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Résumé

Les masses de données textuelles aujourd’hui disponibles engendrent un probleme difficile
pour les traiter. Dans ce cadre, des méthodes de Fouille de Texte (Text Mining) sont nécessaires
pour extraire les connaissances a partir des textes.

Notre travail consiste a étudier ’'une des méthodes d’extraction des connaissances, oU 0On
traite le corpus textuel puis on extrait les motifs fréquents pour générer les regles d’association entre
les entités biologiques avec leurs supports et leurs confiances a I’aide de 1’algorithme APRIORI.

Nous avons finalisé ce mémoire par I’implémentation de cet algorithme et la discussion
des résultats.

Les mots clés : Fouille de texte, Text Mining, connaissances, corpus textuel, motifs

fréquents, régles d’association, support, confiance, APRIORI.

Abstract

The masses of textual data available today create a difficult problem to process. In this
context, Text Mining methods are necessary to extract knowledge from texts.

Our work consists in studying one of the knowledge extraction methods, where we processthe
textual corpus then extract the frequent patterns to generate the association rules between some
biological entities with their supports and their confidences using the APRIORI algorithm.

We finalized this dissertation by implementing this algorithm and discussing the results.

Keywords: Text Mining, knowledge, textual corpus, frequent patterns, association rules,

support, confidence, APRIORI.
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Glossaire

e Corpus : Un corpus est un ensemble de documents (textes, images, ...) pouvant provenir

d'une ou de plusieurs disciplines, regroupés afin d’étre soumis a des traitements.

e Base de donnée textuelle : Une base de données textuelles, ou base de données en texte
intégral, est une compilation de documents ou d'autres informations présentée sous la
forme d'une base dans laquelle le texte complet de chaque document référencé peut étre

visualisé en ligne, imprimé ou téléchargé.

Abréviations :

1. TM: Text Mining.

2. DM: Data Mining.

3. KdT: Fouille de Texte.

4. FdD: Fouille de Données.

5. ECD: Extraction de Connaissance a partir des Données.
6. ECT: Extraction de Connaissance a partir des Textes.
7. NLP: Natural Langage Processing.

8. RI: Recherche de I’Information.

9. El: Extraction de I’ Information.

10. RA : Regle d’Association.


https://www.lemagit.fr/definition/Base-de-donnees-en-colonnes
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Introduction Générale

es dernieres années, le terme de fouille de textes est apparu dans un bon
nombre depublications. En effet, tous les travaux en la matiére ont un objectif commun
qui consiste a extraire des textes une information plus précise, associée a une
sémantique rigourcuse afin d’aider un expert a enrichir son modéle de connaissances ou a

effectuer tout autre tache de raisonnement comme la veille technologique.

Toussaint propose une définition calquée sur celle de I’extraction des connaissances a partir de
données : « L’extraction de connaissances a partir de textes est un processus non trivial qui
construit un modéle de connaissances valide, nouveau, potentiellement utile et au final
comprehensible a partir de textes bruts. » [1]. Ce processus commence par la modélisation des
textes afin de les préparer pour la fouille de données, et se termine par I’interprétation des résultats
de la fouille et I’enrichissement des connaissances. La fouille des données n’est donc qu’une étape

du processus de fouille de texte.

L’extraction des connaissances a partir de textes répond a la problématique de gérer et de

traiter une grande masse de textes qui dépasse les capacités humaines.

La problématique générale en FdT est de tirer profit d’éléments d’information extraits afin
d’exprimer des connaissances utilisables pour le domaine traité par les textes. Les nouvelles
connaissances extraites servent a enrichir les connaissances actuelles d’un domaine contenues, par

exemple, dans une base de connaissances.

