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Quatrième Atelier
Qualité des Données et des Connaissances

29 Janvier 2008, Nice, France

Préface

Après le succès des précédents ateliers Qualité des Données et des Connaissances,
conjointement avec la Conférence EGC, Extraction et Gestion des Connaissances - à
Paris en 2005, à Lille en 2006 et à Namur en 2007 - la quatrième édition de cet atelier,
QDC 08, est organisée cette année à Nice, en conjonction avec EGC 08.

Comme le montrent les différentes communications retenues, cet atelier se con-
centre sur les différentes étapes du processus de fouille des données : l’analyse de la
qualité des données, les approches algorithmiques utilisées pour extraire les connais-
sances à partir de ces données, le choix des mesures qui permettent d’en évaluer la
qualité ainsi que la validation et l’exploitation des connaissances extraites.

Trois papiers portent sur la qualité des données, condition essentielle d’une fouille
efficace. Jacky Akoka, Laure Berti-Équille, Omar Boucelma, Mokrane Bouzeghoub,
Isabelle Comyn-Wattiau, Mireille Cosquer, Virginie Goasdoué, Zoubida Kedad, Syl-
vaine Nugier, Verónika Peralta, Mohamed Quafafou et Samira Sisaı̈d-Cherfi décrivent
la problématique et les solutions proposées par le projet QUADRIS (ARA-05MMSA-
0015) pour offrir un cadre d’évaluation de la qualité dans les systèmes d’information
multisources. Lorena Etcheverry, Verónika Peralta et Mokrane Bouzeghoub présentent
Qbox-foundation, une plateforme de meta-données consacrée à la mesure et à
l’évaluation de la qualité des données, issue du même projet QUADRIS. Après un tour
d’horizon de la littérature existante sur les coûts de la non qualité dans le CRM (Cus-
tomer Relationship Management), Delphine Clément, Brigitte Laboisse, Dominique
Duquennoy et Andrea Micheaux rendent compte des travaux effectués par la société
A.I.D. pour évaluer le coût de la non qualité en prenant en compte les coûts directs et
indirects (opportunités manquées).

Au cœur des algorithmes d’apprentissage supervisé, le choix d’une mesure
d’association non centrée sur l’équirépartition, au contraire de l’entropie, contribue
à résoudre les problèmes posés par le traitement des classes déséquilibrées en induc-
tion par arbre. C’est ce que montrent deux papiers qui ont en commun de proposer



et d’expérimenter des entropies non centrées. Simon Marcellin, Djamel A. Zighed et
Gilbert Ritschard définissent une entropie asymétrique qui est testée sur différentes
bases, tout en pointant les choix à effectuer pour assigner une classe et pour évaluer la
qualité de l’apprentissage, alors que Thanh-Nghi Do, Nguyen-Khang Pham, Stéphane
Lallich et Philippe Lenca proposent une méthode de décentrage des entropies qui est
ici appliquée à l’entropie de Shannon puis testée sur une série de bases de référence.

Au niveau du post-traitement, Claudia Marinica, Fabrice Guillet et Henri Briand
suggèrent une nouvelle approche de fouille de règles d’association qui intègre ex-
plicitement les connaissances de l’utilisateur à l’aide d’ontologies associées aux
données et de schémas de règles.

Deux communications font intervenir le Web comme terrain d’application. Nico-
las Béchet et Ines Bayoudh évaluent différentes approches utilisant des connaissances
linguistiques pour classer automatiquement des articles issus de blogs à partir de
l’algorithme des k-ppv, répondant ainsi aux besoins des utilisateurs. Mathieu Roche et
Violaine Prince s’intéressent à la définition pertinente d’un sigle donné. Ils proposent
des mesures de qualité fondées sur des approches statistiques et sur le nombre de pages
retournées par des moteurs de recherche, puis ils évaluent le bien-fondé de ces mesures
sur des données biomédicales.

Le papier de Marta Fraňová et Yves Kodratoff est de nature différente. Les auteurs
tentent de modéliser les processus de mise au point des programmes dédiés à l’analyse
linguistique de textes de spécialité, introduisant la notion de générateur d’atouts où un
atout peut être vu comme un élément (partie de programmes, ensemble de règles) utile
dans la résolution de la tâche.

Nous remercions chaleureusement les auteurs et les membres du comité de
programme de l’atelier pour leur contribution au succès de l’atelier QDC 2008. Enfin,
nous remercions également Philippe Tanguy pour le développement et la maintenance
des systèmes informatiques de gestion des soumissions.

Stéphane Lallich, Philippe Lenca et Fabrice Guillet

Organisateurs de QDC 2008
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• Laure Berti Équille, AT&T Labs Research, USA

• Julien Blanchard, Université de Nantes, LINA, France
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Résumé. L’article décrit la problématique et les solutions proposées par le pro-
jet QUADRIS (ARA-05MMSA-0015) dont l’objectif est d’offrir un cadre d’éva-
luation de la qualité dans les systèmes d’information multisources (SIM). Ce
cadre a permis de définir un méta-modèle pour étudier en particulier les inter-
dépendances entre les dimensions de la qualité d’un modèle conceptuel de don-
nées et celles de la qualité des données instanciant ce modèle. Nous étudions la
possibilité de définir des patterns d’évaluation de la qualité dans le but de : 1)
formaliser les corrélations entre les facteurs de qualité, 2) représenter les proces-
sus, et 3) analyser la qualité des données, du système et son évolution. Le projet
QUADRIS s’est engagé à valider ses propositions dans les trois domaines d’ap-
plication suivants : le domaine biomédical, le domaine commercial et le domaine
géographique.

1 Introduction

Les problèmes de qualité des données (tels que les erreurs typographiques, les doublons, les
incohérences, les valeurs manquantes, incomplètes, incertaines, obsolètes, ou peu fiables) se
posent de façon récurrente dans tous les systèmes d’information, bases et entrepôts de données
et pour tous les domaines d’application. Ces problèmes nuisent considérablement au résultat
d’une recherche d’information (même efficace) ou d’une analyse de données préalable à toute
prise de décision. En réponse à ces problèmes, l’article décrit la problématique et les solutions
proposées dans le cadre du projet QUADRIS (ARA-05MMSA-0015), Action de Recherche
Amont financée par l’ANR (2005-2008) dont l’objectif principal est d’offrir un cadre d’évalua-
tion de la qualité dans les systèmes d’information multisources (SIM). Ce cadre a notamment
permis de définir un méta-modèle pour étudier les interdépendances entre les dimensions de la
qualité d’un modèle conceptuel de données et celles de la qualité des données qui l’instancient.
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Nous étudions la possibilité de définir des patterns d’évaluation de la qualité à différents
niveaux (niveau modèle, niveau données et niveau processus de traitement) et cela constitue
une perspective prometteuse du projet visant à formaliser les corrélations entre les facteurs de
qualité pour analyser la qualité des données comme celle du SIM et son évolution. Dans un
axe applicatif, le projet QUADRIS s’est engagé à valider ses propositions dans trois domaines
d’application représentatifs pour leurs volumes conséquents de données, pour la complexité
des modèles conceptuels de données sous-jacents et leurs problèmes de qualité nombreux et
souvent spécifiques. Ces domaines sont : le domaine biomédical (dossiers médicaux informa-
tisés par les professionnels de la santé de l’Institut Curie), le domaine commercial (avec des
données d’EDF en gestion de la relation clientèle - GRC) et dans le domaine géographique
(LSIS).

L’article s’organise de la façon suivante : la section 2 présente la problématique et les
objectifs généraux du projet ainsi que les points saillants qui en font son originalité. La section
3 présente les récentes contributions du projet avec la proposition d’un méta-modèle et de
patterns pour évaluer la qualité. La section 4 présente la mise en œuvre de ces propositions
dans une démarche préparatoire à la validation des contributions dans les trois domaines cités.
La section 5 resitue le projet par rapport à d’autres projets lié à la qualité des données et menés
dans le domaine des systèmes d’information multisources. Enfin, la section 6 conclut l’article
et présente nos perspectives de recherche.

2 Problématique et objectifs du projet QUADRIS

La qualité des systèmes d’information dans les organisations est devenue un enjeu essen-
tiel. Elle est aussi maintenant une source de compétitivité. Le problème de la qualité se pose
avec d’autant plus d’acuité que les applications tendent à se diversifier et que les volumes
de données tendent à augmenter. Outre cela, les pressions réglementaires et les exigences de
contrôle interne obligent les entreprises à s’intéresser de plus en plus à la qualité de leurs
systèmes et de leurs données. Il ne suffit plus de constater la qualité ou la non qualité des sys-
tèmes mis en place, mais il devient urgent de mettre en place des méthodes, des outils et des
standards pour anticiper les problèmes de qualité et pour les corriger le plus tôt possible. Il
existe une variété de recherches sur la qualité dans les différentes phases du processus de dé-
veloppement (qualité des données, qualité des modèles conceptuels, qualité des processus de
développement, qualité des processus de traitement de données, qualité des processus métier,
etc.).

Le premier objectif du projet QUADRIS est de proposer des méthodes et des outils (mé-
triques et prototypes) permettant la mesure de la qualité des modèles, des données et des pro-
cessus liés aux SIM. Un second objectif est de valider ces contributions au moyen d’expéri-
mentations dans les trois domaines d’application mentionnés. Notre travail de recherche est de
mettre en évidence les corrélations pouvant exister entre les différentes dimensions de la qua-
lité des modèles conceptuels de données et celle des données. L’une des faiblesses des travaux
actuels est le manque de validation par des expérimentations, ce qui constitue un point fort de
notre projet. Pour résumer, le projet propose :

1. l’élaboration d’un cadre théorique et pratique pour l’évaluation de la qualité des SIM,
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2. l’étude des interrelations entre la qualité des modèles et celles des données au moyen de
patterns,

3. la validation des patterns sur des données et modèles réels pour étudier leur capacité de
généralisation.

3 Méta-modélisation et patterns pour évaluer la qualité

Une première contribution du projet est la proposition d’un méta-modèle de la qualité
(Akoka et al., 2007). Ce méta-modèle est centré sur la description des différentes dimensions
de qualité. Il s’inspire de l’approche Goal-Question-Metric (GQM) de (Basili et al., 1994) et
du méta modèle élaboré dans le projet DWQ (Vassiliadis et al., 2000). Chaque dimension peut
être déclinée en plusieurs facteurs. Ainsi, une dimension de qualité possible pour les données
est la précision, qui peut se décliner en différents facteurs, comme par exemple la précision
syntaxique, qui évalue la conformité syntaxique d’une donnée par rapport à un modèle de réfé-
rence (masque particulier pour une adresse par exemple). À chaque facteur peut être associé un
ensemble de métriques différentes, et à une métrique donnée peuvent correspondre différentes
méthodes de mesure. Par exemple, une métrique possible pour le facteur de qualité précision
syntaxique pourrait être le pourcentage de valeurs non conformes syntaxiquement au modèle
de référence. Plusieurs méthodes de mesure peuvent être utilisées pour évaluer cette métrique :
la mesure de la proportion de caractères identiques ou le comptage du nombre d’opérations
nécessaires pour rendre les deux chaînes identiques (par distance d’édition).

Dans un premier temps, le méta-modèle est instancié avec un certain nombre de dimen-
sions, facteurs, métriques et méthodes. Dans un deuxième temps, ce méta-modèle est utilisé
pour évaluer un certain nombre de scénarii construits à partir des problématiques de qualité
spécifiques aux trois domaines d’application considérés dans le projet : GRC, données prove-
nant de dossiers médicaux et données géographiques. L’évaluation de ces scénarii est effectuée
au moyen de la boîte à outils QBOX, actuellement en cours de développement. Cette boîte à
outils reprend les principes du modèle Goal-Question-Metric. Elle permet de spécifier des buts
de qualité, qui sont déclinés en un ensemble de questions. Chaque question concerne un fac-
teur de qualité particulier et porte sur un objet particulier du système considéré (attribut, table,
source, . . .). La boîte à outils propose une bibliothèque de méthodes permettant l’évaluation
d’un scénario.

L’objectif de la formalisation de scénarii en termes de buts et de questions liés à des fac-
teurs et métriques déterminés est : 1) de faire émerger des situations types pour traiter un
problème de qualité, et 2) d’identifier pour ces situations les facteurs et métriques pertinents.
Ceci constitue un patron (pattern) de qualité, qui peut être à nouveau instancié dans une situa-
tion similaire. Cette notion de pattern de qualité s’apparente à celle de pattern de conception
(Kuchana, 2004) ou de pattern d’architecture (Dikel et al., 2001). De façon très générale, un
tel pattern peut être représenté par le modèle de la figure 1.

Ce modèle est similaire à un modèle multidimensionnel en constellation utilisé dans les
entrepôts de données. Il est centré sur deux mesures principales : i) une mesure élémentaire
(quality value) qui donne la valeur de qualité associée à une question (ou un facteur) et évaluée
à l’aide d’une métrique particulière et d’une méthode de calcul particulière ; ii) une mesure
agrégée (measurement scenario) qui correspond à une synthèse des mesures faites, par période
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FIG. 1 – Forme générique d’un pattern de qualité

et par objet mesurable, sur l’ensemble des questions définissant le but de qualité. Les liens en
pointillés dans le modèle de la figure correspondent à des dimensions de regroupement des
valeurs élémentaires ou agrégées. Ce pattern pourrait être décomposé en deux patterns élé-
mentaires correspondant aux deux structures en étoile déterminées par les mesures simples et
les mesures agrégées. D’autres patterns élémentaires pourraient être définis pour représenter
les corrélations entre plusieurs facteurs de qualité ou pour exprimer des comportements re-
marquables comme la cohésion d’un modèle conceptuel ou l’amélioration/dégradation de la
qualité d’un fichier en fonction de sa fréquence de mise à jour.

4 Mise en œuvre et validation par scénario applicatif

4.1 Impact de la qualité d’un modèle sur la qualité des données dans un
contexte GRC

Il existe de nombreux travaux visant à définir la qualité d’un modèle conceptuel (Batini
et al., 1992), (Sisaïd-Cherfi et al., 2002), (Sisaïd-Cherfi et al., 2006). Ces travaux mettent en
évidence différentes dimensions de la qualité des modèles conceptuels. Nous pouvons citer
la clarté (mesurant la facilité à lire le modèle, selon une considération visuelle), la simplicité
(selon la nature des concepts), l’expressivité (richesse du modèle), la justesse (correction du
modèle), la complétude (niveau de couverture des besoins), la compréhension, etc. L’évalua-
tion de la qualité d’un modèle conceptuel intervient lors de la définition d’un nouveau modèle
et permet par exemple de choisir entre plusieurs modèles conceptuels concurrents ou bien lors
de la mise à jour d’un modèle et permet alors de quantifier son évolution selon ses différentes
dimensions de qualité. La mise à jour du schéma conceptuel peut être entraînée par un besoin
d’amélioration de la qualité des données du système d’information (par exemple pour amé-
liorer l’accessibilité des données ou leur complétude). Le choix du modèle conceptuel d’une
base peut jouer un grand rôle dans la qualité des données qui seront stockées dans la base.
Par exemple, intuitivement, on peut penser qu’augmenter la minimalité du modèle conceptuel
peut amener à dégrader la complétude des données et que l’augmentation de l’expressivité du
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modèle (en ajoutant par exemple des contraintes d’intégrité) peut faire décroître le nombre de
doublons et augmenter la cohérence des données. Modéliser les relations entre qualité d’un
modèle conceptuel et qualité des données est un problème complexe car selon le contexte
(système d’information, données, mesures choisies pour définir la qualité, etc.), les influences
observées peuvent beaucoup varier.

L’approche choisie dans le cadre du projet QUADRIS consiste en la définition de patterns
décrivant des situations types. Des scenarii applicatifs (guidés par des buts opérationnels) sur
des cas "‘réels"’ de bases GRC ont été définis. Chaque scénario permet la définition de patterns
de qualité (facteurs et métriques de la qualité du modèle et des données). L’expérimentation
consiste à rejouer le calcul des métriques sur différentes instances opérationnelles de la base de
données. Les résultats obtenus permettent d’inférer un nouveau pattern de qualité décrivant le
type d’influence de certaines métriques de dimensions de la qualité des modèles sur certaines
métriques de dimensions de la qualité des données. Les patterns d’influence seront ensuite
soumis à des experts métier qui en jugeront la pertinence et le niveau de réutilisation.

4.2 Interdépendances entre dimensions de la qualité des données médi-
cales et celle des processus de traitement des données

À l’Institut Curie, le dossier patient est considéré comme un élément clé dans la prise en
charge d’un patient de l’hôpital, outil permettant d’assurer la continuité, la sécurité et l’effica-
cité des soins. Son amélioration a toujours été une thématique constante des démarches d’amé-
lioration continue de la qualité des soins dans les établissements de santé. Aujourd’hui, dans
un contexte d’informatisation, mais aussi de montée en charge de la tarification à l’activité,
il s’avère important de piloter la qualité des données médicales dans un système d’informa-
tion hospitalier. Notre démarche engagée sur la problématique de la qualité des données du
Dossier Patient s’oriente selon les deux axes suivants : i) l’identito-vigilance ciblant la qualité
de l’identité et donc l’unicité des dossiers administratifs (élimination des doublons). Des in-
dicateurs de qualité ont notamment été élaborés par le Groupement pour la Modernisation du
Système d’Information Hospitalier1 : par exemple, le taux de doublons, de collisions, de modi-
fication d’identité, de fusion, et ii) l’infovigilance portant essentiellement sur la traçabilité, vise
la complétude et la fraîcheur des informations du dossier médical et du dossier de soins. Des
scores de conformité de la tenue et du contenu du dossier des patients par rapport à des critères
d’évaluation réglementaires et non réglementaires ont été établis par le projet COMPAQH2 et
sont repris par le projet QUADRIS afin de calculer ces indicateurs.

