peuvent être très utiles afin de
construire rapidement des modèles d’analyse des sentiments efficaces selon la nature
du texte. Les systèmes développés dans ce chapitre ont été mis en ligne sur une
plateforme web dédiée.

Une approche basée sur la classification multi-label pour l’analyse des sentiments
a également été proposée. Les expérimentations ont été menées sur le corpus Forums
de santé - Émotion. Les caractéristiques utilisées comprenaient les caractéristiques
sémantiques, lexicales et syntaxiques. Des expérimentations ont été menées avec plu-
sieurs classifieurs. Afin d’évaluer les performances de classification, des comparaisons
ont été effectuées. Nous avons utilisé 9 classifieurs (RAkEL, MLkNN, BRkNN, BR,
HOMER, CC, LP, ECC, CLR) et 8 mesures d’évaluation. Au final, les expérimenta-
tions ont montré que les deux classifieurs qui semblent donner les meilleurs résultats
sont : RAkEL et ECC. Comme sur la classification multi-classe, nous notons que
les prétraitements n’ont pas vraiment d’impact sur les métriques. Par contre, les
caractéristiques lexicales et syntaxiques (CL+CS) augmentent légèrement les résul-
tats sur pratiquement toutes les métriques. En proposant cette approche, nous avons
effectué ce qui à notre connaissance est le premier travail concernant la classification
multi-label sur les textes des forums de santé en langue française. Les expérimen-
tations ont permis d’émettre des conclusions préliminaires sur les classifieurs et les
caractéristiques les mieux adaptés pour ces types de textes.

Des perspectives concernent les méthodes utilisées pour l’analyse des sentiments.
Tout d’abord, la méthode utilisée pour traiter la négation peut être améliorée. Par
exemple, nous pouvons évaluer l’utilisation de l’analyse syntaxique pour détecter
la portée des termes négatifs. Les textes des forums de santé contiennent beau-
coup d’abréviations, de mots d’argots et des termes propres aux patients. Il se-
rait intéressant de trouver et d’appliquer des prétraitements appropriés. Puis, il
faudrait construire un lexique de sentiments propre au domaine médical, comme
indiquent [Park et al., 2015], les lexiques de sentiments axés dans un domaine spéci-
fique conduisent à de meilleurs résultats de classification des sentiments. Nous avons
également vu que les performances des modèles dépendent du langage et du type
de textes sur lesquelles on applique la chaîne de traitement. Il serait intéressant de
prendre en compte les informations concernant les utilisateurs (âge, sexe, code pos-
tal, etc.) comme caractéristiques supplémentaires pour les modèles d’apprentissage
car les informations sur des personnes d’un même âge résidant dans un même lieu
peuvent nous donner des informations supplémentaires. Afin d’utiliser les words em-
beddings avec un classifieur SVM, une représentation du texte entier au lieu d’une
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représentation pour chaque mot a été nécessaire. Cependant, beaucoup d’informa-
tions peuvent être perdues lors de l’utilisation d’une représentation de document.
Par conséquent, il sera intéressant d’évaluer l’utilisation des words embeddings di-
rectement à l’aide de réseaux de neurones profonds. De plus, des études récentes
suggèrent que les réseaux de neurones profonds peuvent surpasser les classifieurs
SVM [Nakov et al., 2016]. Enfin, dans ce chapitre, nous avons utilisé des words
embeddings déjà formés d’une taille de vecteur fixe (100 dimensions). Il peut être in-
téressant d’apprendre nos propres words embeddings pour évaluer différentes tailles
du vecteur d’inclusion. Un script a été implémenté pour collecter des tweets avec des
caractéristiques spécifiques (langue, mots clés, etc.). Il peut être utilisé pour collecter
un grand nombre de tweets en français pour apprendre nos propres words embed-
dings. Cette tâche peut nécessiter beaucoup de ressources informatiques, mais les
résultats sont prometteurs. Lors de l’édition 2017 de DEFT, [Rouvier and Bousquet,
2017] ont surpassé de plus de 7 % toutes les autres équipes grâce à une approche
basée sur les réseaux de neurones convolutionnels.