Notre travail consiste donc a essayer de trouver, a partir d’un corpus médical étiqueté, les liens
qui existent entre le cancer de la thyroide et les facteurs qui peuvent le causer ou ceux qui peuvent

aider les scientifiques a trouver un traitement

Ces techniques dans le but d’extraire des informations pertinentes concernant le cancer de la
thyroide. Nous avons choisi ce type de cancer car il est un cancer rare et de bon pronostic. 1l touche

plus souvent les femmes que les hommes. Son incidence a beaucoup augmenté depuis 1975. [37]

Le cancer de la thyroide touche prés de 570 000 personnes chague année dans le monde selon
I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), dont 75 % de femmes. Cette maladie se caractérise par

I’apparition de cellules cancéreuses dans la glande thyroide, formant une tumeur maligne
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Les cancers de la thyroide sont des cancers avec des taux de guérison élevés (Taux de guérison
supérieur a 90 %). Le pronostic dépend de plusieurs facteurs, comme 1’age du patient, le type de

cancer et le stade de la maladie. Un diagnostic précoce augmente les chances de guérison. [38]

Le travail présenté dans ce mémoire est de concevoir et réaliser une application qui permet de
faire ’extraction des connaissances médicale a partir d’un texte contenu dans un corpus
préalablement indexeé et structuré [0]. Ces connaissances vont permettre aux spécialistes de trouver
facilement les liens qui existent entre le cancer de la Thyroide et les facteurs qui peuvent le causer.
Ceci nécessite le passage par plusieurs phases : un prétraitement pour sélectionner les mots
importants, la mesure les termes pertinents et I'élimination des mots vides puis, enfin, I’application
de I’algorithme APRIORI afin de générer un ensemble de régles d’association portant sur les

termes contenus dans notre corpus.

Notre mémoire est composé de cing parties principales. Dans I’Introduction génerale nous
présentons le contexte général de 1’étude, la problématique, I’objectif qu’on doit atteindre,

méthodologie, résultats et le plan de ce mémoire.

Dans le CHAPITRE I, nous introduisons les notions générales liées au Data Mining et au Text
Mining en donnant quelques définitions, les taches principales, les domaines d’application de
chacun et surtout les techniques utilisées pour 1’extraction des connaissances a partir des textes

(régles d’association, etc.)

Dans le CHAPITRE I, I’accent est mis sur ’architecture ainsi que la méthodologie utilisées
dans notre application.

Cette derniére est devisée en deux parties principales :

» Application des fonctions de prétraitement et d’indexation de texte (élimination des
mots vides, racinisation, lemmatisation et extraction des items.

> Application de I’algorithme APRIORI pour I’extraction des régles d’association.
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Dans le CHAPITRE |11, on a présenté le langage de programmation utilisé, les outils logiciels,
les packages et les bibliotheéques et on a exécuté I’application avec un corpus semi-structuré en

expliquant les résultats obtenus.

Enfin, dans la Conclusion générale, on a fourni une analyse des résultats en expliquant les

problémes posés ainsi que les perspectives d’ouverture pour ce sujet.
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Chapitre I Fouille de données dans le domaine médical

1. Introduction

a fouille de textes est une discipline qui a pour but le traitement automatique d’une
base de données composée exclusivement de texte. Elle offre des perspectives
nouvelles pour la statistiqueet répond au défi du traitement des données textuelles.

Nous presentons en premier lieu une définition de la fouille de textes en tant qu’étape
particuliere d’un processus plus général d’extraction de connaissances a partir des textes afin

d’obtenir des informations plus précises pour aider a la décision.

Dans cette partie, nous allons donner un apercu général sur le Data Mining (DM) ou Fouille
de données (FdD), le Text Mining (TM) ou Fouille de textes (FdT), I’Extraction de
Connaissance a partir des Données (ECD), I’Extraction de Connaissance a partir des Textes

(ECT) et les techniques utilisées (motifs, régle d’association, classification...).