La boîte à outils QBox, en s’intégrant au système d’information existant, devrait permettre
de suivre ces indicateurs au fil des traitements des dossiers médicaux. A partir d’un tel outil
opérationnel de pilotage de la qualité des données médicales, la maîtrise des flux de données
inter-applications, et donc la qualité des processus, pourrait être à terme, mise en corrélation
avec celle des données. Tel est l’objectif du projet dans ce contexte applicatif.

1Groupement pour la modernisation du système d’information hospitalier : http://www.gmsih.fr
2Projet COMPAQH : http://ifr69.vjf.inserm.fr/compaqh/
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4.3 Interdépendances entre plusieurs dimensions de la qualité des don-
nées géo-spatiales

Renseigner la qualité des données géographiques a été au cours de ces dernières années
une préoccupation constante de la part des utilisateurs (publics notamment). Par exemple, le
FGDC3 (Federal Geographic Data Comittee) est un organisme interministériel américain qui
a développé dès 1994 le standard CSGDM (Content Standards for Digital Geospatial Meta-

data). Plus récemment, en 2003, le comité technique TC 211 du groupe ISO a proposé la
norme ISO 19115 (2003) qui définit le schéma requis pour la description de l’information et
des services dans le domaine géospatial. La norme contient de l’information sur l’identifica-
tion, la portée, la qualité, les schémas spatial et temporel, la référence spatiale et la distribution
des données géographiques. La figure 2 illustre la problématique d’intégration de deux sources
de données avec prise en compte de trois dimensions de qualité que sont : i) la complétude :
mesure principalement des taux de déficit (données manquantes par rapport au terrain nominal
de référence) ou d’excès (données présentes dans le jeu de données mais manquantes ou in-
déterminées sur le terrain nominal), ii) la précision sémantique : mesure de la conformité des
valeurs des éléments de la source de données par rapport à celles du terrain nominal, iii) la
cohérence logique : mesure qui quantifie le degré de cohérence interne des données selon des
règles de modélisation. L’agrégation de ces trois dimensions est non-monotone ce qui amène
l’utilisateur à faire des compromis lors de la prise de décision. Dans le projet QUADRIS, sur la
base du calcul de ces dimensions sur des données géospatiales du Cemagref, nous travaillons
à la construction de services Web pour mesurer cette agrégation et aider à la réalisation de ces
compromis entre dimensions de qualité.

FIG. 2 – Interactions des facteurs de qualité

5 Positionnement du projet

Plusieurs projets tels que le projet TDQM (Wang et al., 1995), TQdM (English, 1999)
ou les recommandations et retours d’expérience pour la gestion de projet sur la qualité des
informa-tions de (Redman, 2001) ont pu aborder tous les aspects méthodologiques liés à la

3FGDC : http://eden.ign.fr/wg/fgdc/index_html/fr/view
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mise en œuvre de projets d’amélioration de la qualité ou d’assurance qualité dans les systèmes
d’information d’entreprise. Sur ce dernier point, nous renvoyons le lecteur au chapitre 7 du livre
de (Batini et Scannapieco, 2006) qui propose une description détaillée des stratégies adoptées
et des principales méthodologies de gestion et d’évaluation de qualité des informations dans
un contexte plutôt managérial. Dans le domaine des bases et entrepôts de données, des projets
se sont consacrés aux techniques d’évaluation de la qualité des données : i) dans les entrepôts
tel que le projet européen DWQ (Data Warehouse Quality) (Jarke et al., 1999), ou bien ii) dans
les systèmes d’information coopératifs tel que le projet italien de DaQuinCis (Santis et al.,
2003), ou encore au requêtage des données avec des contraintes notamment sur le lignage ou
la confiance à accorder aux données avec le projet Trio (Widom, 2005).

Dans le projet DWQ, (Jarke et al., 1999) ont proposé un méta-modèle de la qualité des
données ainsi qu’une architecture d’entrepôt de données et ses composants incluant une base
de méta-données sur la qualité associée à chaque méta-objet de l’entrepôt. Le projet DWQ a
également fourni, en complément opérationnel, une méthodologie sur la façon d’employer des
facteurs caractérisant la qualité des données et atteindre des buts de qualité du point de vue de
l’utilisateur. Cette méthodologie étend l’approche GQM de (Basili et al., 1994) déjà citée, qui
capture les corrélations entre différents facteurs de qualité et les organise pour atteindre des
objectifs de qualité particuliers.

Le projet italien de DaQuinCIS (2001-2003) a étudié la coopération des systèmes d’in-
formation et ce en quoi celle-ci peut jouer un rôle en améliorant la qualité de données des
différents systèmes d’information coopérant. (Santis et al., 2003) ont proposé une méthodolo-
gie intégrée pour concevoir une architecture distribuée avec : i) la définition d’un modèle de
représentation de la qualité des données échangées entre les différents systèmes d’information
coopératifs (CIS) et ii) la conception d’un logiciel dédié qui offre des services d’évaluation de
la qualité des données (quality factory pour la génération de méta-données) pour chaque CIS
et de requêtage selon la qualité au niveau du schéma global (quality broker).

Le projet QUADRIS rejoint ces deux projets : l’un sur le méta-modèle et la méthodologie
GQM appliquée à la spécification des dimensions et des facteurs de la qualité, l’autre sur le
composant logiciel qui assure la génération de méta-données d’évaluation de la qualité des
données du système. Toutefois, l’originalité du projet QUADRIS réside en deux points es-
sentiels que sont : i) la recherche de généricité en proposant des patterns de qualité pour la
conception de systèmes d’information multisources possédant de façon native des primitives
de gestion et de contrôle de la qualité de leurs données, ii) l’analyse fine et expérimentale des
interdépendances entre les dimensions de la qualité à différents niveaux du modèle, des don-
nées, des processus et du système complet pour différents scénarii d’application, ce qui, à notre
connaissance, n’a jamais été étudié auparavant dans ce domaine.

6 Conclusion

Assurer et maximiser la qualité des données dans un système d’information nécessite une
compréhension fine des interdépendances entre les diverses dimensions qui caractérisent la
qualité des données (QoD), la qualité du modèle conceptuel des données sous-jacent (QoM),
et la qualité des processus de traitement des données (QoP). L’amélioration d’une dimension
de qualité (par exemple, l’exactitude des données ou l’expressivité du modèle de données) peut
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avoir des conséquences négatives sur d’autres dimensions de qualité (par exemple, l’améliora-
tion de l’expressivité du modèle de données peut améliorer la cohérence des données jusqu’à
un certain degré mais, dans le même temps, elle peut dégrader la lisibilité et la clarté du mo-
dèle). Améliorer les processus de nettoyage de données par des opérations plus sophistiquées
et plus complexes peut également dégrader des facteurs liés à la fraîcheur des données en
retardant la présentation des données depuis leur extraction. Dans ce contexte, le projet QUA-
DRIS a pour but une évaluation fine des facteurs qui caractérisent la qualité des données, des
modèles, des processus de traitement des données et, plus globalement, des systèmes d’infor-
mation multisources ainsi que les interdépendances de ces dimensions pour être en mesure
d’adopter des stratégies réfléchies d’amélioration de la qualité sur une ou plusieurs dimensions
corrélées de la qualité selon les différents niveaux (données, modèle, processus, système) avec
une connaissance des effets collatéraux prévisibles sur d’autres facteurs de qualité et des coûts
engendrés.
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Summary

The article describes the operational problems and the solutions proposed by the QUADRIS
project(ARA-05MMSA-0015) whose objective is to offer a framework for the evaluation of
quality in multisource information systems (MISs). This framework is based on the defini-
tion of a meta-model reflecting the interdependencies between the dimensions of quality of
the conceptual data model and the dimensions of quality of the data instantiating this model.
The proposition of patterns for quality evaluation is a promising perspective for the project in
order to formalize the correlations between the factors of quality, to represent the processes,
and to analyze the quality of data, the quality of the system, and its evolution. The QUADRIS
project gets under way for validating its proposals in three application domains: the biomedical
domain, the commercial domain, and the geographical domain.
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Résumé. Nous proposons dans cet article d’évaluer la qualité d’arbres de déci-
sion construits sur des jeux de données déséquilibrées avec une mesure d’entro-
pie asymétrique. En effet, différents critères d’éclatement asymétriques ont été
proposés pour tenir compte du déséquilibre des classes lors du choix du meilleur
éclatement. Après la construction de l’arbre se pose le problème de l’assignation
d’une classe à chaque feuille: une règle tenant compte de l’asymétrie doit être
adoptée pour déduire des règles de prédiction à partir de l’arbre. Comment éva-
luer les résultats de ces modèles de prédiction? Nous considérons les courbes
ROC et les graphiques rappel / précision pour évaluer les arbres de décisions
sur des jeux de données déséquilibrés, en comparant les arbres construits sur un
critère asymétrique avec ceux construits sur un critère symétrique.

1 Introduction
L’apprentissage sur données déséquilibrées est un problème important en fouille de don-

nées (Provost (2000); Barandela et al. (2003)). Un jeu de données est déséquilibré quand la
distribution des modalités de la classe est très éloignée de la distribution uniforme. C’est le cas
dans de nombreux exemples réels : dans le domaine médical, pour prédire une maladie rare ;
dans l’industrie pour prédire une panne ; ou encore dans le domaine bancaire, pour détecter
les clients insolvables ou les transactions frauduleuses. Dans ces exemples, un état rare de la
variable classe (malade, panne, non solvable, frauduleux) doit être détecté en priorité. Les mé-
thodes d’arbre standard ne tiennent pas compte de ces spécificités et optimisent simplement
un critère global, ce qui implique que tous les individus sont classés dans la classe majoritaire,
soit celle qui minimise le taux d’erreur global. Ce type de modèle de prédiction est inutile
car il n’apporte pas d’information. Dans les arbres de décision, ce problème intervient lors de
deux étapes. Premièrement, pour choisir la meilleure variable et le meilleur point d’éclatement
pour la création d’une nouvelle partition, les algorithmes classiques utilisent une mesure d’en-
tropie, comme l’entropie de Shannon ou l’entropie quadratique. Ces mesures considèrent que
la distribution uniforme (pour laquelle le nombre d’individus de chaque classe est le même)
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est la situation la plus incertaine. Cependant, si par exemple dans le monde réel 1% des per-
sonnes sont malades, obtenir la règle pour laquelle 50% des individus sont malades pourrait
être intéressant et apporter de l’information à l’utilisateur du modèle. L’utilisation des mesures
d’entropie classiques empêche l’obtention de ce type de règle et donc de règles pertinentes
pour la prédiction d’une classe rare. Le second aspect important des arbres de décision est la
règle d’assignation d’une classe à chaque feuille. Une fois que l’arbre est construit, chaque
branche définit la prémisse d’une règle. La conclusion de la règle dépend de la distribution des
classes dans la feuille. Les algorithmes classiques concluent à la classe la plus fréquente dans
la feuille, mais cette méthode n’est pas pertinente : dans l’exemple précédent où 1% des per-
sonnes sont malades, une règle menant à une feuille où la fréquence de la classe ’malade’ est de
30% conclura ’non malade’. Si l’on considère l’importance de prédire correctement la classe
minoritaire, il pourrait être plus intéressant de conclure ’malade’. Cela provoquerait un nombre
d’erreurs global plus important, mais moindre sur la classe rare et donc un meilleur modèle.
Des critères asymétriques ont été proposés pour gérer le déséquilibre dans les arbres de déci-
sion. Comment ces critères influencent-ils l’apprentissage ? Quelles mesures de performance
doit-on utiliser pour évaluer l’intérêt d’utiliser ces critères ? Nous proposons de considérer les
courbes ROC pour évaluer la structure des arbres, et les graphes rappel / précision pour me-
surer la performance des modèles de prédiction sans avoir à fixer une règle d’assignation. La
section suivante présente les critères symétriques et asymétriques. En section 3 nous propo-
sons une méthode d’évaluation pour comparer des arbres de décision basés sur ces différentes
mesures. La section 4 présente notre évaluation et nos résultats. Nous finirons par la section 5
qui conclue et propose des travaux futurs.

2 Critères asymétriques pour les arbres de décision
Notations et concepts de base On note Ω la population concernée par le problème d’appren-
tissage. Un individu ω de Ω est décrit par p variables explicatives (ou exogènes)X1, . . . , Xp.
On considère également une variable à prédire C appelée variable endogène, classe ou ré-
ponse. Quand il n’y a pas d’ambiguïté, on note la modalité (ou classe) ci par i. Les algorithmes
d’induction d’arbres génèrent un modèle φ(X1, . . . , Xp) pour la prédiction de C représenté
par un arbre de décision (Quinlan (1993)). Chaque branche de l’arbre représente une règle.
L’ensemble de ces règles forme le modèle de prédiction qui permet de prédire la valeur de
la variable endogène pour un nouvel individu dont on ne connaît que les variables exogènes.
Les critères d’éclatement qui permettent de choisir la meilleure partition à chaque étape de la
génération d’un arbre de décision sont généralement basés sur l’entropie. La notion d’entropie
a été définie mathématiquement en dehors du contexte de l’apprentissage (voir Rényi (1960)
et Aczel et Daroczy (1975)). L’entropie H d’une partition S à minimiser est généralement une
entropie moyenne telle que H(S) =

∑
s∈S p(s)h(p(1|s), . . . , p(i|s), . . . , p(n|s)) où p(s) est

la proportion de cas dans le noeud s et h(p(1|s), . . . , p(n|s)) une fonction d’entropie comme
l’entropie de Shannon : Hn(p1, p2, . . . , pn) = −

∑n
i=1 pi log2 pi. Il existe d’autres mesures

d’entropie comme l’entropie quadratique (ou indice de Gini), utilisé dans CART par Breiman
et al. (1984) : Hn(p1, p2, . . . , pn) =

∑n
i=1 pi(1− pi).

Critères asymétriques Les propriétés des mesures d’entropie classiques comme celles ci-
tées ci-dessus ne sont pas adaptées à l’apprentissage inductif pour les raisons exposés dans
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FIG. 1 – Entropie asymétrique pour w = 0.3

Zighed et al. (2007). En effet, la distribution uniforme n’est pas nécessairement la plus incer-
taine. C’est pourquoi nous avons proposé une axiomatique permettant de définir une nouvelle
famille de mesures plus générales permettant à l’utilisateur de définir la distribution de réfé-
rence (d’entropie maximale) W = (w1, w2, . . . , wn). L’entropie asymétrique que nous pro-
posons s’écrit alors : hW (f1, f2, . . . , fn) =

∑n
i=1

fi(1−fi)
(−2wi+1)fi+wi2

(figure 1). Une entropie
décentrée a également été proposée par Lallich et al. (2007). Cette approche différente propose
de transformer les fréquences pi d’un noeud grâce à une fonction qui change W en distribu-
tion uniforme. Pour le cas à deux classes, la fonction de transformation est composée de deux
fonctions affines π = p

2w si 0 ≤ p ≤ w et π = p+1−2w
2(1−w) si w ≤ p ≤ 1. L’entropie décentrée

est une entropie classique appliquée sur la distribution transformée. Cette méthode peut être
appliquée sur n’importe quelle mesure d’entropie.

3 Évaluation des arbres dans le cas déséquilibré
Mesures de performance Il existe différentes mesures pour évaluer un modèle de prédiction.
La plupart sont basées sur la matrice de confusion qui croise la classe réelle des individus du
jeu d’apprentissage avec la classe prédite par le modèle, et permet de calculer les taux de
vrais positifs (V P ), faux positifs (FP ), vrais négatifs (V N ) et faux négatifs (FN ). Certaines
mesures évaluent les performances d’un modèle sur une modalité spécifique comme le taux de
rappel ( V P

V P+FN ) et le taux de précision ( V P
V P+FP ). La F-mesure est la moyenne harmonique

du rappel et de la précision. D’autres mesures ne distinguent pas les classes : on peut citer le
taux d’erreur global, la sensibilité et la spécificité. Ces dernières sont moins intéressantes pour
nous, car de par leur construction elles favorisent la classe majoritaire (on peut néanmoins citer
la mesure Pragma Thomas et al. (2007) qui permet à l’utilisateur de spécifier l’importance
accordée à chaque classe ainsi que ses préférences en termes de rappel et de précision). Le
rappel et la précision sont donc les mesures les plus adaptées concernant la prédiction d’une
classe rare spécifique. Cette classe rare sera également appelée classe d’intérêt, et les individus
appartenant à cette classe les individus positifs.