Sur la classification multi-label, au lieu de grouper les caractéristiques comme
nous l’avons fait, il serait envisageable de proposer le même processus d’ingénierie
comme cela a été fait pour la classification multi-classe. Mais cela nécessite du temps
et d’énormes ressources matérielles. Une étude approfondie de l’apport de chaque ca-
ractéristique pourrait considérablement augmenter la performance de nos systèmes.
Comme nous l’avons remarqué sur la classification multi-classe (voir section 4.5.1),
certaines caractéristiques peuvent diminuer les performances des systèmes de clas-
sification. En outre, il serait important d’avoir un corpus plus volumineux. Sur un
jeu de données plus grand, les résultats pourraient être bien meilleurs que ceux
obtenus. Nous avons terminé ce chapitre par un exemple d’application de notre ap-
proche pour quantifier les messages positif, négatif ou neutre et selon les émotions
par thématique.

Enfin, la recherche dans l’analyse des sentiments est toujours confrontée à de
nombreux défis et implique d’importantes applications [Mohammad, 2015]. D’une
part, les défis actuels de l’analyse des sentiments incluent la détection de l’ironie
et du sarcasme [Rosenthal et al., 2015]. En effet, le sarcasme et l’ironie sont très
difficiles à identifier. Les résultats des modèles de classification de sentiments sou-
mis à SemEval 2014 ont chuté d’environ 25 % lorsqu’ils ont été appliqués sur un
corpus de tweets sarcastiques [Rosenthal et al., 2014]. Un autre défi concerne la
difficulté de construire des systèmes de classification de sentiments multilingues.
Il a été rapporté que la construction de modèles spécifiques pour chaque langue
induit de meilleurs résultats que la traduction des documents textuels à l’anglais
et en utilisant l’état de l’art des modèles anglais [Mohammad et al., 2015a]. En
effet, les différences culturelles peuvent conduire à des expressions de sentiment si-
gnificativement différentes. D’autre part, les applications d’analyse des sentiments
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augmentent phénoménalement dans des domaines très différents tels que le domaine
financier [Yazdani et al., 2017], le domaine du e-commerce [Kumari and Singh, 2016],
le domaine politique [Haselmayer and Jenny, 2016], le domaine de la publicité en
ligne [Qiu et al., 2010], le domaine de la veille [Saggion and Funk, 2009], etc.
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Dans cette thèse, nous avons utilisé et étendu des méthodes de fouille des médias
sociaux que nous avons spécialisés au domaine de la santé. La recherche que nous
avons menée a exploré trois questions générales :

1. Comment s’expriment les patients ?

2. De quoi parlent-ils ?

3. Que ressentent-ils ?

Nous avons répondu à la première question en proposant des méthodes permettant
d’identifier les termes utilisés par les patients dans leur message pour s’exprimer et
les relier aux termes utilisés par les professionnels de santé. Une telle ressource est
importante, car elle permet par exemple, de faciliter le développement des outils
et des ressources pour aider les patients à accéder à l’information médicale mais
également d’aider les professionnels de santé à utiliser les données des médias sociaux
pour effectuer leur recherche. Cette ressource est également essentielle pour améliorer
les résultats des méthodes proposées pour répondre aux deux autres questions. Pour
la deuxième question, nous avons proposé une méthode pour découvrir les différentes
thématiques abordées par les patients. Les thèmes auxquels s’intéressent les patients
sont très importants pour les oncologues, en particulier pour l’étude de la QdV.
Enfin, nous avons répondu à la troisième question en proposant une méthode pour
déterminer la polarité et les émotions exprimées par les patients dans les messages.
Dans ce qui suit, nous résumons l’ensemble des contributions faites pour répondre
à ces questions.

5.1 Résumé des contributions

L’exploration de la question « comment s’expriment-ils ? » nous a conduit à la
construction d’un vocabulaire. Dans le chapitre 2, nous avons construit un vocabu-
laire patient/médecin qui contient un ensemble de relations entre les termes utilisés
par les patients et ceux utilisés par les professionnels de santé et présents dans les vo-
cabulaires contrôlés. Pour construire la ressource, nous avons proposé une méthode
composée de 8 étapes : i) Nous avons identifié le vocabulaire des experts et choisi
un ensemble de termes à partir d’une liste de termes identifiée par l’INCa. ii) Nous
avons créé le corpus généré par les patients à partir des textes des forums et des
groupes Facebook. iii) Nous avons utilisé l’outil BioTex qui se base sur les structures
grammaticales fréquentes en prenant en entrée le corpus de la deuxième étape afin
de créer une liste de termes candidats patients. iv) Ensuite, nous avons vérifié si un
terme est mal orthographié ou v) si un terme est une abréviation. vi) Puis, nous
avons apparié les termes candidats sans correspondance lors des étapes 4 et 5. Ces
termes ont été appariés selon quatre approches : en considérant une ressource struc-
turée sémantiquement (Wikipédia), des cooccurrences généralistes dans les textes du
web avec le moteur de recherche Google, les cooccurrences dans les messages des pa-
tients avec la mesure de Jaccard, puis en se basant sur la comparaison des contextes
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construits par une approche basée sur les fenêtres. Un avantage de notre approche
est d’aligner des termes pouvant être composés de plusieurs mots et de solliciter
l’expert uniquement pour les termes sur lesquels il reste un doute (n’ayant pas été
validés automatiquement). vii) Nous avons également étendu les relations grâce à des
ressources externes comme le MeSH et Wiktionary. viii) Nous avons enfin proposé
une méthode de formalisation en terminologie au format SKOS afin de rendre le vo-
cabulaire lisible par l’être humain et par un ordinateur. Ce vocabulaire pourra être
utilisé par exemple pour rendre des productions médicales (dossiers médicaux) plus
compréhensibles aux patients [Zeng and Tse, 2006] ou pour de l’indexation multi-
expertise [Soualmia et al., 2003]. Cette ressource est actuellement téléchargeable
librement à l’adresse http: // bioportal. lirmm. fr/ ontologies/ MUEVO .

Dans le chapitre 3, afin de répondre à la question « de quoi parlent-ils ? », nous
avons utilisé le modèle d’apprentissage non supervisé LDA pour détecter les diffé-
rents thèmes discutés par les patients dans les forums de santé et les réseaux sociaux.
Nous avons utilisé des prétraitements appropriés sur nos corpus de données et mon-
tré comment adapter le modèle LDA sur ces données. Le MeSH a été utilisé comme
principale ressource pour choisir les termes médicaux d’intérêt et le vocabulaire pa-
tient/médecin construit dans le chapitre précédent a également été utilisé lors de
la phase de prétraitement. L’originalité de l’approche consiste à calculer la distance
entre les thèmes détectés par le modèle et les items des auto-questionnaires de QdV.
Pour cela, nous avons proposé une nouveau coefficient adapté de celui de Jaccard.
Ce coefficient présente l’avantage de prendre en compte la probabilité des termes as-
sociés à chaque thème renvoyé par le modèle. Au final, nous avons trouvé de bonnes
correspondances entre les thèmes abordés dans les médias sociaux et les items des
auto-questionnaires de QdV. Parmi les différents thèmes détectés des médias so-
ciaux, nous avons identifié des thèmes émergents qui pourraient être intégrés dans
les questionnaires. De plus, les correspondances trouvées nous indiquent que les don-
nées issues des médias sociaux pourraient donner lieu à une analyse complémentaire
de la QdV.

Enfin, dans le chapitre 4, nous avons développé un système d’analyse des sen-
timents multi-classe en langue française afin de répondre à la question « que
ressentent-ils ? ». Notre contribution sur cette partie concerne l’évaluation de diffé-
rentes combinaisons de caractéristiques et de méthodes pour la classification multi-
classe des sentiments en langue française. Cette approche fonctionne sur les textes
difficiles des médias sociaux de santé. Nous avons également introduit ce que nous
pensons être la première étude sur la classification multi-label des émotions sur les
textes des forums de santé en langue française. Les expérimentations ont été menées
sur des corpus de sentiments existants pour le français qui ont été fourni lors des
défis de fouille de texte et sur un corpus de Forums de santé annoté manuellement.
Les textes considérés étaient composés de messages provenant des forums de santé,
des tweets et des avis de recommandations, tandis que les tâches de classification
considérées étaient la subjectivité, la polarité et les émotions. Nous avons proposé
un processus d’ingénierie des caractéristiques original qui choisit à chaque étape
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les meilleurs prétraitements, caractéristiques lexicales, caractéristiques syntaxiques,
words embeddings, etc. Ce processus a été appliqué par validation croisée sur l’en-
semble des données d’entraînement. La configuration sélectionnée a été utilisée pour
apprendre les modèles de classification appropriés. Afin d’évaluer la performance de
notre processus d’ingénierie, nous l’avons appliqué aux données de tests fournis lors
des défis. Nos modèles ont obtenu des résultats comparables à ceux des meilleurs
systèmes de chaque défi. En outre, cette étude nous a permis de trouver les carac-
téristiques qui sont utiles pour la classification des sentiments des textes de nature
et de longueur différentes. Par exemple, les caractéristiques basées sur les lexiques
sont plus utiles pour la classification des textes courts. Les bigrammes et les tri-
grammes sont utiles pour la classification des documents longs, etc. Ces résultats
permettent de sélectionner des caractéristiques appropriées lors de l’apprentissage
des modèles de classification des sentiments en français. Il est important de noter
que les prétraitements n’ont aucun impact sur la classification des textes des forums
de santé. Les caractéristiques lexicales et syntaxiques ont un impact très faible. Ces
résultats se sont confirmés pour la classification des sentiments multi-label. Une évo-
lution récente de la littérature semble suggérer que les méthodes basées sur le Deep
Learning viendront révolutionner les méthodes actuelles basées sur l’ingénierie des
caractéristiques telles que nous les avons proposées [Tapi Nzali et al., 2017]. Enfin,
les systèmes appris et leurs caractéristiques ont été mis à la disposition du public sur
une plateforme web dédiée. Nous avons ensuite appliqué ces modèles sur les thèmes
décrits au chapitre 3, ce qui nous a permis de quantifier les polarités et les émotions
associées à ces thèmes.