La matrice de confusion est obtenue en appliquant une règle d’affectation à chaque feuille
de l’arbre. Ceci n’est pas problématique quand la règle d’affectation est la règle majoritaire.
Mais avec un critère asymétrique cette règle n’est plus adaptée (Marcellin et al. (2006)) : si
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l’on considère que la pire situation est la distribution W , et donc que la probabilité de la classe
i est wi dans le cas le plus incertain, alors aucune décision ne peut être prise pour les feuilles
présentant cette distribution. Ainsi les feuilles où la classe d’intérêt est mieux représentée que
dans le cas de référence (fi > wi) devraient être affectées à la classe i. Cette règle simple
et intuitive pourrait être remplacée par un test statistique, comme nous l’avons proposé avec
l’intensité d’implication Ritschard et al. (2007) par exemple. Pour éviter les limitations d’une
règle, nous ferons varier le seuil de décision entre 0 et 1 pour obtenir un graphique rappel /
précision sur la classe d’intérêt. Ceci nous permet de voir si une méthode domine l’autre pour
les différents seuils de décision possibles.

Courbes ROC Les courbes ROC (Receiver operating characteristics) constituent un ou-
til adapté à la visualisation des performances d’un classifieur pour une classe spécifique. De
nombreux travaux en exposent les principes (Egan (1975); Fawcett (2006)). Premièrement, un
score (probabilité d’appartenance à la classe d’intérêt) doit être calculé pour chaque individu.
Pour les arbres de décision, ce score est la proportion d’individus positifs dans la feuille où il
a été classé. Puis tous les individus sont représentés dans un espace taux de faux positifs / taux
de vrais positifs, de manière cumulative, du mieux noté au moins bien noté. Une courbe ROC
proche de la diagonale principale indique que le modèle n’apporte aucune information utilise
au sujet de la classe. A contrario une courbe ROC présentant un point en [0, 1] signifie que le
modèle sépare parfaitement les individus positifs des individus négatifs. L’aire située sous la
courbe (Area Under Curve, AUC) synthétise l’information de la courbe ROC.

4 Évaluations

Jeux de données et modèles comparés Notre étude est basée sur des arbres de décision
évalués en 10-validation croisée pour éviter les problèmes de sur-apprentissage sur la classe
majoritaire. Pour chaque jeu de données on considère l’entropie quadratique et l’entropie
asymétrique. Le critère d’arrêt choisi pour limiter les problèmes de sur-apprentissage est un
gain d’information minimal de 3%, les autres critères d’arrêt classiques comme le support des
feuilles ou la profondeur maximale de l’arbre favorisant la classe majoritaire (aucun élagage a
posteriori n’est appliqué). Nous avons sélectionné 11 jeux de données présentés tableau 1. La
classe a toujours deux modalités, et on se concentre sur la prédiction de la moins fréquente. Un
premier groupe de jeux de données provient de l’UCI repository (Hettich et Bay (1999)). Pour
le jeu de données letter (reconnaissance de lettres manuscrites) on considère la reconnaissance
de la lettre ’a’ face à toutes les autres (letter_a), puis les voyelles contre les consonnes (let-
ter_vowels). Les classes du jeu de données Satimage ont été fusionnées tel que proposé par
Chen et al. (2004). Les jeux de données Mammo1 et Mammo2 sont des données réelles issues
du dépistage du cancer du sein obtenues dans le cadre d’un partenariat industriel. L’objectif est
de prédire si des zones situées sur des mammographies numériques sont des cancers ou pas. Ce
dernier exemple fournit une bonne illustration de l’apprentissage sur données déséquilibrées :
l’oubli d’un cancer peut conduire à la mort de la patiente, ce qui rend la prédiction de cette
classe très importante. Une bonne précision est cependant nécessaire, le coût psychologique et
monétaire d’une fausse alarme restant très élevé.
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FIG. 2 – Resultats pour Mammo1

FIG. 3 – Resultats pour Letter_a

Résultat et interprétation Le tableau 1 présente les valeurs du critère AUC pour chaque
jeu de données. Les figures 2,3,4 et 5 montrent les courbes ROC et les graphiques rappel /
précision pour les jeux de données Mammo1, Letter_a, Waveform_merged et Satimage.

Les graphiques rappel / précision montrent que pour les forts taux de rappel, la précision
est plus élevée avec le critère asymétrique. Ceci signifie que les règles de décision obtenues à
partir d’un arbre basé sur l’entropie asymétrique sont plus performantes pour la prédiction de
la classe minoritaire. Sur les deux jeux de données réelles (Figures 2) on voit que si on cherche
à maximiser le rappel (soit minimiser le nombre de cancers manqués, ou faux négatifs), on
obtient moins de faux positifs avec l’entropie asymétrique ; ce qui est l’effet recherché.

L’analyse des courbes ROC montre que l’utilisation de l’entropie asymétrique améliore le
critère AUC (tableau 1). Mais le plus important est la forme des courbes. Les courbes ROC de
l’entropie quadratique sont globalement meilleures sur la partie gauche du graphique, c’est-à-
dire pour les scores élevés. Puis les deux courbes se croisent, et sur la partie droite le critère
asymétrique est toujours dominant. Ainsi plus le score est faible, plus l’entropie asymétrique
est adaptée. Nous avons vu en section 2 que pour la prédiction d’événements rares, il est
préférable d’utiliser des seuils d’acceptation bas (on accepte une feuille comme appartenant à
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FIG. 4 – Resultats pour Waveform_merged

FIG. 5 – Resultats pour Satimage

la classe minoritaire si la fréquence observée de la classe minoritaire excède la probabilité de
cette classe dans la distribution de référence). Ainsi les courbes ROC indiquent l’utilité d’une
entropie asymétrique pour la prédiction d’une classe minoritaire.

Les deux remarques précédentes signifient que pour la recherche de ’pépites’ de classe
minoritaire, on aura de meilleurs rappel et précision en utilisant un critère asymétrique. En
d’autres termes si on accepte de prédire la classe minoritaire pour un seuil inférieur à 50%,
alors plus le score est faible, meilleur sera le gain en rappel et précision dus à l’utilisation d’un
critère asymétrique.

5 Conclusion
Nous avons donc évalué la manière dont l’utilisation d’un critère d’éclatement basé sur

une entropie asymétrique pour construire des arbres de décision sur des jeux de données dés-
équilibrés influence la qualité de la prédiction de la classe rare. Si les modèles proposés sont
moins performants sur des mesures globales comme le taux d’erreur, les courbes ROC comme
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Dataset Nb ind Nb var Prop classe min AUC entropie quadra AUC entropie asy
Breast 699 9 34% 0.9288 0.9359
Letter_a 2000 16 4% 0.8744 0.9576
Letter_vowels 2000 16 23% 0.8709 0.8818
Pima 768 8 35% 0.6315 0.6376
Satimage 6435 36 10% 0.6715 0.8746
Segment_path 2310 19 14% 0.9969 0.9985
Waveform_merged 5000 40 34% 0.713 0.749
Sick 3772 29 6% 0.8965 0.9572
Hepatisis 155 19 21% 0.5554 0.6338
Mammo1 6329 1038 8% 0.6312 0.8103
Mammo2 3297 1038 15% 0.6927 0.8126

TAB. 1 – Jeux de données.

le comportement du rappel et de la précision en fonction du seuil d’acceptation révèlent que
les modèles basés sur l’entropie asymétrique donnent de meilleurs résultats que ceux construits
avec une entropie standard, pour les seuils de décisions bas. De nombreux problèmes connexes
n’ont pas été abordés dans cet article et feront l’objet de travaux futurs : le premier est le choix
de la distribution de référence W , qui pourrait s’adapter pour chaque noeud à la distribution du
noeud parent, se rapprochant ainsi des arbres bayésiens (Chai et al. (2004)). Le critère d’arrêt
sur les arbres asymétriques devra également être adapté aux jeux déséquilibrés. Le troisième
point est la question de la règle d’assignation d’une classe à chaque feuille. On pourra pour
cela considérer des règles statistiques, ou des mesures de qualité des règles ; ou utiliser les
graphiques que nous avons proposés dans cet article, en cherchant des points optimaux sur le
graphe rappel / précision ou la courbe ROC avec le point BEP (break-even Point, Sebastiani
(2002)), pour trouver le meilleur rapport, ou encore le critère Pragma de Thomas et al. (2007).
Enfin, les concepts exposés dans cet article devront être adaptés aux cas à plus de deux moda-
lités. Différents problèmes se posent alors, pour l’extension du critère, les règles d’affectation
et l’évaluation des modèles quand deux classes ou plus sont considérées comme pertinentes.
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Summary
We propose to evaluate the quality of decision trees grown on imbalanced datasets with a

splitting criterion based on an asymmetric entropy measure. To deal with the class imbalance
problem in machine learning, especially with decision trees, different authors proposed such
asymmetric splitting criteria. After the tree is grown a decision rule has to be assigned to each
leaf. The classical bayesian rule that selects the more frequent class is irrelevant when the
dataset is strongly imbalanced. A best suited assignment rule taking asymmetry into account
must be adopted. But how can we then evaluate the resulting prediction model? Indeed the
usual error rate is irrelevant when the classes are strongly imbalanced. Appropriate evaluation
measures are required in such cases. We consider ROC curves and recall/precision graphs for
evaluating the performance of decision trees grown from imbalanced datasets with an asym-
metric splitting criterion, and with a symmetric one.
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Résumé. En apprentissage supervisé, les données réelles sont souvent forte-
ment déséquilibrées. Dans le cas des arbres de décision, trois types d’améliora-
tion peuvent être apportés : pour la fonction de segmentation, la règle de décision
et la procédure d’élagage. Notre contribution concerne la fonction de segmenta-
tion, pour laquelle nous avons proposé une méthode de décentrage des entropies
usuelles. Dans ce papier, nous rendons compte des expériences pratiquées sur
25 bases de référence en utilisant C4.5, qui montrent les excellents résultats de
l’entropie décentrée face à l’entropie de Shannon, y compris après un bagging.

1 Le problème des classes déséquilibrées
En apprentissage supervisé, les classes sont dites déséquilibrées lorsque leurs fréquences a

priori sont très différentes. Dans le cas d’un problème à 2 classes, la classe la plus fréquente
est dite majoritaire, alors que la classe la plus rare est dite minoritaire. Les problèmes réels
relèvent très souvent de cette situation, avec une classe minoritaire de fréquence a priori in-
férieure à 0.10 (par exemple en détection de fraudes, scoring ou diagnostic médical). Dans
un tel cas, les performances des algorithmes de Data Mining sont dégradées, en particulier le
taux d’erreur de la classe minoritaire, alors même que cette classe correspond le plus souvent
aux exemples positifs dont le coût de mauvaise classification (par exemple, ne pas repérer un
fraudeur) est généralement beaucoup plus élevé que celui des exemples de la classe majoritaire
(par exemple, déceler à tort un fraudeur).

Ce problème a donné lieu à de nombreux papiers, parmi lesquels on peut citer ceux issus
de deux ateliers spécialisés, l’un associé à la conférence AAAI (Japkowicz (2000a)), l’autre à
la conférence ICML (Chawla et al. (2003)), ainsi que ceux d’un numéro spécial de SIGKDD
(Chawla et al. (2004)). Le traitement des classes déséquilibrées et cost-sensitive a été reconnu
comme l’un des 10 problèmes les plus importants en Data Mining (Yang et Wu (2006)).
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Comme cela est souligné dans les papiers de synthèse de Japkowicz (2000b), Japkowicz et
Stephen (2002) et Visa et Ralescu (2005) ou dans les papiers très pédagogiques de Weiss et
Provost (2001) et Weiss et Provost (2003), les solutions proposées pour surmonter le déséqui-
libre des classes peuvent se situer soit au niveau des données, soit au niveau algorithmique.

Les solutions qui interviennent au niveau des données changent la distribution de la va-
riable de classe. Ces solutions comprennent différentes formes de ré-échantillonnage, ainsi
le sur-échantillonnage, qui augmente le nombre d’individus de la classe minoritaire (Chawla
et al. (2004), Liu et al. (2007)) ou le sous-échantillonnage qui diminue le nombre d’individus
de la classe majoritaire (Kubat et Matwin (1997)) de façon aléatoire ou dirigée. Deux mé-
thodes d’apprentissage qui utilisent les exemples de la classe majoritaire ignorés en cas de
sous-échantillonnage ont été proposées par Liu et al. (2006). Une étude comparative de Drum-
mond et Holte (2003), qui utilise les arbres de décision, à savoir C4.5 (Quinlan (1993)), a
montré la supériorité du sous-échantillonnage sur le sur-échantillonnage.

Au niveau algorithmique, une première solution consiste à rééquilibrer le taux d’erreur en
pondérant chaque type d’erreur par le coût correspondant (METACOST de Domingos (1999)).
Une étude du bien-fondé de la méthode de rééquilibrage des coûts, pour prendre en compte les
coûts de mauvaise classification et traiter les classes déséquilibrées a été proposée par Zhou
et Liu (2006). Pour une étude comparative de ces méthodes on peut se reporter à Liu et Zhou
(2006) et Weiss et al. (2007). En apprentissage par arbres, les autres solutions algorithmiques
consistent à ajuster les estimations de probabilité dans les feuilles de l’arbre et les seuils de
décision. Ling et al. (2004) proposent d’utiliser un critère de coût minimal, alors que Du et al.
(2007) étudient des stratégies de pré-élagage efficaces pour éviter le sur-ajustement lorsque
l’on utilise les méthodes fondées sur les coûts en induction par arbre.

Aux deux niveaux, dans le cas des arbres de décision avec C4.5, Chawla (2003) a étudié la
qualité des estimations probabilistes, l’élagage et le prétraitement des données, trois problèmes
habituellement considérés de façon séparée.

Notre contribution se situe, en induction par arbres, au niveau algorithmique pour choisir
la mesure à l’aide de laquelle chaque nœud est éclaté. Nous proposons de décentrer l’entropie
habituellement utilisée pour choisir la variable assurant le meilleur éclatement (entropie de
Shannon dans le cas de C4.5 et entropie quadratique de Gini dans le cas du système CART de
Breiman et al. (1984)).

Notre papier est organisé de la façon qui suit. La section 2 est consacrée aux entropies
et à leur décentrage, en particulier l’entropie de Shannon. En section 3 les performances des
différentes entropies sont comparées sur 25 jeux de données plus ou moins déséquilibrés. Enfin
(Section 4), nous concluons et dressons les pistes de recherche futures.

2 De l’entropie de Shannon aux entropies non centrées
Dans cette section, nous présentons brièvement les trois entropies dont nous comparons

les performances en section 3. Nous rappelons d’abord les bases de l’entropie de Shannon,
ainsi que le principe des coefficients qui lui sont associés, puis nous exposons le principe de
notre méthodologie de décentrage et définissons l’entropie de Shannon décentrée issue de cette
méthodologie. Nous présentons enfin l’entropie asymétrique, une entropie non centrée particu-
lière proposée dans la littérature. Nous détaillons principalement le cas booléen, situation des
expérimentations présentées en section 3.
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2.1 Mesures usuelles fondées sur l’entropie de Shannon

En apprentissage supervisé par arbres de classification, de nombreux algorithmes utilisent
des coefficients d’association prédictive fondés sur l’entropie de Shannon (1948).

Considérons une variable de classe Y , qui possède q modalités, et un prédicteur catégoriel
X qui a k modalités. Le vecteur des fréquences relatives de Y est noté p = (p1, . . . , pq). La dis-
tribution de fréquences relatives conjointes du couple (xi, yj) est notée pij , i = 1, 2, . . . k; j =
1, 2, . . . q. On note h(Y ) = −

∑q
j=1 p.j log2 p.j l’entropie de Shannon a priori de Y et h(Y/X) =

E(h(Y/X = xi)) la moyenne des entropies a posteriori de Y conditionnellement à X .
L’entropie de Shannon est une fonction réelle positive de p = (p1, . . . , pq) à valeurs dans

[0 . . . 1], qui vérifie notamment les propriétés suivantes, particulièrement intéressantes dans la
perspective de l’apprentissage supervisé (Zighed et Rakotomalala (2000)) :

1. Invariance par permutation des modalités : h(p) ne change pas lorsque l’on permute
les modalités de Y ;

2. Maximalité : h(p) vaut au maximum 1, valeur atteinte lorsque la distribution de Y est
uniforme, c’est-à-dire lorsque toutes les modalités de Y ont la même fréquence 1/q ;

3. Minimalité : h(p) vaut au minimum 0, valeur atteinte lorsque la distribution de Y est
certaine, concentrée sur une seule modalité de Y , qui est de fréquence 1 ;

4. Concavité stricte : h(p) est une fonction strictement concave.

Parmi les coefficients d’association usuels fondés sur l’entropie de Shannon, analysés no-
tamment par Wehenkel (1996), Loh et Shih (1997), Shih (1999) et Simovici et Jaroszewicz
(2006), nous retiendrons tout particulièrement :

– le gain d’entropie (Quinlan (1975)), qui s’écrit : h(Y )− h(Y/X) ;
– le coefficient u de Theil (1970), qui normalise le gain d’entropie par l’entropie a priori

de Y , à savoir h(Y )−h(Y/X)
h(Y ) ;

– le gain-ratio (Quinlan, 1993), défini par h(Y )−h(Y/X)
h(X) , qui normalise le gain d’entropie

par l’entropie du prédicteur X et non pas par l’entropie a priori de Y , afin de ne pas
favoriser les prédicteurs ayant un grand nombre de modalités ;

– le coefficient de Kvalseth (1987), défini par 2(h(Y )−h(Y/X))
h(X)+h(Y ) , qui normalise le gain d’en-

tropie par la moyenne des entropies de X and Y .
Ces coefficients correspondent à différentes normalisations de l’entropie de Shannon, qui

atteint son maximum lorsque la distribution de Y est uniforme. Même si c’est le gain d’en-
tropie par rapport à l’entropie a priori de Y qui est effectivement normalisé, il n’en reste pas
moins que les entropies de Y et Y/X = xi qui interviennent dans le calcul du gain d’entropie
sont évaluées sur une échelle dont la valeur de référence (entropie maximale) correspond à la
distribution uniforme des classes, ce qui est inadapté pour des classes déséquilibrées. Il serait
plus logique d’évaluer directement le gain d’entropie en utilisant une échelle pour laquelle la
valeur de référence correspondrait à la distribution a priori des classes dans le nœud considéré.
Cette critique des coefficients fondés sur le gain d’entropie prend toute son importance lorsque
les classes sont très déséquilibrées ou lorsque les coûts de mauvaise classification diffèrent
largement, et elle fonde la méthode de décentrage que nous proposons pour le traitement de
telles données.
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2.2 L’entropie de Shannon décentrée
La stratégie de construction d’une entropie de Shannon décentrée, dans le cas booléen, est

esquissée dans Lallich et al. (2005) puis approfondie dans Lallich et al. (2007b). Ce travail
portait sur la paramétrisation de différentes mesures statistiques de l’intérêt des règles d’asso-
ciation, où l’on compare suivant différentes normalisations la confiance de la règle A→ B à un
paramètre θ choisi par l’utilisateur plutôt qu’à la fréquence a priori de B. C’est ainsi que nous
avons été amenés à décentrer l’entropie de Shannon de B/A pour faire en sorte que celle-ci soit
maximale lorsque pb/a, la confiance de A→ B, est égale à θ. Par la suite, constatant l’intérêt de
cette entropie décentrée pour l’apprentissage supervisé de classes déséquilibrées, nous avons
entrepris l’étude approfondie du décentrage des entropies généralisées (Lallich et al., 2007a,c),
tant dans le cas booléen que dans celui des variables catégorielles. Nous présentons en détail
le cas booléen, puis nous donnerons les formules du cas général.