5.2 Perspectives

Durant cette thèse, plusieurs limites et directions de recherche ont été identifiées.
Nous avons présenté des perspectives à court terme dans chacun des chapitres trai-
tant les trois dimensions présentées dans l’introduction. Les perspectives générales
identifiées dans cette thèse sont décrites dans les sections ci-dessous.

5.2.1 Évolution temporelle du langage patient

Lorsqu’un patient est diagnostiqué pour une maladie donnée, il est considéré
comme patient novice. Avec le temps, le patient s’informe sur sa maladie, prend un
recul indispensable pour accepter et gérer sa situation au quotidien. Il passe donc
à un état plus expérimenté. Il peut alors apporter des réponses et des informations
complémentaires à celles des professionnels de santé que l’on trouve dans les médias
sociaux. Dès lors, il utilise de plus en plus de termes techniques. Son vocabulaire a
donc évolué. Étudier l’évolution du vocabulaire patient au cours du temps afin de
détecter les points de changements d’état pourrait s’avérer intéressant afin d’iden-
tifier des niveaux d’expertise et des rôles utiles pour faire de la recommandation
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d’internautes ou des messages [Abdaoui et al., 2015b]. Pour effectuer cette étude,
un modèle de concept drift [Gama et al., 2014] pourrait être adapté pour détecter
ces changements dans le langage des patients. [Maigrot et al., 2016] ont utilisé une
telle approche pour détecter les changements d’états des utilisateurs à partir des
données réelles issues du réseau social Facebook.

5.2.2 Interventions non médicamenteuses

La prise en charge d’un cancer ne s’arrête pas seulement au traitement de la mala-
die. Depuis quelques années, les soins de support (nutrition, activité physique, prise
en charge psychologique) se développent au sein des structures spécialisées dans le
traitement du cancer tels que les centres anticancéreux. Ces centres abordent les
problèmes de stress, d’anxiété, de douleur, etc. Chez les patients cancéreux, la dou-
leur est un phénomène qui implique de nombreuses conséquences, lesquelles sont
biologiques, psychologiques et sociales. [Eisenberg et al., 1993] ont montré qu’au
moins un patient sur trois utilise des modalités de traitements non conventionnelles
afin de réduire la douleur. Un panel de techniques non médicamenteuses sont par-
fois utilisés. Les Interventions Non Médicamenteuses (INM) sont un ensemble de
techniques de soins, d’approches environnementales, d’approches humaines. Elles
ont une visée thérapeutique, curative, préventive ou palliative. Précisément, elles
visent à guérir une maladie, diminuer les symptômes d’une maladie, augmenter la
durée de vie, améliorer la QdV, etc. [Ninot, 2013]. Ces interventions ne sont pas
des traitements substitutifs aux traitements conventionnels. Elles sont généralement
classés comme des méthodes physiques, cognitives, comportementales et autres mé-
thodes complémentaires. Comme thérapie non médicamenteuses, nous notons par
exemple : la méditation, la relaxation progressive, le rêve, la respiration rythmique,
le contact thérapeutique, la stimulation nerveuse électrique, l’hypnose, la thérapie
musicale, etc. [Perrot and Trèves, 2002,Martinez et al., 2010]. Parfois, les patients
ne signalent pas l’utilisation de ces INM à leur médecin [Eisenberg et al., 1998]
car les techniques sont proposées par d’autres patients. On retrouve de nombreuses
traces de ces échanges dans les médias sociaux. Il serait donc intéressant d’utiliser
ces textes afin de détecter les différents types d’approches non-médicamenteuses uti-
lisées par les patients et les internautes qui ont une place centrale dans la diffusion
de ces pratiques.