Le cas booléen. Considérons une variable de classe Y qui comporte q = 2 modalités. La
distribution de fréquences relatives de Y pour les valeurs 0 et 1 est notée (1−p, p), où p désigne
la fréquence de Y = 1 et son entropie de Shannon est notée h(p). Nous souhaitons associer
à cette distribution une entropie décentrée notée ηθ(p), qui est maximale lorsque p = θ, θ
étant fixé par l’utilisateur et pouvant prendre n’importe quelle valeur entre 0 et 1. Pour définir
l’entropie décentrée, suivant la démarche décrite dans Lallich et al. (2005), nous proposons de
transformer la distribution (1− p, p) en (1− π, π), de telle sorte que :

– π augmente de 0 à 1/2, lorsque p augmente de 0 à θ ;
– π augmente de 1/2 à 1, lorsque p augmente de θ à 1.
En recherchant une transformation du type π = p−b

a , sur chacun des intervalles 0 ≤ p ≤ θ
et θ ≤ p ≤ 1, on obtient :

π =
p

2θ
si 0 ≤ p ≤ θ, π =

p + 1− 2θ

2(1− θ)
si θ ≤ p ≤ 1

En toute rigueur, la distribution transformée devrait être notée (1 − πθ, πθ). Nous la no-
terons plus simplement (1 − π, π), pour ne pas alourdir les formules. Il s’agit bien d’une
distribution de fréquences, puisque 0 ≤ π ≤ 1. L’entropie de Shannon décentrée de (1− p, p)
est alors définie comme l’entropie de Shannon de (1− π, π), notée ηθ(p) :

ηθ(p) = h(π) = −π log2 π − (1− π) log2(1− π)

A proprement parler, il est clair que par rapport à (1 − p, p), ηθ(p) n’est pas une entropie.
Ses propriétés doivent être analysées en tenant compte du fait que ηθ(p) est l’entropie de la
distribution transformée (1 − π, π). C’est ainsi que parmi les propriétés signalées précédem-
ment, l’entropie décentrée préserve les propriétés 3 (minimalité) et 4 (concavité stricte) et que
l’on doit adapter la propriété 2 (maximalité), le maximum ayant lieu dorénavant pour π = 0.5,
i.e. pour p = θ. En revanche la propriété 1 (invariance par permutation) est volontairement
abandonnée. Le détail des démonstrations est donné dans Lallich et al. (2007a).

Le cas des variables catégorielles. La construction de l’entropie de Shannon décentrée
est étendue au cas où Y et X sont catégorielles, à q et k modalités respectivement, en suivant
un raisonnement analogue à celui tenu dans le cas booléen (Lallich et al., 2007a,c). Pour une
variable Y ayant q modalités, la distribution uniforme correspond au cas où les fréquences
des différentes modalités de Y sont égales à 1

q , ce qui amène à définir l’entropie décentrée
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par ηθ(p) = h(π∗), où p désigne la distribution de fréquences de Y et π∗ la distribution
transformée définie comme suit (pour q = 2 on retrouve la définition donnée dans le cas
booléen) :

– πj = pj

qθj
si 0 ≤ pj ≤ θj , et πj = q(pj−θj)+1−pj

q(1−θj)
si θj ≤ pj ≤ 1

– π∗j = πj∑q

j=1
πj

, d’où 0 ≤ πj ≤ 1 et
∑q

j=1 πj = 1

2.3 Décentrage des entropies généralisées

L’entropie de Shannon n’est pas la seule fonction de diversité que l’on puisse utiliser pour
construire des coefficients d’association prédictive. Une présentation unifiée des trois princi-
paux coefficients que sont le λ de Guttman, le u de Theil et le τ de Goodman et Kruskal,
a été proposée par Goodman et Kruskal (1954), sous la dénomination de coefficients PRE
(Proportional Reduction in Error). De façon plus générale, nous avons élargi cette définition
pour proposer les coefficients PRD (Proportional Reduction in Diversity) qui sont l’analogue
d’un gain normalisé d’entropie de Shannon, lorsque l’entropie de Shannon est remplacée par
n’importe quelle fonction de diversité concave (Lallich (2002)).

La particularité de notre approche est de proposer une méthode de décentrage qui s’adapte
à n’importe quelle entropie (Lallich et al., 2007c), aussi bien l’entropie de Shannon que plus
généralement une entropie de type bêta (Daroczy, 1970) ou une entropie de rangs (Lallich,
2002).

2.4 L’entropie asymétrique

Dans une optique de construction d’une mesure d’association prédictive, particulièrement
dans le cas des arbres de décision, Marcellin et al. (2006a) ont proposé l’entropie asymétrique,
hθ(p) = p(1−p)

(1−2θ)p+θ2 , dans le cas d’une variable de classe booléenne. Cette mesure est asy-
métrique au sens où l’on peut choisir la distribution pour laquelle elle atteint son maximum.
Par rapport aux propriétés classiques des entropies, les propriétés 3 (minimalité) et 4 (stricte
concavité) sont conservées, mais la propriété 2 (maximalité) est modifiée de telle sorte que la
mesure soit maximale pour une distribution (1 − θ, θ) fixée par l’utilisateur. On remarquera
que dans le cas θ = 0.5, l’entropie asymétrique correspond à l’entropie quadratique de Gini.

Dans Zighed et al. (2007), considérant que la distribution de Y n’est connue qu’à travers
sa distribution empirique issue d’un échantillon de taille n, les mêmes auteurs souhaitent que
pour une même distribution empirique, la valeur de l’entropie décroisse lorsque n augmente,
définissant ainsi la consistance (propriété 5). C’est ainsi qu’ils sont conduits à transformer la
propriété 3 (minimalité) en une propriété 3’ (minimalité asymptotique) où l’entropie d’une
variable certaine doit seulement tendre vers 0 lorsque n → ∞. Pour obtenir ces propriétés,
ils proposent de remplacer les fréquences empiriques pj par les estimateurs de Laplace des
fréquences théoriques p̃j = npj+1

n+q . En outre, ils étendent leur approche au cas où la variable
de classe possède q modalités, q > 2, et proposent en définitive une entropie asymétrique
consistante définie par :

hθ(p) =
∑q

j=1

p̃j(1− p̃j)
(1− 2θj)p̃j + θ2

j
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3 Expérimentations
Dans cette section nous comparons les résultats obtenus en induction par arbres sur 25

bases de référence, suivant que l’on utilise notre entropie décentrée (notée OCE, comme off-
centered entropy), l’entropie asymétrique (AE) ou l’entropie de Shannon usuelle (SE). Pour ces
comparaisons, nous avons intégré OCE et AE à l’algorithme C4.5 de Quinlan (1993).

Les comparaisons ont été faites à partir de 25 jeux d’essais plus ou moins déséquilibrés
décrits dans le tableau 1. Les colonnes 2, 3 et 4 indiquent le nom du jeu d’essai, le nombre
de cas et le nombre d’attributs. Les 17 premières bases proviennent du site de l’UCI (Blake
et Merz, 1998), les 6 suivantes du site de Statlog (Michie et al., 1994), la 24e du projet Delve
(http ://www.cs.toronto.edu/∼delve/), la 25e provenant de Jinyan et Huiqing (2002).

n◦ Base Nb. cas Nb. dim Classe min Classe max Validation
1 Opticdigits 5620 64 10%(0) 90%(rest) trn-tst
2 Tictactoe 958 9 35%(1) 65%(2) 10-fold
3 Wine 178 13 27%(3) 73%(rest) loo
4 Adult 48842 14 24%(1) 76%(2) trn-tst
5 20-newsgrp 20000 500 5%(1) 95%(rest) 3-fold
6 Breast 569 30 35%(M) 65%(B) 10-fold
7 Letters 20000 16 4%(A) 96%(rest) 3-fold
8 Yeast 1484 8 31%(CYT) 69%(rest) 10-fold
9 Connect-4 67557 42 10%(draw) 90%(rest) 3-fold
10 Glass 214 9 33%(1) 67%(rest) loo
11 Spambase 4601 57 40%(spam) 60%(rest) 10-fold
12 Ecoli 336 7 15%(pp) 85%(rest) 10-fold
13 Abalone 4177 8 9%(15-29) 91%(rest) 10-fold
14 Pendigits 10992 16 10%(9) 90%(rest) trn-tst
15 Car 1728 6 8%(g, vg) 92%(rest) 10-fold
16 Bupa 345 6 42%(1) 58%(2) 10-fold
17 Page blocks 5473 10 10%(rest) 90%(text) 10-fold
18 Pima 768 8 35%(1) 65%(2) 10-fold
19 German 1000 20 30%(1) 70%(2) 10-fold
20 Shuttle 58000 9 20%(rest) 80%(1) trn-tst
21 Segment 2310 19 14%(1) 86%(rest) 10-fold
22 Satimage 6435 36 24%(1) 90%(rest) trn-tst
23 Vehicle 846 18 24%(van) 76%(rest) 10-fold
24 Splice 3190 60 25%(EI) 75%(rest) 10-fold
25 ALL-AML 72 7129 35% (AML) 65%(ALL) loo

TAB. 1 – Description des bases

Lorsqu’une base comportait plus de 2 classes, nous nous sommes ramenés par regroupe-
ment de classes au cas de données booléennes déséquilibrées. Les colonnes 5 et 6 montrent
comment nous avons opéré le regroupement. Par exemple, dans le cas de la base OpticDigits,
le chiffre 0 est considéré comme la classe minoritaire (10%), alors que le regroupement des
autres chiffres constitue la classe majoritaire (90%). Dans le cas de la base 20-newsgroup, utili-
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sée en catégorisation de textes, nous avons utilisé une procédure de sélection de mots pertinents
fondée sur l’information mutuelle pour extraire un tableau attributs-valeurs à 500 dimensions.

Les trois entropies sont comparées selon la taille de l’arbre (TS), la précision globale (com-
plément à 1 du taux d’erreur, notée Acc), la précision sur la classe minoritaire notée Amin et
la précision sur la classe majoritaire notée Amax. La comparaison est faîte sans et avec bag-
ging. Rappelons que le bagging consiste à agréger les arbres obtenus à partir de différents
échantillons bootstrap de l’échantillon initial (Breiman, 1996). Le protocole de test est pré-
senté dans la colonne 7 du tableau 1. Dans certains cas, la base est déjà divisée en ensemble
d’apprentissage (trn) et ensemble test (tst). Sinon, nous avons procédé par validation croisée.
Le leave-one-out (loo) est utilisé lorsque la base comporte moins de 100 cas. Autrement, nous
avons utilisé la validation croisée à k segments, avec k = 3 ou k = 10, suivant la taille de
la plus petite classe. La synthèse des comparaisons 2 à 2 des entropies est présentée dans les
tableaux 2, 3 et 4. Prenons l’exemple du tableau 2 : pour comparer les performances de OCE
et SE, on construit d’abord le test de conformité à zéro de la moyenne de OCE-SE (ligne 1 à
4). Cette comparaison est re-doublée par le test non paramétrique du signe (ligne 5 à 8) qui
a l’avantage d’être indépendant des distributions sous-jacentes. On note *** la signification
à 1/1000, ** à 1/100, * à 5/100. Pour ces comparaisons, la règle de prédiction adoptée est la
règle majoritaire, en dépit du fait qu’elle n’est pas adaptée aux classes déséquilibrées. En effet,
lorsque dans une feuille, la classe minoritaire passe de 0.05 a priori à 0.40, c’est un beau ré-
sultat, pourtant celui-ci ne modifie pas la décision de la règle majoritaire. La recherche d’une
règle mieux adaptée est l’une des améliorations envisagées.

D’après le tableau 2, face à SE, OCE améliore 23 fois contre 1 (***) la précision sur la
classe minoritaire, pour un gain moyen de 0.020 (***), tout en améliorant 21 fois contre 3
(***) la précision globale, pour un gain moyen de 0.008, qui est à la limite de la signification.
En cas de bagging, les améliorations apportées par OCE sont très hautement significatives, tant
en ce qui concerne la fréquence d’amélioration de la précision, qui est améliorée 21 fois contre
2 (***) sur la classe minoritaire, 17 fois (*) contre 6 sur la classe majoritaire et 23 fois contre 0
(***) au niveau global, qu’en ce qui concerne le gain de précision qui est de 0.015 sur la classe
minoritaire (***) et de 0.008 (**) au niveau global. Seul le gain de précision sur la classe
majoritaire qui vaut 0.007 n’est pas significatif en raison d’une forte variabilité des résultats.

Comparée à SE (tableau 3), AE l’emporte de façon significative, 20 fois contre 4 (**) pour
Amin, avec une amélioration moyenne de 0.014 (***), 18 fois contre 6 (*) pour Acc, sans que
le gain moyen de 0.003 soit significatif et 10 fois contre 9 avec un gain moyen de 0.003 pour
Amax, ce qui n’est pas significatif. En cas de bagging, l’amélioration de la précision sur la
classe minoritaire qui est de 0.005 n’est plus significative ; en revanche, l’amélioration de la
précision globale qui est de 0.004 devient significative.

Entre OCE et AE, les deux entropies non centrées, dans le cadre du protocole appliqué, OCE
a un léger avantage, mais celui-ci n’est significatif qu’en cas de bagging (tableau 4). En effet,
sans bagging préalable, si l’on ne tient pas compte des exaequo, les scores entre OCE et AE
sont de 13-9 pour Amin, 14-6 pour Acc et 12-9 pour Amax. Parallèlement, les gains moyens
sont de 0.005, 0.004 et 0.003. En cas de bagging, l’avantage d’OCE devient significatif pour
Amin et Acc, les scores passant respectivement à 16-5 (*) et 17-3 (**), avec des gains de 0.010
(*) et 0.004 (**), mais reste non significatif pour Amax avec un score de 11-8.
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Sans bagging
TS Acc Amin Amax

moy. -7,28 0,76 1,98 0,58
écart-type 26,55 1,91 2,13 2,32
t-ratio -1,37 2,00 4,65 1,26
p-value 0,1831 0,0574 0,0001 0,2215
OCE 6 21 23 12
= 4 1 1 5
SE 15 3 1 8
p-value 0,0784 0,0003 0,0000 0,5034

Avec bagging
Acc Amin Amax
0,75 1,47 0,65
1,22 1,58 2,93
3,11 4,66 1,11
0,0048 0,0001 0,2786
23 21 17
2 2 2
0 2 6
0,0000 0,0001 0,0347

TAB. 2 – OCE vs. SE

Sans bagging
TS Acc Amin Amax

moy. 0,44 0,34 1,44 0,29
écart-type 31,81 0,90 1,87 1,84
t-ratio 0,07 1,92 3,85 0,79
p-value 0,9454 0,0673 0,0008 0,4360
AE 12 18 20 10
= 2 1 1 6
SE 11 6 4 9
p-value 1,0000 0,0227 0,0015 1,0000

Avec bagging
Acc Amin Amax
0,39 0,51 0,50
0,79 1,59 1,58
2,45 1,61 1,59
0,0218 0,1214 0,1249
16 14 13
4 3 4
5 8 8
0,0266 0,2863 0,3833

TAB. 3 – AE vs. SE

Sans bagging
TS Acc Amin Amax

moy. -7,72 0,42 0,54 0,29
écart-type 21,91 1,56 2,18 1,92
t-ratio -1,76 1,34 1,25 0,76
p-value 0,0908 0,1917 0,2243 0,4551
OCE 9 14 13 12
= 6 5 3 4
AE 10 6 9 9
p-value 1,0000 0,1153 0,5235 0,6636

Avec bagging
Acc Amin Amax
0,37 0,96 0,15
0,72 1,47 1,68
2,55 3,26 0,44
0,0174 0,0033 0,6625
17 16 11
5 4 6
3 5 8
0,0026 0,0266 0,6476

TAB. 4 – OCE vs. AE

QDC 2008 – 46 –



T.-N. Do et al.

4 Conclusion et travaux futurs
Pour adapter les fonctions de segmentation utilisées en apprentissage par arbres au cas des

classes déséquilibrées, nous avons proposé une stratégie de décentrage des entropies usuelles
qui permet d’évaluer la qualité d’un éclatement par référence directe à la distribution a priori
de la variable de classe dans le noeud considéré et non pas en fonction de l’écart à l’équirépar-
tition. Dans ce papier, à partir d’une expérimentation menée sur 25 bases booléennes plus ou
moins déséquilibrées, avec l’algorithme C4.5 où seule était modifiée la fonction de segmenta-
tion, nous montrons que les entropies non centrées, AE de Marcellin et al. (2006b) et surtout
notre entropie OCE obtenue par décentrage de l’entropie de Shannon, améliorent de façon quasi
systématique la prédiction sur la classe minoritaire pour une précision globale au moins aussi
grande. L’utilisation du bagging conforte ces résultats, particulièrement pour OCE.

Outre ces résultats, le principal avantage de notre démarche est que nous proposons une mé-
thode de décentrage qui s’applique à n’importe quel type d’entropie, qu’il s’agisse de l’entropie
de Shannon testée ici, de l’entropie quadratique de Gini utilisée dans l’algorithme CART (Brei-
man et al., 1984), ou de toute autre entropie. Il reste à proposer un critère d’élagage pour déter-
miner la taille finale de l’arbre et surtout à imaginer une règle de décision adaptée aux classes
déséquilibrées. Il serait aussi intéressant de prendre en compte les matrices cost-sensitive.
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Summary
In supervised learning, real data are often highly imbalanced. In the case of decision trees,

three types of improvements can be carried out: to the split function, to the rule of decision
and to the pruning procedure. Our contribution concerns the split function, for which we have
proposed a method to off-center usual entropies. In this paper, we report on experiments carried
out on 25 data bases using C4.5, which show the excellent results of off-centered entropy facing
the Shannon entropy, including in case of bagging.
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Résumé. L'usage du modèle des règles d'association en fouille de données est 
limité par la quantité prohibitive de règles qu'il fournit et requiert la mise en 
place d'un post-traitement efficace afin de cibler les règles les plus utiles.  
Cet article propose une nouvelle approche de fouille de règles d'association qui 
intègre explicitement les connaissances de l'utilisateur. En nous inspirant des 
travaux menés sur les règles d'association généralisées (Srikant et Agrawal, 
1995) et les schémas de règles (Liu et al., 1999), nous proposons de modéliser 
les connaissances du domaine du décideur à l'aide d'ontologies associées aux 
données et de schémas de règles. Cette approche est illustrée sur un exemple. 
 
Mots clés : fouille de données, ingénierie des connaissances, règles d'associa-
tions, post-traitement, schémas de règles, connaissances de domaine, ontolo-
gies. 

1 Introduction 

En fouille de données (Frawley et al., 1992), les règles d'association (Agrawal et al., 
1993) permettent la découverte non supervisée de tendances implicatives dans les données. 
Plus précisément, une règle d’association a -> b signifie que la plupart des enregistrements 
qui vérifient la prémisse a dans la base de données vérifient aussi la conclusion b. Chaque 
règle est évaluée par deux mesures : le support et la confiance. 

Malheureusement, cette technique pose un problème majeur : elle fournit de très grandes 
quantités de règles qui ne peuvent être exploitées sans la mise en place d’un post-traitement 
efficace et adapté à la fois aux préférences du décideur et à la structure des données étudiées. 

Une première approche de post-traitement consiste à réduire le nombre de règles à l'aide 
de mesures d'intérêt. Silbershatz et Tuzilin (1996) ont divisé les mesures d'intérêt en mesures 
objectives et mesures subjectives. Les mesures objectives ne dépendent que de la structure 
des données. De nombreux travaux de synthèse récapitulent les mesures objectives dévelop-
pées et comparent leurs définitions et leurs propriétés (voir Piatetsky-Shapiro, 1991, Bayardo 
and Agrawal, 1999, Hilderman and Hamilton, 2001, Tan et al., 2004, Guillet and Hamilton, 
2007). Toutefois ces mesures objectives, du fait qu’elles se restreignent à l’évaluation des 
données, n’offrent qu’une réponse partielle au post-traitement.  
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En complément des mesures objectives, les mesures subjectives intègrent explicitement 
les connaissances du décideur. L’intérêt d’utiliser les connaissances du décideur a été souli-
gné dès 1994 (Piatetsky-Shapiro et Matheus, 1994). Les approches intégrant des mesures 
d’intérêt subjectives se distinguent principalement selon les modèles de représentation des 
connaissances utilisés. En 1994, Klemettinen et al. (1994) proposent l'utilisation d’étalons 
(templates) pour décrire la forme des règles intéressantes ainsi que des règles inintéressantes. 
Liu et al. (1997) utilisent 2 modèles de représentation des croyances de l'utilisateur : General 
Impressions (GI) et Reasonably Precise Knowledge (RPK). Une version en logique floue des 
RPK est également développée (Liu et Hsu, 1996) pour sélectionner des règles de classifica-
tion sur la base d’une comparaison syntaxique. Une représentation plus exacte des connais-
sances de l'utilisateur, sous forme de règles, est réalisée par Padmanabhan et Tuzhuilin 
(1999) et l'intérêt d’une règle est défini à travers la contradiction logique. 

Parallèlement, Srikant et Agrawal (1995) ont proposé d’extraire des règles d'association 
généralisées, en intégrant des connaissances sous la forme d’une taxonomie des attributs 
(hiérarchie is-a). Ils montrent que l’introduction de ces connaissances sur la structure des 
attributs permet de réduire le nombre de règles produites. 

Plus récemment, Liu et al. (1997, 1999) détaillent la notion d'impressions générales (Ge-
neral Impressions – GI) utilisée pour représenter les connaissances vagues de l'utilisateur sur 
le domaine de la base de données traitée. 

En nous inspirant des travaux sur les “règles d’association généralisées” et sur les “im-
pressions générales”, nous proposons de renforcer l’intégration des connaissances de 
l’utilisateur dans la découverte de règles d’association afin de réaliser une phase de post-
traitement plus efficace. Plus précisément, notre approche novatrice intègre deux représenta-
tions des connaissances de l’utilisateur complémentaires : d’une part des ontologies de do-
maine associées aux attributs de la base de données ; et d’autre part des schémas de règles 
généralisant les impressions générales afin de sélectionner les règles intéressantes. L’intérêt 
de notre approche réside à la fois dans l’amélioration des capacités de représentation de ces 
deux modèles et dans leur combinaison.  

Cet article est organisé afin de présenter les principes de notre nouvelle méthode sur un 
exemple pédagogique. Dans un premier temps, nous décrivons notre méthode et les données 
utilisées. Puis, nous détaillons l'ontologie employée, et les schémas de règles. Enfin, nous  
présentons quelques résultats obtenus sur cet exemple avec notre approche. 

2 Présentation de la méthode 

Notre approche s'articule autour de trois éléments principaux (figure FIG. 1) :  
- une base de données dont on extrait des règles d’association ; 
- une ontologie représentant des connaissances liées à la base de données ; 
- un ensemble de schémas de règles, portant sur les concepts de l’ontologie afin de sé-

lectionner les règles intéressantes. 
La base de données est constituée d’un ensemble de n transactions décrites à travers p at-

tributs. Soit I = { I 1, I2, ... ,Ip } l’ensemble d'attributs appelés traits (items) et T = {t1, t2,…tn} 
l’ensemble de n transactions. Chaque transaction ti = { I 1, I2, ... ,Imi } est un sous-ensemble de 
l’ensemble d'attributs I. L'algorithme Apriori (Agrawal et al., 1993) permet l'extraction de 
règles d'association de la forme  X -> Y, où X et Y sont deux ensembles disjoints d’attributs. 
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          Instanciation 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FIG. 1 –  Représentation de l'approche. 
 
Une ontologie est définie par un ensemble de concepts C = { C1, C2, ... ,Co } et un ensem-

ble de relations/propriétés R = { R1, R2, ... ,Rr }. Les concepts sont hiérarchisés par une rela-

tion de subsomption, ≤ . On dit que C1 et C2 sont en relation de subsomption, 12 CC ≤ , si le 
concept C1 subsume le concept C2.  

Dans ce scénario, il est fondamental de pouvoir connecter l'ontologie à la base de don-
nées. Chaque concept de l’ontologie est instancié dans la base de données par un sous-
ensemble d’enregistrements. Un moyen simple de réaliser cette connexion consiste à associer 
directement un concept à un attribut de la base de données. D’autre possibilités sont égale-
ment envisageables, notamment l’association d’un sous-ensemble d’attributs à un concept. 

Enfin, un “schéma de règles” permet d’exprimer des connaissances sur la forme des rè-
gles recherchées. Il constitue une extension sémantique de la notion d'“impression générale” 
en permettant de combiner dans les schémas de règles non seulement des contraintes sur les 
attributs, mais également sur les concepts décrits dans l’ontologie. 

Un schéma de règles est représenté sous la forme: 221121 ,,,,,, ss YYYXXX KK →  où 
chaque Xi et Yj sont des contraintes soit sur les concepts (C), soit sur les attributs (I). Par 

exemple, le schéma de règles : 432 , CIC →  signifie « toutes les règles d’association dont 
la prémisse vérifie C2 et ne vérifie pas l’attribut I3, et dont la conclusion vérifie le concept 
C4».  

3 Illustration de l’extraction de règles d’association 

3.1 Base de données 

Nous proposons d’illustrer notre approche sur un jeu de données simple et facile à inter-
préter portant sur des pizzas. Le tableau TAB. 2 présente un extrait de cette base de données. 

 
 
 
 

ONTOLOGIE 

Apriori 

BASE DE 
DONNEES 

REGLES  
D'ASSOCIATION 

 
SCHEMAS DE 

REGLES 

– 53 – QDC 2008



Vers la fouille de règles d’association guidée par des ontologies et des schémas de règles 

Chacun des 99 attributs représente un ingrédient d’une pizza (voir tableau TAB. 1) et chacune 
des 35 transactions correspond à une pizza.  

 
N° Attribut 
1 Tomates 
2 Tomates Pelées 
3 Olives Noires 
4 Champignons Blancs 
5 Champignons 
6 Champignons De Paris 
7 Echalotes 
8 Oignons 
9 Artichauts 
10 Mozzarella 
11 Crème Fraîche 
12 Gruyère Rapé 
13 Fromage Rapé 
14 Bacon 

 
TAB. 1 –  Extrait de l’ensemble d’attributs. 

 
De plus, à chaque transaction nous pouvons associer un nom qui représente le nom de la 

pizza. Par exemple, “Maquereau”, “Américaine”, “Sicilienne”, “Du Verger” correspondent 
aux premières quatre transactions dans le tableau TAB. 2. La transaction n°4 est constituée 
des composants suivants : “Poires”, “Lardons”, “Sel”, “Poivre”, “Romarin”, “Parmesan”, 
“HuileDolives”. Ainsi, elle correspond à la pizza nommée “Du Verger”. 

 

N° Transaction 

1 Echalotes 
Maquereau 

Fume 
Moutarde 

A L’ancienne 
Cumin 

Gruyère 
Râpé 

Huile 
D’olives 

  

2 Oignons Salami Parmesan 
Huile 

D’olives 
Sauce 

Tomates 
   

3 Tomates Oignons 
Cœur 

D’artichauts 
Noix 

Muscades 
Sucres-En 

Poudre 
Sel Poivre 

Huile 
D’olives 

4 Poires Lardons Sel Poivre Romarin Parmesan 
Huile 

D’olives 
 

5 
Olives 
Noires 

Poivron 
Vert 

Chorizo Œufs Origan Mozzarella 
Huile 

D’olives 
Sauce 

Tomates 

6 
Olives 
Noires 

Ananas 
Jambon 
Blanc 

Origan 
Fromage 

Râpé 
Huile 

D’olives 
Sauce 

Tomates 
 

7 
Poivron 
Rouge 

Coriandre 
Fraiche 

Pousses 
D’épinard 

Crevettes 
Roses 

Sucres-En 
Poudre 

Gruyère 
Râpé 

Sauce 
Soja 

Lait De 
Coco 

 
TAB. 2 –  Extrait de la base de transactions. 
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3.2 Extraction de règles d’association 

Des nombreuses variantes de l’algorithme “Apriori” sont disponibles (Bodon, 2006, Goe-
thals1, Borgelt et Kruse, 2002). Nous avons utilisé ARMiner2 et fixé un seuil de support de 
8% et un seuil de confiance de 70%. L’algorithme a extrait 253 règles d’association. Un ex-
trait des ces règles est présenté dans le tableau TAB. 3. 

 

Règles d’association Support Confiance 
Tomates, Sel -> Poivre 0.085 1.0 
JambonBlanc -> HuileDolive 0.085 1.0 
Ouefs, HuileDolive -> Sel, Poivre 0.0859 0.75 
Ouefs, Poivre -> Sel, HuileDolive 0.085 0.75 
Sel, Poivre, HuileDolive, SauceTomate -> Ail 0.085 1.0 
Sel, Mozarella -> Poivre, Ail 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive, SauceTomate -> Origan 0.085 1.0 
OlivesNoires, Origan, HuileDolive, SauceTomate -> FromageRapé 0.085 0.75 
Mozarella -> HuileDolive 0.171 0.85 
Mozarella, SauceTomate -> HuileDolive 0.114 1.0 
Origan, HuileDolive, SauceTomate -> OlivesNoires, FromageRapé 0.085 0.75 
Origan, FromageRapé, SauceTomate -> OlivesNoires, HuileDolive 0.085 1.0 
Origan, FromageRapé, HuileDolive -> OlivesNoires, SauceTomate 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé, SauceTomate -> Origan, HuileDolive 0.085 1.0 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive -> Origan, SauceTomate 0.085 1.0 
OlivesNoires, Origan, SauceTomate -> FromageRapé, HuileDolive 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive -> Origan 0.085 1.0 
OlivesNoires, Origan, FromageRapé -> HuileDolive 0.085 1.0 
Origan, FromageRapé -> OlivesNoires, HuileDolive 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé -> Origan, HuileDolive 0.085 1.0 

 
TAB. 3 – Sous-ensemble des règles d’association. 

4 Illustration de l'ontologie 

Une ontologie est définie à l’aide de deux éléments principaux : un ensemble (C) de 
concepts organisés par une relation de subsomption et un ensemble (R) de rela-
tions/propriétés sur les concepts. Elle permet de représenter les connaissances de l'utilisateur 
sur le domaine des données.  

4.1 La structure de l’ontologie 

Afin de caractériser la base de données de pizzas, nous utilisons l’ontologie pizza.owl, 
proposée dans les exemples de l’outil Protégé3. Pour définir du point de vue structurel cette 
dernière nous avons utilisé le langage de représentation OWL. Il a été spécifiquement conçu 
pour la description des ontologies dans le cadre du web sémantique. Nous avons également 

                                                 
1 http://www.adrem.ua.ac.be/~goethals/software/ 
2 http://www.cs.umb.edu/~laur/ARMiner/ 
3 http://protege.stanford.edu/ 
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utilisé l’outil Protégé pour son édition. La figure ci-dessous (FIG. 2) présente un extrait de 
cette ontologie (Rector et al. 2004).  

 

 
FIG. 2 – La structure de l’ontologie. 

 
Elle est composée de trois hiérarchies de concepts (FIG. 2) dont les racines sont : “Pizza”, 

“PizzaTopping” et “Spiciness”. 
La première, “Pizza”, définit l'ensemble des pizzas (exemple : “CheeseyPizza”, “Fishy-

Pizza”, “VegetarianPizza”, …). 
La deuxième, “PizzaTopping (FIG. 3) décompose l’ensemble des ingrédients de pizzas.  

Par exemple les concepts “ChoppedCheese”et “RicottaCheese” sont des ingrédients générali-
sés par le concept “GoatCheese”. Ce denier, à travers la relation de subsomption est lui-
même généralisé par le concept “CheeseTopping”. 

La troisième hiérarchie, “Spiciness”, contient trois concepts spécifiant la force des épi-
ces : “Hot”, “Medium” et “Mild”. 

 
Parallèlement, la relation de subsomption (≤ ) est complétée par deux relations/propriétés 

entre les concepts de l’ontologie :  
- la propriété “hasTopping”  relie un concept “Pizza” à un concept “PizzaTopping” ; 
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- la propriété “hasSpiciness” relie le concept “PizzaTopping” à un concept  “Spici-
ness”. 

 

 
 

FIG. 3 – Relation de subsumption dans la hiérarchie “PizzaTopping”. 
 