5.2.3 Fouille de médias sociaux et éthique

Posséder un jeu de données important peut considérablement augmenter les per-
formances des modèles de classification. Pour avoir une grande quantité de mes-
sages annotés dans des contextes autres que la santé comme [Potthast, 2010,Bertero
et al., 2016], les auteurs ont opté pour des approches de crowdsourcing afin de faire
les annotations par les foules et avoir une bonne qualité d’annotation. Or, l’ex-
ploitation des données des médias sociaux soulève des problèmes éthiques sur la
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façon dont les données personnelles, privées et publiques sont utilisées [Cain and
Fink III, 2010]. Ceci est d’autant plus vrai dans le contexte de la santé. Certains
médias sociaux tels que Facebook permettent à leurs utilisateurs de spécifier les
personnes qui peuvent accéder à leurs informations personnelles et à des contenus
publiés (amis, amis d’amis, public, etc.). Dans ces médias sociaux, les données pri-
vées ne peuvent être consultées et donc collectées sans accord explicite des usagers.
Cependant, même lorsque les données sont accessibles comme pour les forums, la
seule façon de s’assurer que les données peuvent être utilisées est de demander un
consentement aux utilisateurs. Or, la plupart du temps, les utilisateurs ne lisent
pas correctement les formulaires d’accord et ne savent pas que les données qu’ils
produisent peuvent être utilisées à des fins académiques ou économiques. En effet,
la signature d’un consentement éclairé pose problème dans le cas des ensembles de
données émis par les médias sociaux [Hutton and Henderson, 2015], d’où l’existence
majeure d’un cadre éthique et sécuritaire permettant de garantir le bon usage de
ces données. En outre, l’anonymisation est une considération clé lors du partage
des ensembles de données utilisées ou de la publication de résultats qualitatifs. Afin
d’anonymiser les messages, des techniques d’anonymisation comme celles proposées
dans [El Kalam et al., 2004, Grouin, 2013] peuvent être adaptées sur les textes
des médias sociaux. Une fois les messages anonymisés, il serait possible d’utiliser
la technique de crowdsourcing pour effectuer les annotations. En particulier, nous
pourrions explorer l’utilisation de CrowdFlower 1, une plateforme de crowdsourcing
qui à son tour utilise d’autres plateformes d’annotations comme Amazon Mechanical
Turk, Crowd Guru, getpaid, Snapvertise. CrowdFlower propose un certain nombre
de fonctionnalités. Elle offre plusieurs mécanismes intégrés de contrôle de la qualité.
Une autre alternative de collecte de données serait de lancer des campagnes de lutte
contre le cancer du sein en utilisant Twitter. Des études similaires ont été menées
récemment lors de la journée Bell Cause 2. Il s’agit d’une campagne de sensibilisation
pour encourager une conversation nationale au sujet des maladies mentales et pour
aider à lutter contre la stigmatisation et l’impact des enjeux des maladies mentales
au Canada. Durant cette campagne, pour chaque tweet posté par un utilisateur,
5 cents de dollar canadien lui était donné. Les données récoltées ont été utilisées
pour des tâches d’analyse des sentiments. Dans cette thèse, nous avons utilisé les
messages postés par les patients dans les forums de santé et les groupes Facebook
et avons suivi les lignes directives en ce qui concerne l’éthique [King, 1996,Frankel
and Siang, 1999]. Les résultats présentés n’ont pas permis de tirer des conclusions
individuelles sur les patients.

En conclusion, produire et distribuer des jeux de données annotés réutilisables
pour l’expérimentation et répondant aux enjeux éthiques représentent un véritable
challenge.

1. CrowdFlower.com

2. http://cause.bell.ca/fr/
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5.2.4 Fouille de médias sociaux multimédias

Dans les médias sociaux, les patients postent des messages textuels, des photos
et des vidéos, notamment pour exprimer leurs sentiments et émotions. Il serait donc
intéressant d’analyser ces données multimédias afin d’évaluer le bien-être émotionnel
d’une personne. [Wang and Li, 2015,Wang et al., 2015] ont analysé les sentiments
des images provenant des médias sociaux en tenant compte du contenu visuel et du
contenu textuel (commentaires, légendes) de l’image. [You et al., 2016] ont proposé
un modèle d’apprentissage supervisé permettant également de faire une analyse des
sentiments conjointe visuelle et textuelle. Tout récemment, [Chen et al., 2017] ont
proposé une méthode d’apprentissage supervisée et non supervisée pour classer des
vidéos YouTube selon les six émotions d’Ekman. Nous envisageons d’utiliser les
méthodes de classification à base d’architecture profonde (Deep Learning), et en
particulier les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) pour ce type de tâche.
Ces approches ont obtenu d’excellentes performances pour une grande variété de
tâches de classification d’images [Simonyan and Zisserman, 2014, Szegedy et al.,
2015, Blot et al., 2016]. Certains travaux se sont particulièrement focalisés sur la
reconnaissance des expressions faciales [Ionescu et al., 2013] et sur la reconnaissance
d’émotions [Kahou et al., 2013, Tang, 2013, Liu et al., 2014c, Liu et al., 2014a, Liu
et al., 2014b].

Toutes les perspectives futures présentées dans ce dernier chapitre concernent le
domaine de la santé, en particulier le cancer du sein. Toutefois, ces travaux peuvent
être généralisés et sont susceptibles d’intéresser d’autres domaines d’applications
comme l’environnement, le marketing, le journalisme, etc, pour lesquels on trouve
des références dans les médias sociaux qui peuvent être exploitées automatiquement.
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Annexe

A

Vocabulaire patient/médecin

Dans les vecteurs de contexte, les différentes méthodes pour mesurer une paire de
similarité diffèrent dans la façon dont chaque caractéristique de mot est pondérée et
comment la similarité entre deux vecteurs caractéristiques est calculée. La mesure de
similarité est une combinaison de deux paramètres : la fonction de pondération ou de
normalisation et la mesure de similarité vectorielle réelle. Les différentes alternatives
que nous avons testées sont énumérées ci-dessous. Nous notons B l’ensemble des
termes biomédicaux, c’est-à-dire les termes du vocabulaire expert et des candidats
BioTex, et W l’ensemble des caractéristiques des mots.

A.1 Fonction de pondération

Soit w un mot caractéristique dans le vecteur de contexte du terme biomédical t,
nous avons donc la formule de pondération suivante pour chaque fonction :

1. Fréquence : Les poids des mots caractéristiques ne sont pas normalisés du
tout, nous gardons simplement le nombre de cooccurrences :

Frequence(t, w) = cooc(t, w)

2. Tf-Idf : La fréquence de chaque mot caractéristique dans le contexte d’un
terme donné est pénalisée par le nombre de vecteurs de contexte dans lequel
ce mot apparaît. Nous avons utilisé la mesure Tf-Idf [Jones, 1979,Chiao et al.,
2004] suivante :

Tf − Idf(t, w) = Tf(t, w) ∗ Idf(w)
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Tf(t, w) =
cooc(t, w)

maxk∈B,l∈W cooc(k, l)

Idf(w) = 1 + log(
maxk∈B,l∈W cooc(k, l)

|k ∈ B; cooc(k, w) 6= 0|)

3. PMI (Pointwise Mutual Information) : Pour un terme donné t (terme candi-
dat patient ou terme expert), l’importance de chaque mot caractéristique w
dans le vecteur contexte de t correspond à la façon dont w est relié à t. En
règle générale, les mots en collocation avec t auront une grande importance
tandis que les mots qui apparaissent par hasard à côté de t auront une faible
importance. Le PMI est défini comme suit :

PMI(t, w) = log2
P (t, w)

P (t)P (w)

Dans cette formule, P (t) est la probabilité d’observer le terme biomédical t
dans le corpus. P (w) est la probabilité d’observer w dans le corpus. P (t, w)
est la probabilité que w et t apparaissent ensemble, dans notre cas, la
probabilité que w survienne dans le contexte de t. Cependant, étant donné
que les termes biomédicaux sont n-grammes et les mots caractéristiques
des unigrammes, nous avons défini leur probabilité de différentes manières.
Nous avons choisi d’envisager deux façons différentes : l’une d’elle consiste à
observer des n-grammes biomédicaux (BioTex candidat ou terme expert) et
l’autre d’observer les mots caractéristiques.
Nous avons la formule suivante :

P (t, w) =
cooc(t, w)∑

t∈B

∑
i∈W cooc(t, i)

P (w) =
freq(w)∑
i∈W freq(i)

P (t) =
freq(t)∑
i∈B freq(i)

A.2 Mesure de similarité

Soit le candidat BioTex tb et le terme expert te, Nous avons la formule suivante
pour chaque mesure de similarité :
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1. Cosine : il calcule le cosinus de l’angle entre deux vecteurs caractéristiques
dans l’espace des mots caractéristiques