Le langage OWL4 permet également la construction de concepts à l’aide de conditions 

nécessaires et suffisantes exprimées sous la forme d’expressions en logique descriptive. Les 
concepts ainsi définis appartiennent à la hiérarchie “Pizza” (exemple : “CheeseyPizza”, “Fis-
hyPizza”, “VegetarianPizza”, …). 

Par exemple, le concept “VegetarianPizza” (FIG. 4) est décrit de la manière suivante :  
          “VegetarianPizza”  =  not (hasTopping some “FishTopping”) AND  

not (hasTopping some “MeatTopping”)         
Le concept “VegetarianPizza” correspond à l’ensemble des pizzas qui ne contiennent pas 

de viande et ni de poisson. 
 

 
 

FIG. 4 – Description du concept “VegetarianPizza”. 
 
 

                                                 
4 http://www.w3.org/TR/owl-features 
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4.2 La connexion avec la base de données 

Afin de bénéficier des connaissances décrites dans l’ontologie, celle-ci doit être connec-
tée à la base de données afin que tout concept de l’ontologie soit instancié par un sous-
ensemble d’enregistrements de la base de données. 

Plusieurs types de connexion entre l’ontologie et la base de données sont possibles. La 
plus simple consiste à connecter directement un concept de l’ontologie à un attribut de la 
base (le plus proche du point de vue sémantique). Plus généralement, les concepts bénéfi-
ciant de ce type de connexion font partie de l’ontologie “PizzaTopping”. Un fragment du 
tableau des connexions est donné dans le tableau TAB. 4. 

 
Concepts Attributs 
Tomatos  Tomates 
Peeled tomatos  Tomates Pelées 
Black olives  Olives Noires 
White mushrooms  Champignons Blancs 
Mushrooms  Champignons 
Paris mushrooms  Champignons De Paris 
Shallots  Echalotes 
Onions  Oignons 
Artichokes  Artichauts 
MozzarellaCheese Mozzarella 
Fresh Cream Crème Fraîche 
GruyrereChoppedCheese Gruyère Rapé 
ChoppedCheese Fromage Rapé 
Bacon Bacon 

 
TAB. 4 – Connexion directe entre les concepts de l'ontologie et les attributs de la base de 
données. 

 
Un deuxième type de connexion implique les concepts définis de la hiérarchie “Pizza”. 

Ces derniers sont décrits à travers des conditions nécessaires et suffisantes sur un sous-
ensemble des concepts provenant des deux autres hiérarchies de l’ontologie. Soit Cd un 
concept défini par Cd = f ( C1, ..., Ck ) ou f est une condition nécessaire et suffisante portant 
sur les concepts C1, ..., Ck. Or, chaque concept C1, ..., Ck étant connecté à un attribut de la 
base, nous pouvons donc faire une association entre le nouveau concept Cd et les attributs de 
la base : Cd = f’ ( I 1, ..., Ip ).  

Reprenons l’exemple du concept “VegetarianPizza” (FIG. 4) : 
          “VegetarianPizza”  =  not (hasTopping some “FishTopping”) AND  

not (hasTopping some “MeatTopping”) 
        =  f1 (“FishTopping”, “MeatTopping” )  

Le concept “VegetarianPizza” correspond, alors à l’ensemble des pizzas de la base de 
données qui ne sont pas associées à aucun attribut connecté à un concept subsumé par “Fish-
Topping” ou par “MeatTopping”. 

QDC 2008 – 58 –



C. Marinica et al. 

   

5 Schéma de règles 

Un schéma de règles permet de réaliser une sélection supervisée des règles d’association. 
Parallèlement, il offre une méthode pour exprimer des connaissances sous la forme de règles 
recherchées :  

221121 ,,,,,, ss YYYXXX KK →  
où chaque Xi et Yj sont des contraintes soit sur les concepts (C), soit sur les attributs (I).  
Prenons l’exemple particulier d’un schéma de règles combinant deux concepts :          

Cd1 -> Cd2. D’après §4.2, chaque concept Cd1 et  Cd2 est défini à partir d’une fonction sur les 
attributs : 

Cd1 = f’ 1 ( I1, ..., Ik ) et Cd2 = f’ 2 ( I’ 1, ..., I’k ) 
Soit une règle d’association extraite X -> Y, où X et Y sont deux ensembles disjoints 

d’attributs. Cette règle d’association est sélectionnée par le schéma de règles si les deux 
conditions suivantes sont satisfaites : 

- la fonction f’ 1 ( I1, ..., Ik ) est vraie sur X ; 
- la fonction f’ 2 ( I’ 1, ..., I’k ) est vraie sur Y. 
Par exemple, soit le schéma de règles : 
  “CheesyPizza”  -> “VegetarianPizza”      (Schéma 1) 
Le concept “VegetarianPizza” est décrit dans la section 4.2 et le concept “CheesyPizza” 

est décrit par les pizzas qui contiennent au moins un concept de la hiérarchie “CheeseTop-
ping” :  

“CheesyPizza” = hasTopping some “CheeseTopping” = f2 (“CheeseTopping”) 
 
Considérons la règle d’association extraite par l’algorithme Apriori à partir des don-

nées :  
“OlivesNoires”, “FromageRapé”, “HuileDolive” -> “Origan”, “SauceTomate”  

Cette règle est en conformité avec le schéma de règles (Schéma 1), puisque f2 (“Cheese-
Topping”) est vraie sur la prémisse de la règle et f1 (“FishTopping”, “MeatTopping” ) est 
vraie sur le conclusion. De cette manière, 88 règles d’association sont sélectionnées et un 
sous-ensemble de celles-ci est présenté dans le tableau TAB. 5. 

 

Règles d’association avec le schéma de règles 
ChessePizza -> VegetarianPizza 

Support Confiance 

Sel, Mozarella -> Poivre, Ail 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive, SauceTomate -> Origan 0.085 1.0 
Mozarella -> HuileDolive 0.171 0.85 
Mozarella, SauceTomate -> HuileDolive 0.114 1.0 
Origan, FromageRapé, SauceTomate -> OlivesNoires, HuileDolive 0.085 1.0 
Origan, FromageRapé, HuileDolive -> OlivesNoires, SauceTomate 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé, SauceTomate -> Origan, HuileDolive 0.085 1.0 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive -> Origan, SauceTomate 0.085 1.0 
OlivesNoires, FromageRapé, HuileDolive -> Origan 0.085 1.0 
OlivesNoires, Origan, FromageRapé -> HuileDolive 0.085 1.0 
Origan, FromageRapé -> OlivesNoires, HuileDolive 0.085 0.75 
OlivesNoires, FromageRapé -> Origan, HuileDolive 0.085 1.0 

 
TAB. 5 – Sous-ensemble des règles d’association sélectionnées à l’aide du schéma de règles 
« CheesePizza » -> « VegetarianPizza ». 

– 59 – QDC 2008



Vers la fouille de règles d’association guidée par des ontologies et des schémas de règles 

6 Conclusion 

Cet article présente une nouvelle approche pour introduire les connaissances de 
l’utilisateur dans l’extraction de règles d’association afin de réaliser un post-traitement perti-
nent. 

Les connaissances de l’utilisateur sont modélisées à l’aide d’une ontologie associée aux 
données traitées et de schémas de règles, qui apporte des connaissances supplémentaires sur 
les données. Les schémas de règles permettent de définir une forme caractérisant les règles 
intéressantes à sélectionner parmi l’ensemble des règles calculables.  

Les schémas couplés aux ontologies permettent ainsi d’enrichir les capacités de ciblage 
des règles intéressantes lors du post-traitement. L'intérêt principal de notre nouvelle méthode 
réside dans l'expressivité des ontologies et des schémas de règles. 

Nous envisageons de poursuivre cette approche en l’améliorant selon deux directions :  
-   l’enrichissement des formalismes de schémas de règles ; 
-   l’intégration de cette approche dans l’algorithme de découverte de règles. 
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Summary 

The use of the association rules model in data mining is limited by the prohibitive quan-
tity of rules delivered and requires an adapted post-processing in order to target the most 
useful rules. This article proposes a new approach for association rules mining which explic-
itly integrates user's domain knowledge. Inspired by (Srikant and Agrawal, 1995) work about 
generalized association rules and (Liu and Al, 1999) work about general impressions, we 
propose to modelize the domain knowledge of the user using ontologies associated with the 
database and rules patterns. This approach is illustrated on an example. 

 
Keywords: data mining, knowledge engineering, association rules, post-processing, rules 

patterns, domain knowledge, and ontology. 
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Résumé. Les blogs sont des sites web interactifs pouvant s’apparenter à un jour-
nal personnel, mis à jour régulièrement. De tels sites sont constitués d’articles
pouvant être de thèmes distincts. Cette disparité pose le problème de recherche
d’information dans ces nouvelles sources d’informations. Il est donc essentiel de
proposer une classification thématique de ces articles. Ce papier propose d’éva-
luer différentes approches utilisant des connaissances linguistiques afin de clas-
ser automatiquement de tels articles issus de blogs avec l’utilisation de l’algo-
rithme des k-ppv, répondant ainsi aux besoins des utilisateurs.

1 Introduction

Les travaux présentés dans cet article sont issus d’une collaboration avec la Société Paper-
Blog (http ://www.paperblog.fr/). Cette Société héberge un site web proposant un référence-
ment de blogs (ou weblog) issus de sites web partenaires. Les blogs s’apparentent à des sites
web constitués d’articles souvent ordonnés chronologiquement ou ante-chronologiquement.
Chaque article est écrit à la manière d’un journal de bord, pour lequel des commentaires
peuvent être apportés. Ce nouveau type de site web, illustrant les concepts du web 2.0, s’est
popularisé ces dernières années du fait de sa facilité de publication, de son interactivité et pour
finir d’une grande liberté d’expression. Ce dernier point pose le problème de la recherche d’in-
formation dans de tels articles.

L’idée du site web de PaperBlog est de répondre à la question : comment trouver des articles
d’une thématique précise issue de blogs ? Pour cela, les articles des blogs sont évalués suivant
leur pertinence puis associés à une catégorie thématique (comme culture, informatique, insolite

etc.). Cette approche permet de retrouver des informations d’une thématique précise contenues
dans les blogs. L’objectif de nos travaux est d’apporter une méthode qui effectue cette classifi-
cation thématique de manière automatique (celle-ci étant actuellement réalisée manuellement).

Pour cette tâche, nous avons choisi d’implémenter un algorithme classique de classification
de données textuelles, les k plus proches voisins (k-ppv). Ce classificateur va tout d’abord être
appliqué d’une manière standard, puis en l’associant à diverses approches utilisant des informa-
tions grammaticales. Nous pouvons ainsi évaluer les différentes représentations de données qui
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s’appuient sur des connaissances linguistiques afin de déterminer quelles sont les plus adap-
tées. L’algorithme des k-ppv offre en effet de bon résultats. Cependant, un facteur essentiel
pour optimiser ceux-ci est la qualité des données utilisées. Par nos différentes approches, nous
proposons d’étudier en quelle mesure l’optimisation des données peut influer sur la qualité des
résultats. Pour cela, nous travaillons sur un corpus issu du site de PaperBlog, d’une taille de
3,4 Mo contenant 2520 articles et composé de plus de 400 000 mots. Celui-ci est réparti en
cinq classes : alimentation, talents, people, cuisine et bourse.

La section suivante décrira les différents classificateurs – autres que les k-ppv – permettant
de répondre à nos besoins. Nous présenterons dans la section 3 le classificateur choisi : les k-
ppv et décrirons ensuite (section 4) les approches exploitant des informations grammaticales.
Nous présenterons finalement les résultats obtenus (section 5).

2 Résumé de l’état de l’art sur la classification de texte

Le domaine de la classification automatique se compose de deux approches distinctes :
la classification supervisée et la classification non supervisée. La distinction entre ces deux
approches vient de la connaissance ou non des classes. En effet, pour une approche non su-
pervisée, les classes sont définies de manière automatique (Cormack (1971); Johnson (1967))
alors qu’une approche supervisée part du principe que les classes sont connues, ayant été préa-
lablement définies par un expert (Borko et Bernick (1963); Yang et Liu (1999)). Cette seconde
approche est appelée catégorisation.

Nous proposons dans cet article de classer automatiquement des articles de blogs dans des
classes définies au préalable. Nous disposons pour cela d’un ensemble d’articles classés ma-
nuellement par la Société PaperBlog, c’est donc naturellement que nous nous tournons vers
une tâche de catégorisation automatique de textes. Cette Société souhaiterait en effet pouvoir
classer les nouveaux articles de blogs de manière automatique en utilisant les connaissances
provenant des articles précédemment classés manuellement. La classification de textes pro-
pose de regrouper des textes de thématiques proches dans un même ensemble appelé classe
ou catégorie. Cette tâche induit la notion d’apprentissage dont deux principales approches sont
définies : l’approche symbolique et l’approche numérique (se référer aux travaux de (Moulinier
et al. (1996)) qui présentent un exemple d’apprentissage symbolique appliqué à la classifica-
tion de textes). Nous nous intéressons dans nos travaux à l’approche numérique.

L’apprentissage consiste à construire un classificateur de manière automatique en “apprenant”
les caractéristiques des exemples déjà classés. Le classificateur généré permet dès lors, avec
l’ajout d’un nouvel objet, de déterminer sa catégorie d’appartenance. Nous proposons par la
suite de présenter deux méthodes couramment utilisées pour des tâches de catégorisation.

– Les machines à vecteurs support (SVM).
Le principe des SVM défini par (Vapnik (1995)) suppose que l’on peut séparer linéai-
rement l’espace de représentation des objets à classer. En d’autres termes, l’objectif est
de trouver une surface linéaire de séparation, appelée hyperplan, maximisant la marge
entre les exemples positifs et négatifs d’un corpus d’apprentissage. La distance séparant
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les vecteurs les plus proches de l’hyperplan doit donc être maximale. Ces vecteurs sont
appelés des vecteurs supports. Un nouvel objet est classé en fonction de sa position par
rapport à l’hyperplan. Cette approche reste par ailleurs limitée par son caractère binaire.
Il existe en effet des méthodes appliquant le concept des SVM sur des problèmes multi-
classes mais ils supposent plusieurs étapes, en créant une nouvelle classification binaire
pour chaque étape. L’ordre dans lequel les classes sont traitées influence ainsi les ré-
sultats du classificateur. Il s’avère également que la méthode SVM est plus coûteuse en
temps d’apprentissage (Joachims (1998)) que les NaiveBayes ou k-ppv qui sont décrites
plus loin. Les SVM donnent cependant de très bons résultats appliqués à une tâche de
classification de textes (Lewis et al. (2004)). Une description détaillée des SVM est pré-
sentée par (Burges (1998)).

– Les classificateurs bayésiens naïfs (NaiveBayes).
Ces classificateurs se fondent sur le théorème de Bayes défini comme suit :

P (h|D) =
P (D|h) × P (h)

P (D)
avec

- P (h|D) = probabilité de l’hypothèse h sachant D (probabilité a posteriori)
- P (h) = probabilité que h soit vérifiée indépendamment des données D (probabilité a

priori)
- P (D) = probabilité d’observer des données D indépendamment de h
- P (D|h) = probabilité d’observer des données D sachant que h est vérifiée.

Ce théorème repose sur l’hypothèse que des solutions recherchées peuvent être trou-
vées à partir de distributions de probabilité dans les hypothèses et dans les données.
Un classificateur bayésien naïf, dans le cadre de la classification de textes, permet de
déterminer la classe d’un document spécifié en supposant que les documents sont in-
dépendants. Cette hypothèse d’indépendance ne reflète pas la réalité d’où l’appellation
naïf. La classe la plus probable d’un nouvel objet est déterminée en combinant les pré-
dictions de toutes les hypothèses en les pondérant par leurs probabilités a priori. Pour un
ensemble de classes C et une instance spécifiée par un ensemble d’attributs A, la valeur
de classification bayésienne naïve c est définie comme suit :

c = argmaxP (cj)cj∈C

∏
ai∈A P (ai|cj)

Ce classificateur s’est montré moins performant pour des tâches de classification de
textes que d’autres méthodes (Weiss et al. (2005)). Il reste néanmoins capable de bien
fonctionner avec des données incomplètes et peut être appliqué à de nombreux secteurs
d’activités (juridique, médicale, économique, etc.). Cette approche est détaillée par (Cor-
nuéjols et Miclet (2002)).

Ces deux méthodes sont couramment employés à des tâches de classification de textes
comme (Chen et al. (2006)) qui présentent une comparaison de celles-ci (avec des com-
mentaires d’opinions).
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Il existe d’autres approches permettant la catégorisation de texte. Citons les algorithmes
fondés sur les arbres de décision ou DTree (Quinlan (1986)) comme les C4.5 (Quinlan (1993)).
Le principe de construction de ces arbres consiste à déterminer des règles (termes) permettant
de séparer des textes (pour une tâche de classification de textes) en fonction d’attributs com-
muns.
Citons également les réseaux de neurones artificiels (NNet) dont l’idée est de simuler le fonc-
tionnement des neurones humains (Mcculloch et Pitts (1943)). Le principal défaut de cette
approche est son temps de calcul considérable, compte tenu de sa dépendance d’un corpus
d’apprentissage de taille conséquente.
Citons pour finir la méthode des k plus proches voisins (k-ppv ou k-NN). C’est cette méthode
que nous avons utilisée dans notre approche. Les k-ppv sont en effet très simples à mettre en
œuvre et permettent une implémentation rapide pour également fournir des résultats satisfai-
sants (Yang (1999)) ce qui a en partie motivé notre choix pour cet algorithme. De plus, cette
méthode reste robuste sur des cas de données incomplètes, ce qui est assez fréquent pour des
articles de blogs. Cette approche sera détaillée dans la section suivante.