Cosine(tb, te) =

∑
k tbktek√∑

k t
2
bk
+
√∑

k t
2
ek

2. Indice de Jaccard : cette mesure de similarité est indépendante du poids des
mots caractéristiques. Il calcule simplement la proportion de mots partagés
par le contexte de deux termes

JaccardIndex(tb, te) =
|k ∈ W ; cooc(tb, k) 6= 0, cooc(te, k) 6= 0|

|k ∈ W ; cooc(tb, k) 6= 0|+ |k ∈ W ; cooc(te, k) 6= 0|
3. Jaccard : L’idée est la même que dans Jaccard Index sauf que le poids des

mots caractéristiques sont prises en compte

Jaccard(tb, te) =

∑
k tbktek∑

k t
2
bk
+
∑

k t
2
ek
−∑

k tbktek
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Annexe

B
Auto-questionnaires de qualité

de vie

B.1 Formulaire EORTC QLQ-C30
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B.2 Formulaire EORTC QLQ-BR23
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Annexe

C
Analyse des sentiments exprimés

par les patients

C.1 Calcul du Kappa

L’accord inter-annotateur permet d’évaluer la qualité des annotations. La mesure
d’accord la plus utilisée est le coefficient Kappa. Il est généralement considéré comme
plus robuste que le simple pourcentage du calcul de l’accord, puisqu’il prend en
compte l’accord par hasard.

Le Kappa de [Cohen, 1968] a d’abord été introduit pour calculer l’accord inter-
annotateur entre deux annotateurs. Sa formule est la suivante :

Kappa =
P0 − Pe
1− Pe

Où P0 est l’accord observé entre deux annotateurs et Pe est la probabilité d’un
accord aléatoire.

P0 =
1

n

ck∑

c=c1

d(c) Pe =
1

n2

ck∑

c=c1

d1(c)× d2(c)

Où n est le nombre de documents, k est le nombre de catégories, d(c) est le
nombre de documents communément attribué à la catégorie c, d1(c) est le nombre
de documents attribués à la catégorie c par le premier annotateur, d2(c) est le nombre
de documents attribués à la catégorie c par le second annotateur.

Ce coefficient a été généralisé par [Bhowmick et al., 2008] (formule C.1) pour
mesurer l’accord entre plusieurs annotateurs sur les données ayant une ou plusieurs
étiquettes. La mesure Kappa est égale à 0 quand l’accord est observé par hasard.
Elle est égale à 1 s’il y a un accord parfait. La mesure Kappa peut être négative, ce
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qui indique que les annotateurs ont plus de désaccord que ce qui devrait être observé
par hasard. Cependant, il ne peut pas être supérieur à 1 (accord parfait). Pour les
valeurs intermédiaires, [Landis and Koch, 1977] a suggéré les interprétations comme
définies dans la table C.1.

Am =
P0 − Pe
1− Pe

(C.1)

Où P0 est l’accord observé entre deux annotateurs et Pe est la probabilité d’un
accord aléatoire.

Soit I, le nombre d’étiquettes, C le nombre de catégories, U le nombre d’anno-
tateurs et S l’ensemble de toutes les paires de catégories avec la cardinalité

(
C

2

)
.

L’accord total sur une paire de catégories p pour un élément i est nip, le nombre de
paires d’annotateurs qui acceptent p pour i.

P0 =
4

I ∗C(C− 1) ∗U ∗ (U− 1)

∑I

i=1

∑
p∈S

nip

Soit P̂ (pg|u) la proportion globale d’éléments attribués avec la combinaison d’af-
fectation g ∈ G (G = [0 0], [0 1], [1 1]) à la paire de catégories p ∈ S par l’annotateur
u et npgu le nombre total d’affectations d’éléments par l’annotateur u avec la com-
binaison d’affectation g à la paire de catégories p. Soit W , l’ensemble de toutes
les paires d’annotateurs. Pour deux annotateurs ux et uy, la probabilité jointe est
donnée par P̂ (pg|ux)P̂ (pg|uy). On a :

Pe =
1(
C

2

) ∑
p∈S P̂ (p)

P̂ (pg|u) =
npgu

I
P̂ (pg) =

1(
C

2

) ∑(ux,uy)∈W
P̂ (pg|ux)P̂ (pg|uy) P̂ (p) =

∑
pg∈G P̂ (pg)