3 L’algorithme des k plus proches voisins

Le principe de l’algorithme des k-ppv (Cover et Hart (1967)) est de mesurer la similarité
entre un nouveau document et l’ensemble des documents ayant été préalablement classés. Ces
documents peuvent être considérés comme un jeu d’apprentissage, bien qu’il n’y ait pas de
réelle phase d’apprentissage avec les k-ppv.

Cet algorithme revient à constituer un espace vectoriel dans lequel chaque document est mo-
délisé par un vecteur de mots. Un tel vecteur a pour dimension le nombre de mots de la base
d’apprentissage. Chaque élément de ce vecteur est en effet constitué du nombre d’occurrences
d’un mot issu de la base d’apprentissage. Les documents classés sont ordonnés de manière dé-
croissante afin que le premier document soit celui ayant obtenu le meilleur score de similarité
avec le document devant être classé. Suivant la valeur de k, il est ainsi effectué un classement
des k documents les plus proches. La mesure de similarité la plus couramment utilisée est le
calcul du cosinus de l’angle formé par les deux vecteurs de documents. Le cosinus entre deux
vecteurs A et B vaut le produit scalaire de ces vecteurs A et B divisés par le produit de la norme
de A et de B.

Après avoir déterminé quels étaient les k plus proches voisins, il faut définir une méthodologie
afin d’attribuer une classe au nouveau document. Il existe dans la littérature deux approches
classiques décrites spécifiquement dans (Bergo (2001)) afin de répondre à cette problématique :
- soit proposer de classer le document dans la même catégorie que celui ayant obtenu le
meilleur score de similarité parmi le jeu d’apprentissage,
- soit, si k > 1 de considérer les k documents les mieux classés. Alors nous pouvons attribuer
la classe suivant plusieurs options. Une première méthode peut être de calculer parmi les k do-
cuments les plus proches, pour chaque catégorie, le nombre de documents appartenant à cette
catégorie (1). Une seconde propose de prendre en compte le rang des k documents (2). Il s’agit
pour toutes les catégories, d’effectuer la somme des occurrences d’une catégorie multipliée par
l’inverse de son rang.
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Prenons par exemple un document d à classer parmi quatre classes, C1, C2, C3 et C4. Dé-
finissons k = 6. Considérons le classement suivant de dnew avec le jeu d’apprentissage D
contenant les documents di :

documents classe des documents rang
d1 C2 1
d2 C2 2
d3 C4 3
d4 C4 4
d5 C1 5
d6 C4 6

En utilisant la première approche (1), nous aurions attribué la classe C4 à dnew. En effet la
classe C4 est celle qui possède le plus de documents parmi les k plus proches voisins (trois
documents). La seconde approche (2) aurait quant à elle classé dnew dans C2. Nous obtenons
en effet avec cette mesure par exemple pour la classe C1 : un seul document dans la classe au
cinquième rang soit C1 = 1/5 = 0,2. Nous obtenons pour les autres classes C2 = 1,5, C3 = 0 et
C4 = 0,75.

Nous utiliserons dans nos expérimentations la première approche (1), celle-ci étant la forme la
plus répandue comme décrite dans (Yang et Liu (1999)) en utilisant deux paramètres :
- le seuil de classe, fixant un nombre minimal de termes devant appartenir à une classe pour
qu’un nouveau document soit attribué à cette classe,
- le seuil de similarité en dessous duquel, les candidats ne seront plus admis parmi les k plus
proches voisins car étant jugés d’une similarité trop éloignée.

4 Les différentes approches utilisées

Nous proposons dans ce papier des approches constituant des nouvelles représentations du
corpus original en utilisant des connaissances grammaticales. Afin d’obtenir de telles connais-
sances, nous utilisons un étiqueteur grammatical.

4.1 L’étiqueteur grammatical TreeTagger

Nous avons fait le choix de l’étiqueteur grammatical TreeTagger (Schmid (1995)), qui per-
met d’étiqueter des textes dans plusieurs langues dont le français. Il utilise des probabilités
conditionnelles d’apparition d’un terme en fonction des termes précédents. Les probabilités
sont construites à partir d’un ensemble de tri-grammes (constitués de trois étiquettes gramma-
ticales consécutives). Le TreeTagger propose par exemple les résultats suivants pour la phrase :
Les étiquettes grammaticales apportent une information supplémentaire.
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Les DET :ART le
étiquettes NOM étiquette
grammaticales ADJ grammatical
apportent VER :pres apporter
une DET :ART un
information NOM information
supplémentaire ADJ supplémentaire
. SENT .

La première colonne correspond au terme traité (forme fléchie), la seconde nous renseigne sur
la catégorie grammaticale de ce terme et la dernière nous donne sa forme lemmatisée. Nous
proposons, avec ses informations, différentes approches présentées dans la section suivante.

4.2 Les méthodes expérimentales

Nous proposons d’utiliser des combinaisons de mots avec les catégories Nom (noté N),
Verbe (V) et Adjectif (A). Cette approche consiste à reconstituer un corpus ne contenant que
les mots appartenant à la combinaison définie. Prenons par exemple la combinaison V_N. Le
corpus reconstitué ne contiendra que des verbes et des noms. Nous noterons ces méthodes M1,
M2, ..., M7 pour les combinaisons N, V, A, N_V, N_A, V_A et N_V_A. Nous définissons
également les méthodes F et L pour respectivement le corpus avec des formes fléchies et le
corpus sous forme lemmatisée1.

La section suivante propose de présenter le protocole d’évaluation suivi et les résultats
obtenus avec nos différentes approches.

5 Experimentations

Afin de mener nos expérimentations, nous proposons de comparer les performances de l’al-
gorithme des k-ppv en utilisant diverses méthodes. Nous utiliserons les appellations définies
dans la section 4.2. Cette évaluation comprend plusieurs étapes :
- Suppression des balises html et des mots outils (mots génériques revenant souvent dans le
texte comme “donc”, “certain”, etc.) du corpus.
- Application d’une des méthodes présentées.
- Application d’un processus de validation croisée en segmentant les données en cinq sous-
ensembles et utilisation des k-ppv pour catégoriser les articles.
- Obtention d’une matrice de confusion et calcul du taux d’erreur.

Le taux d’erreur, permettant de mesurer le taux d’articles mal classés, est défini ainsi :

taux d’erreur =
nombre d’articles mal classés

nombre total d’articles

Nous définissons également le Tf-Idf (Term Frequency x Inverse Document Frequency)
qui servira à réaliser une normalisation de nos données lors de nos expérimentations : Wij =
tfij .log2(N/n) avec :

1La forme lemmatisée du corpus a été obtenue avec le TreeTagger
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- wij = poids du terme Tj dans le document Di,
- tfij = fréquence du terme Tj dans le document Di ,
- N = nombre de documents dans la collection,
- n = nombre de documents où le terme Tj apparaît au moins une fois.
Nous utilisons, dans le cadre de l’application des k-ppv, une valeur de 2 pour le seuil de classe
et de 0.2 pour le seuil de similarité, valeurs jugées comme les plus appropriées à nos travaux
de manière expérimentale. Rappelons que ces mesures peuvent impliquer que certains articles
soient considérés comme non classés.

Nous proposons tout d’abord de mesurer l’apport d’une normalisation (le Tf-Idf) et d’une
lemmatisation sur notre corpus en utilisant les approches L (forme lemmatisée) et F (forme
fléchie). Le tableau 1 présente le taux d’erreur obtenu avec l’application de ces approches. Il
montre que la lemmatisation du corpus a tendance à dégrader les résultats en termes de taux
d’erreur. Cependant, en appliquant le Tf-Idf, cette tendance s’inverse avec de meilleurs résul-
tats pour la forme lemmatisée (méthode L), cette approche obtenant le plus faible taux d’erreur
de ce tableau. Les tableaux 2 et 3 présentent les matrices de confusions obtenues en utilisant

TAB. 1 – Tableau évaluant l’apport de la normalisation et de la lemmatisation

l’approche L et F avec le Tf-Idf dont les taux d’erreurs du tableau 1 sont issus. Ces tableaux
montrent que l’approche utilisant les lemmes est meilleure que celle conservant les formes
fléchies pour toutes les classes exceptée la classe alimentation. Nous constatons de plus que
le nombre d’articles non classés est significativement plus important pour la méthode F (135
pour la méthode L contre 256 pour la méthode F). Ces résultats s’expliquent par le fait qu’une
lemmatisation lève certaines ambiguïtés pouvant par conséquent influencer le classement éta-
bli par l’algorithme des k-ppv.

TAB. 2 – Matrice de confusion obtenue en utilisant l’approche L avec normalisation
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TAB. 3 – Matrice de confusion obtenue en utilisant l’approche F avec normalisation

Nous comparons ensuite dans le tableau 4 la méthode L avec normalisation, ayant obtenu
le plus faible taux d’erreur, avec les méthodes M1 à M7 décrites dans la section 4.2. Nous
constatons tout d’abord que sans l’utilisation du Tf-Idf, les méthodes M1, M4, M5, M6 et M7
réduisent le taux d’erreur obtenu par la méthode L, la méthode M4 minimisant ce taux. Nous
montrons par ces résultats que les mots sélectionnés par ces méthodes sont plus porteurs de
sens que ceux sélectionnés par les autres méthodes. Les méthodes M2 et M3, respectivement
les méthodes contenant les verbes et les adjectifs, possèdent en effet moins d’informations
que les noms (M1) ou les diverses combinaisons de catégories grammaticales (M4 à M7).
La méthode M4 (les noms et les verbes) confirme ces bons résultats en tenant compte de
l’application du Tf-Idf. Elle ne parvient cependant qu’à égaler la méthode L, là ou toutes les
autres approches augmentent le taux d’erreur. Ces expérimentations montrent que les verbes et
les adjectifs contiennent moins d’informations utiles comparé aux noms. Elles permettent aussi
de montrer que l’association des noms_verbes, verbes_adjectifs et noms_verbes_adjectifs se
révèlent être assez équivalente en termes d’informations alors que l’association noms_verbes
permet une classification plus fine.

TAB. 4 – Tableau évaluant l’utilisation d’outils grammaticaux

6 Conclusions

Nous avons présenté dans cet article une catégorisation automatique d’articles de blogs
afin de répondre aux besoins de la Société PaperBlog dans ce domaine. Nous avons pour cela
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utilisé l’algorithme des k plus proches voisins que nous avons confronté à diverses approches
utilisant des informations grammaticales.
Celles-ci ont montré des résultats satisfaisants sans effectuer de normalisation, mais restent
limitées dans le cas contraire. Nous avons également identifié quelles catégories grammati-
cales étaient les plus porteuses de sens. Cela nous permet d’envisager de futures approches
permettant d’effectuer des pondérations suivant les catégories grammaticales. Nous avons par
exemple établi que les noms sont les plus porteurs de sens et pourraient se voir attribuer un
poids plus important dans le cadre de l’utilisation de l’approche des k-ppv. Nous envisageons
pour finir d’expérimenter nos méthodes avec d’autres méthodes de catégorisations.
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Summary

Weblogs are interactive and regularly updated websites which can be seen as diaries. These
websites are composed by articles based on distinct topics. Thus, it is necessary to develop
Information Retrieval approaches for this new web knowledge. The first important step of this
process is the categorization of the articles. The paper above compares several methods using
linguistic knowledge with k-NN algorithm for automatic categorization of weblogs articles.
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Comment déterminer les définitions
les plus pertinentes d’un sigle donné ?

Application au Domaine Biomédical
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Résumé. Nos travaux sont fondés sur la tâche de désambiguïsation de sigles qui
peuvent posséder plusieurs définitions (ou expansions). Notre approche permet
de déterminer, pour un sigle donné (par exemple, "SIG"), la définition adaptée
(par exemple, "Service d’Information du Gouvernement"). Pour ce traitement,
les mesures de qualité FD et FDC sont proposées afin de classer les définitions
par pertinence. Ces mesures s’appuient sur des approches statistiques et sur le
nombre de pages retournées par des moteurs de recherche. Une évaluation de
ces mesures de qualité est effectuée sur des données biomédicales.

1 Introduction
L’étude des entités nommées est une tâche utile pour de nombreuses applications en fouille

de textes telles que la recherche et/ou l’extraction d’informations. Dans cet article, nous nous
intéressons à une entité nommée spécifique appelée "sigle". Un sigle est un ensemble de lettres
initiales servant d’abréviation, par exemple le sigle SIG peut être associé à la définition (aussi
appelée expansion) "Système d’Information Géographique". Cette forme réduite des entités
nommées est utile lorsque celles-ci se répètent de manière très fréquente dans les textes.

Avec la masse de données numériques aujourd’hui disponibles en différentes langues, les
sigles sont très utiles et très présents aussi bien dans des textes de thème général (par exemple,
SNCF, ANPE, etc) ou spécialisés (par exemple, TAL, IA, etc).

Le problème qui se pose tient au fait qu’un même sigle peut posséder plusieurs sens (pro-
blème lié à la polysémie). À titre d’exemple, SIG peut signifier "Service d’Information du
Gouvernement", "Services Industriels de Genève", "Solde Intermédiaire de Gestion", "Système
d’Information Géographique". Chacune des définitions appartient à un domaine particulier (po-
litique, industrie, banque, informatique). Précisons que les sigles issus d’un domaine général
ne sont pas nécessairement adaptés pour un domaine spécialisé. Par exemple, le sigle SIG issu
d’un domaine biomédical a une signification extrêmement différente comparativement aux ex-
pansions précédemment proposées pour ce sigle : "strong ion gap", "small inducible gene", etc.

Les travaux issus du projet ProSigles1 traitent de l’extraction des sigles dans les textes
(Matviico et al. (2008)) et de la mise en œuvre d’une fonction de rang pour classer les dé-
finitions des sigles (Roche et Prince (2007)). Nous montrerons de quelle manière l’approche

1Projet financé par le Conseil Scientifique de l’Université Montpellier 2, France
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présentée dans cet article se distingue de nos travaux précédents.

Le but de l’étude présentée ici consiste à sélectionner les définitions les plus pertinentes
dans un contexte donné (domaine). La définition adaptée d’un sigle qui n’est pas défini dans
un document peut alors être retrouvée par notre approche (Roche et Prince (2007)). Ceci peut
être utile pour les tâches de classification de textes. Une deuxième tâche appropriée à notre ap-
proche serait d’enrichir des requêtes de domaines généraux ou spécialisés dans le cadre de la
recherche documentaire. Par exemple en biologie, un utilisateur pourrait effectuer une requête
avec le sigle "TU" dans une base de données bibliographique spécialisée telle que Medline.
Plusieurs définitions sont possibles pour ce sigle2. Ainsi, en déterminant la définition adap-
tée, notre méthode permettrait d’améliorer significativement la recherche documentaire par
l’expansion de la requête originale. Cette expansion pourrait par exemple être une disjonc-
tion (opérateur "OR") du sigle et de sa définition afin de retourner un nombre de documents
plus important (amélioration du rappel). La conjonction du sigle et de la définition (opérateur
"AND") permettrait quant à elle d’obtenir des documents plus pertinents (amélioration de la
précision).

La section 2 résume l’état de l’art sur les méthodes d’extraction des définitions des sigles
dans les textes. La section 3 présente une mesure de qualité que nous avons mise en œuvre pour
classer ces différentes définitions. L’évaluation de cette mesure est alors proposée en section 4.
Enfin, une discussion et quelques perspectives à notre travail sont proposées en sections 5 et 6.

2 Résumé de l’état de l’art
De nombreuses méthodes pour extraire les sigles et leur(s) définition(s) ont été dévelop-

pées (Yeates (1999); Larkey et al. (2000); Chang et al. (2002)). La plupart des approches de
détection de sigles dans les textes s’appuie sur l’utilisation de marqueurs spécifiques. La mé-
thode développée par Yeates (1999) consiste dans un premier temps à séparer les phrases par
fragments en utilisant de tels marqueurs (parenthèses, points, etc) comme frontières. L’étape
suivante a pour but de comparer chaque mot de chacun des fragments avec les fragments pré-
cédents et suivants. Ensuite, les couples sigles/définitions sont testés. Les candidats sigles sont
retenus si les lettres des sigles sont mises en correspondance avec les premières lettres des dé-
finitions potentielles. Dans notre cas, le couple "SIG / Système d’Information Géographique"
est un candidat sigle. La dernière étape consiste à utiliser des heuristiques spécifiques pour
retenir les candidats pertinents. Ces heuristiques s’appuient sur le fait que les sigles ont une
taille plus petite que leur définition, ils sont en majuscule, les définitions des sigles ayant une
longueur importante ont tendance à posséder davantage de mots outils (par exemple, les ar-
ticles et les prépositions), etc. De nombreuses approches (Larkey et al. (2000); Chang et al.
(2002)) utilisent des méthodes similaires fondées sur la présence de marqueurs associés à des
heuristiques spécifiques. Certains travaux récents (Okazaki et Ananiadou (2006b)) consistent
à associer ces approches à des mesures statistiques spécifiques (likelihood LF) pour améliorer
la qualité des méthodes d’acquisition de dictionnaires.