Kappa généralisé Interprétation
< 0 Désaccord

0 - 0,2 Accord très faible
0,2 - 0,4 Accord faible
0,4 - 0,6 Accord modéré
0,6 - 0,8 Accord fort
0,8 - 1 Accord Presque parfait

Table C.1 – Interprétation des valeurs du Kappa généralisé.
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C.2 Algorithme de Bhowmick et al

Algorithm 1 Algorithme utilisé pour déterminer le corpus de référence.
1: Input : Ensemble I des items annotés dans C catégories, par U annotateurs
2: Output : Corpus de référence
3: for annotateur u ∈ U do
4: ξu ← 0 ;
5: for item i ∈ I do
6: for catégorie c ∈ C do
7: Θ = ensemble des annotateurs ayant assigné i dans la catégorie c ;
8: φ = ensemble des annotateurs n’ayant pas assigné i dans la catégorie c ;
9: if cardinal(Θ) > cardinal(φ) then

10: Assigné le label c à i ;
11: ξj ← ξj + 1 où j ∈ Θ ;
12: else if cardinal(Θ) < cardinal(φ) then
13: Ne pas assigné le label c à i ;
14: ξj ← ξj + 1 où j ∈ ψ ;
15: else if ΣΘξ > Σψξ then
16: assigné le label c à i ;

C.3 Mesures d’évaluation utilisées

C.3.1 Mesures d’évaluation pour la classification multi-classe

Les équations suivantes présentent les formules des précision, rappel et F-mesure
de la macro (ma), micro (mi) et la moyenne pondérée (wa) :

Pma =
1

n
×

cn∑

c=c1

Pc Pmi =

cn∑

c=c1

TPc

cn∑

c=c1

(TPc + FPc)

Pwa =
1

n× d

cn∑

c=c1

Pc × dc

Rma =
1

n
×

cn∑

c=c1

Rc Rmi =

cn∑

c=c1

TPc

cn∑

c=c1

(TPc + FNc)

Rwa =
1

n× d

cn∑

c=c1

Rc × dc

F1ma =
1

n
×

cn∑

c=c1

F1c F1mi =
2× Pmi ×Rmi

Pmi +Rmi

F1wa =
1

n× d

cn∑

c=c1

F1c × dc
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Où n est le nombre de classes du corpus de données, dc est le nombre de documents
dans la classe c et d est le nombre total de documents.

C.3.2 Mesures d’évaluation pour la classification multi-label

Soit H le modèle de prédiction, N l’ensemble des données et Zi = H(xi) avec
(xi, Yi), i = 1..|N |, Yi ⊆ L.
Dans ce qui suit, ∆ représente la différence symétrique entre deux ensembles, Yi
est l’ensemble des étiquettes vraies et Zi est l’ensemble des étiquettes prédites ;
I(true)=1 et I(false)=0.

Hamming Loss est le pourcentage moyen d’étiquettes mal classées. Sa formule est
la suivante :

HammingLoss(H,N) =
1

N

N∑

i=1

|Yi∆Zi|
|L|

Subset Accuracy est la précision stricte qui considère une classification comme
correcte si et seulement si toutes les étiquettes ont été correctement classées. Elle
est donnée comme suit :

SubsetAccuracy(H,N) =
1

N

N∑

i=1

I(ZI = Yi)

F-Measure est la moyenne harmonique entre la précision et de rappel.

F −Measure(H,N) =
1

N

N∑

i=1

2|Yi ∩ Zi|
|Zi|+ |Yi|

Accuracy est le pourcentage moyen d’étiquettes correctement classées parmi
toutes les étiquettes correctement et incorrectement classées. Elle est donnée comme
suit :

Accuracy(H,N) =
1

N

N∑

i=1

2|Yi ∩ Zi|
|Zi| ∪ |Yi|

Micro F-measure calcule la F-mesure des prédictions positives, en ignorant les
étiquettes d’émotion prédites. Elle est donnée comme suit :

Fa(H,N) =
1

q

q∑

j=1

2TPyj
2TPyj + FPyj + FNyj

Macro F-measure calcule la moyenne de la mesure F1 pour chaque étiquette
émotionnelle. Elle est donnée comme suit :

Fb(H,N) =
2
∑q

j=1 TPyj
2
∑q

j=1 TPyj +
∑q

j=1 FPyj +
∑q

j=1 FNyj

Où TPyj , FPyj , FPyj et FNyj sont respectivement le nombre de vrai/faux posi-
tifs/négatifs pour la classe yj de l’ensemble L.
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