2Définitions données par le logiciel Acromine (http ://www.nactem.ac.uk/software/acromine/) : testosterone un-
decanoate, thiourea, thiouracil, tuberculin units, toxic unit, Tetranychus urticae, T undecanoate, transcription unit,
traumatic ulcers, transrectal ultrasonography, temperature, transvaginal ultrasonography
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Dans notre cas, nous ne recherchons pas les définitions des sigles dans les textes mais nous
nous intéressons au classement des définitions propres aux sigles. Ainsi, comme nous allons le
montrer dans les sections suivantes, notre approche a davantage de similarités avec les travaux
de Turney (2001) qui utilisent le Web pour établir une fonction de rang.

3 Mesure de qualité pour filtrer les définitions des sigles

3.1 Mesures statistiques
Dans la littérature, de nombreuses mesures de qualité sont utilisées afin d’effectuer un

classement par intérêt décroissant. Ces mesures sont issues de domaines variés : recherche de
règles d’associations (Azé (2003); Lallich et Teytaud (2004)), extraction de la terminologie
(Daille (1994); Roche (2004)), etc. Notre approche consiste à sélectionner la définition d’un
sigle à partir d’une liste d’expansions possibles. Le but est donc d’effectuer un classement par
pertinence en utilisant des mesures statistiques ; les définitions les plus pertinentes devant être
placées en début de liste.

Une des mesures couramment utilisée pour calculer une certaine forme de dépendance
entre deux mots est l’Information Mutuelle (Church et Hanks (1990)) :

I(x, y) = log2

P (x, y)
P (x)P (y)

(1)

Une telle mesure a tendance à extraire des co-occurrences rares et spécifiques (Daille
(1994); Thanopoulos et al. (2002); Roche (2004)). Dans notre cas, P (x, y) permet d’estimer la
probabilité d’apparition des couples de mots (x,y) où x et y sont voisins dans cet ordre. Après
diverses approximations, la formule (1), peut s’écrire de la manière suivante où nb représente
le nombre d’occurrences des mots et des couples de mots :

IM(x, y) = log2

nb(x, y)
nb(x)nb(y)

(2)

L’Information Mutuelle au Cube (Daille (1994)) est une mesure empirique qui s’appuie sur
l’Information Mutuelle mais en privilégiant davantage les co-occurrences fréquentes. Une telle
mesure est définie par la formule (3).

IM3(x, y) = log2

nb(x, y)3

nb(x)nb(y)
(3)

Cette mesure est utilisée dans bon nombre de travaux liés à l’extraction des termes nomi-
naux ou verbaux (Vivaldi et al. (2001); Claveau et Sébillot (2003)) ou des entités nommées
(Downey et al. (2007)) dans les textes.

Précisons que l’utilisation de la fonction log2 dans ces différentes formules n’est pas né-
cessaire. En effet, la fonction log2 est strictement croissante, l’ordre couples de mots donné
par les mesures n’est donc pas affecté avec l’application ou non de la fonction log2.
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3.2 Les mesures FD et FDC

Le principe de la mesure FD (Filtrage des Définitions) consiste à classer les définitions
potentielles des sigles selon leur pertinence. Par exemple, dans un texte traitant de sport, la dé-
finition pertinente du sigle JO est (souvent) "Jeux Olympiques" alors que ce même sigle propre
à des documents juridiques a (souvent) pour définition "Journal Officiel". Ainsi, notre mesure
donnée par la formule (4) calcule la dépendance entre le sigle et les définitions potentielles via
des requêtes avec un moteur de recherche. Dans la formule (4), nb(q) retourne le nombre de
pages issu de la requête q (q est ici constitué des sigles et des définitions). Ces mesures s’ap-
puient sur l’information mutuelle et l’information mutuelle au cube afin d’attribuer un score à
chaque définition defi. Notons que dans ces mesures, nb(sigle) n’est pas pris en compte car
cette valeur représente une constante qui ne modifie pas l’ordre des définitions.

FDIM (defi) =
nb(defi and sigle)

nb(defi)
FDIM3(defi) =

nb(defi and sigle)3

nb(defi)
(4)

La mesure de base proposée a une limite majeure liée au fait que le score ne prend pas
en compte le contexte. Ainsi, nous proposons de considérer ce dernier pour effectuer un choix
plus pertinent de la définition à associer à chaque sigle.

L’ajout d’informations contextuelles à la mesure FD (formules (4)) permet la construc-
tion des formules (5). Le principe de ces mesures contextuelles est d’appliquer des approches
statistiques sur un ensemble qui est propre au domaine étudié. La dépendance des sigles et
des définitions est alors calculée à partir des seules pages partageant un contexte proche. C
représente ici un ensemble de mots du domaine définis par l’expert. Par exemple, pour calculer
le score à associer à la définition "Jeux Olympiques" adaptée au sigle JO avec un contexte
C = {sport, compétition}, nous effectuons la requête JO and "Jeux Olympiques" and

sport and compétition qui correspond à defi and sigle and C. Les requêtes sont ef-
fectuées avec le moteur de recherche Exalead3. En effet, dans la suite de nos travaux, nous
souhaitons utiliser toute la richesse de la recherche avancée de ce moteur de recherche qui
permet notamment de gérer les mots ayant une orthographe approchée ou phonétique.

La détermination du contexte pourrait être automatisée selon les applications à effectuer.
Par exemple, le contexte peut être caractérisé par les mots les plus représentatifs (mots les plus
fréquents par exemple) des documents possédant le sigle à définir. Pour la désambiguïsation
de sigles issus de requêtes, les mots propres à ces dernières qui sont donnés par l’utilisateur
peuvent être exploités pour construire un contexte.

FDCIM (defi) =
nb(defi and sigle and C)

nb(defi and C)
FDCIM3(defi) =

nb(defi and sigle and C)3

nb(defi and C)
(5)

L’algorithme PMI-IR (Pointwise Mutual Information and Information Retrieval) de Turney
(2001) consiste à interroger le Web via le moteur de recherche AltaVista pour déterminer des

3http ://www.exalead.fr/
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synonymes appropriés. À partir d’un terme donné noté mot, l’objectif de PMI-IR est de choi-
sir un synonyme parmi une liste donnée. Ces choix, notés choixi, correspondent aux questions
du TOEFL. Ainsi, le but est de calculer, pour chaque mot, le synonyme choixi qui donne le
meilleur score. Ces mesures s’appuient comme dans nos travaux sur l’information mutuelle
c’est-à-dire la proportion de documents dans lesquels les deux termes sont présents. Notre ap-
proche a deux différences majeures par rapport à l’approche de Turney (2001). Notre mesure
utilise le contexte C pour déterminer la pertinence des définitions par rapport à un domaine.
Par ailleurs, dans nos travaux, nous nous appuyons sur l’information mutuelle au cube qui
donne des résultats souvent plus pertinents (Vivaldi et al. (2001); Downey et al. (2007)).

De plus, une différence majeure marque les travaux proposés ici comparativement à ceux
présentés dans (Roche et Prince (2007)). En effet, la fonction de rang dans (Roche et Prince
(2007)) est propre au calcul de dépendance des mots constituant les définitions des sigles. Le
défaut majeur d’une telle mesure de qualité tient au fait qu’elle ne permet pas d’attribuer un
score aux sigles ayant une définition composée d’un seul mot. Cette situation est, dans le do-
maine général, assez rare. De telles définitions sont cependant très fréquentes dans les données
biomédicales sur lesquelles nous nous appuyons dans nos expérimentations présentées dans la
section suivante.

Le nombre de définitions potentiellement pertinentes proposées à l’utilisateur sont sou-
vent dépendantes des applications. À titre d’exemple, avec le moteur de recherche généraliste
Exalead, cinq termes "proches" des requêtes des utilisateurs sont proposés. Cette quantité (de
l’ordre de cinq) pourrait être adaptée à notre problématique. En effet, nous pouvons nous re-
trouver dans une situation similaire lors de l’exploitation de notre approche associée à des
moteurs de recherche spécialisés pour proposer quelques définitions pertinentes à l’utilisateur
qui effectue des requêtes composées de sigles ambigus.

4 Expérimentations

Dans nos expérimentations, nous nous sommes appuyés sur le classement de définitions
propres aux données biologiques. L’application Acromine4 permet d’extraire ces définitions
dans les textes issus de la base de données bibliographique Medline (Okazaki et Ananiadou
(2006a,b)). Ces définitions sont ordonnées par fréquence décroissante. Un tel classement se
révèle souvent pertinent (Roche (2004)). Notons que l’utilisation d’Acromine dans ces travaux
a pour seul objectif d’obtenir une première estimation de la qualité globale du classement ef-
fectué.

De nombreux dictionnaires existent pour lesquels aucun classement n’est effectué. Ainsi,
nous proposons dans cette section de comparer le classement proposé par nos mesures de qua-
lité comparativement à Acromine. Concrètement, le but de nos expérimentations consiste à
évaluer si les premières définitions données par Acromine se retrouvent parmi les premières
définitions données par les mesures de qualité FD et FDC. Les premiers quarts, tiers et moitiés

4http ://www.nactem.ac.uk/software/acromine/

– 77 – QDC 2008



Mesures de qualité pour déterminer les définitions de sigles pertinentes

(parties entières inférieures) des définitions données par Acromine seront considérés dans nos
expérimentations5.

Par exemple, le tableau 1 montre différents classements pour un sigle donné (TU) par (1)
l’application Acromine, (2) FDIM , (3) FDIM3. Lorsque nous nous intéressons à la première
moitié des définitions données par Acromine, trois définitions sont également présentes dans la
première moitié des définitions données par FDIM ( 3

6 = 50%) et cinq définitions se retrouvent
parmi la première moitié des définitions données par FDIM3 ( 3

6 = 83%). Notons que dans
l’exemple du tableau 1, la définition qui obtient le meilleur score avec FDIM3 est un mot du
domaine général très fréquent sur le Web ("température") qui n’est d’ailleurs pas nécessaire-
ment pertinent pour un domaine spécialisé.

Rang Classement par fréquence Classement obtenu Classement obtenu
(Acromine) par FDIM par FDIM3

1 testosterone undecanoate T undecanoate temperature
2 thiourea tuberculin units tuberculin units
3 thiouracil toxic unit thiourea
4 tuberculin units temperature Tetranychus urticae
5 toxic unit Tetranychus urticae testosterone undecanoate
6 Tetranychus urticae transrectal ultrasonography toxic unit
7 T undecanoate thiouracil thiouracil
8 transcription unit testosterone undecanoate T undecanoate
9 traumatic ulcers transvaginal ultrasonography transcription unit

10 transrectal ultrasonography transcription unit transrectal ultrasonography
11 temperature thiourea transvaginal ultrasonography
12 transvaginal ultrasonography traumatic ulcers traumatic ulcers

TAB. 1 – Classement des douze définitions du sigle TU.

L’ensemble des résultats de nos expérimentations est présenté dans le tableau 2. Nous avons
évalué 200 sigles de deux lettres tirés aléatoirement parmi les sigles issus du logiciel Acro-
mine6. Dans cette étude, 8138 définitions ont été traitées. Chaque définition nécessite l’exécu-
tion de 2 requêtes pour les mesures FD et FDC (avec C = {Medline}). Ainsi, globalement,
nos expérimentations ont engendré 32552 requêtes à partir du moteur de recherche Exalead. Le
choix d’un moteur de recherche généraliste est motivé par la généricité de l’approche que nous
avons mise en œuvre qui doit s’adapter à de multiples domaines. Des moteurs de recherche
documentaire spécialisés pourraient bien entendu être adaptés à la méthode ici proposée.

Le tableau 2 montre que l’utilisation de l’information mutuelle au cube améliore toujours
nos mesures de qualité (FD et FDC) par rapport à l’information mutuelle. Par ailleurs, nous
remarquons que FDC améliore les résultats par rapport à FD dans le cas de l’utilisation de l’in-
formation mutuelle. Dans le cas de l’information mutuelle au cube, les résultats de FDC sont
très proches lorsque l’on considère les premiers quarts et tiers des sigles donnés par Acromine.
Pour la première moitié, les résultats sont légèrement dégradés. Ceci peut s’expliquer par le

5Nos futurs travaux pourront s’appuyer sur des mesures d’évaluation plus adaptées pour estimer la qualité des
fonctions de rang tels que les courbes ROC et les aires sous ces dernières (Roche et Kodratoff (2006))

6Expériences menées durant la semaine du 3 décembre 2007.
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Premières définitions de sigles issus d’Acromine 1/4 1/3 1/2
FDIM 35.0 41.3 53.8
FDIM3 46.1 49.6 61.0
FDCIM 39.0 46.6 57.9
FDCIM3 46.2 49.5 58.3

TAB. 2 – Pourcentage de définitions retrouvées parmi les premières données par Acromine
(200 sigles représentant 8138 définitions).

choix du contexte C (mot "Medline") qui n’est pas nécessairement adapté.

À titre d’exemple avec la mesure FDC associée à l’information mutuelle, les scores du
sigle TU présenté dans le tableau 1 sont améliorés par rapport à FD (sur la base de la première
moitié des sigles retournés par les mesures). Ceci n’est cependant pas le cas avec l’information
mutuelle au cube. Cette situation peut s’expliquer par la présence très fréquente de mots assez
généraux associés au sigle qui sont privilégiés par l’information mutuelle au cube. Par exemple,
la définition "température" est placée en neuvième position avec FDCIM alors qu’elle était en
quatrième position avec FDIM . Cependant, cette définition non pertinente est en première po-
sition avec FDIM3 et FDCIM3.

Comme nous allons le présenter dans les sections suivantes, le choix des mesures statis-
tiques et du contexte sont primordiaux et nos futurs travaux seront notamment dédiés à déter-
miner les mesures et contextes les plus appropriés.

5 Discussion des mesures statistiques et de leurs extensions
possibles

De nombreux développements propres aux mesures statistiques pourraient être menées.
Premièrement, une étude plus approfondie du paramètre 3 propre à l’information mutuelle
au cube pourrait être effectuée afin de déterminer le paramètre le plus adapté à notre ap-
proche. Deuxièmement, d’autres mesures statistiques pourraient être testées (Guillet et Ha-
milton (2007)). Nous pourrions alors évaluer si l’information mutuelle au cube est la mesure
de qualité la plus adaptée à notre problématique. Par exemple, dans (Roche et Prince (2007)),
des expérimentations avec la mesure de Dice (Smadja et al. (1996)) ont montré des résultats
moins satisfaisants que l’information mutuelle au cube.

Soulignons que les mesures de qualité fondées sur l’information mutuelle sont simples
et efficaces car elles nécessitent peu d’informations. En effet, ces mesures s’appuient sur un
nombre d’exemples (dans notre cas, le nombre de pages retournées avec les mots des défini-
tions) sans nécessité de déterminer les contre-exemples7. En effet, ces derniers sont souvent

7utiles pour de nombreuses mesures de qualité : Rapport de Vraisemblance (Dunning (1993)), Conviction (Brin
et al. (1997)), J-mesure (Goodman et Smyth (1988)), Moindre Contradiction (Azé (2003)), etc.
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plus complexes à déterminer dans le cadre d’approches non supervisées sur la base de données
statistiques issues du Web.

6 Conclusion et perspectives

Les fonctions de rang que nous avons présentées permettent de proposer à l’utilisateur les
définitions d’un sigle adaptées au domaine. Pour ce faire, nos algorithmes utilisent différentes
mesures fondées sur la proportion de documents dans lesquels le sigle et les définitions sont
présents ensemble dans des documents Web. Ces mesures évaluées sur un domaine spécialisé
(biologie) en nous appuyant sur un moteur de recherche généraliste (Exalead) donnent des ré-
sultats satisfaisants.

Dans nos prochains travaux, outre l’étude plus approfondie des mesures statistiques à uti-
liser, nous souhaitons nous intéresser à l’exploitation du contexte selon la tâche à réaliser. Par
exemple, dans nos précédents travaux présentés dans (Roche et Prince (2007)), le contexte
était formé des mots les plus fréquents dans les documents à définir. Un contexte plus riche
pourrait être composé des mots respectant des fonctions grammaticales (nom, verbe, adjectif,
etc), des mots rares, des entités nommées, des syntagmes présents dans les documents. Pour
la recherche documentaire fondée sur les systèmes de requêtes présentés en introduction, les
contextes pourraient être formés des mots clés associés au sigle lors d’une requête. En effet,
dans le domaine des moteurs des recherche, divers statistiques ont montré qu’environ 70%
des requêtes sont composées de plus d’un mot. Ces différents mots peuvent alors être utilisés
comme contexte pour notre mesure FDC.
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Summary

Our works are based on the task of acronyms discriminating which be able to have several
definitions (or expansions). Our approach allows to determine, for an acronym given (for in-
stance "SIG"), the relevant definition (for instance "Service d’Information du Gouvernement").
For this process, the quality measures FD and FDC are proposed to rank the definitions by the

– 81 – QDC 2008



Mesures de qualité pour déterminer les définitions de sigles pertinentes

relevance. These measures are based on statistical approaches and the number of pages re-
turned by search engines. An evaluation of these quality measures is performed on biomedical
data.
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