2. Le Data Mining (DM)

" Le data mining, ou fouille de donneées, est [’ensemble des méthodes et techniques destinées a
[’exploration et [’analyse de bases de données informatiques (souvent grandes), de facgon
automatique ou semi-automatique, en vue de détecter dans ces données des regles, des
associations, des tendances inconnues ou cachées, des structures particulieres restituant

[’essentiel de [’information utile tout en réduisant la quantité de données ". [2]
L’analyse de données depuis différentes perspectives est le fait de transformer ces données

en informations utiles, en établissant des relations entre les données ou en repérant des patterns.

2.1 Les techniques de Data Mining :

Il existe plusieurs techniques de DM, parmi ces derniéres on cite les trois suivantes :

2.1.1 La catégorisation (Classification supervisée):

Dans l'apprentissage supervisé, on fournit a I'ordinateur des exemples d'entrées qui sont

4
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étiquetés avec les sorties souhaitées. Le but de cette méthode est que l'algorithme puisse
‘apprendre’ en comparant sa sortie réelle avec les sorties ‘enseignées’ pour trouver des erreurs et
modifier le modele en conséquence. L'apprentissage supervisé utilise donc des modeles pour
prédire les valeurs d'étiquettes sur des données non étiquetées supplémentaires. Parmi les méthodes
de classification supervisée, on peut citer : les arbres de décision, les réseaux neurones, la méthode

des k plus proche voisins (KNN) ou la classification bayésienne. [5]

2.1.2 Le clustering (Classification non supervisée) :

Dans l'apprentissage non supervisé ou le clustering, les données ne sont pas étiquetées
a lavance. L’idée étant que l'algorithme d'apprentissage est censé trouver tout seul des points
communs parmi ses données d'entrée. Les données non étiquetées étant plus abondantes que les
donnees etiquetées, les méthodes d'apprentissage automatique qui facilitent l'apprentissage non
supervisé sont particulierement utiles. Parmi les méthodesde classification non supervisée, on peut

citer : K-means. [5]

2.1.3 Les régles d’association :

La recherche des reégles d’association est I'un des sérieux problémes du ECD. Le
principe est de trouver des regles dans les données de type « si Condition, alors Résultats»,
notées Conditions— Résultats. Cette technique permet la découverte de regles intelligibles et
exploitables dans un ensemble de données volumineux, regles exprimant des associations entre

items ou attributs dans une base de données. [6]

2.2 Les étapes de Data Mining :

Il est trés important de comprendre que le data mining n’est pas seulement le probleme
de découverte de modeles dans un ensemble de donnée. Ce n’est qu’une seule étape dans tout un
processus suivi par les scientifiques, les ingénieurs ou toute autre personne qui cherche a extraire
les connaissances a partir des données. En 1996 un groupe d’analystes définit le data mining
comme étant un processus composé de cing étapes sous le standard CRISP-DM (Cross-Industry

Standard Process for Data Mining) comme schématisé ci-dessous :
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i

C/ 1- Définir et comprendre le probleme <
v
C/ 2 - Collecte des données <«
v A
C/ 3 - Prétraitement <
v
C/ 4 - Estimer le modéle (explorer les données) <
v
5 - Interpréter le modéle et établir les conclusions |—»

Figure | 1. Processus de data mining (CRISP-DM)

Ce processus, compose de cing étapes (Figure |1 1. Processus de data mining (CRISP-
DM)), n’est pas linéaire, on peut avoir besoin de revenira des étapes précedentes pour corriger
ou ajouter des données. Par exemple, on peutdécouvrir a I’étape d’exploration (5) de nouvelles
données qui nécessitent d’étre ajoutées aux données initiales a 1’étape de collection (2).

Décrivons maintenant ces etapes :

2.2.1- Déefinition et compréhension du probleme :

Dans la plus part des cas, il est indispensable de comprendre la signification des données et le
domaine a explorer. Sans cette compréhension, aucun algorithme ne va donner un résultat
fiable. En effet, Avec la compréhension du probléme, on peut préparer les données necessaires
a ’exploration et interpréter correctement les résultats obtenus. Généralement, le data mining
est effectué dans un domaine particulier (banques, médecine, biologie, marketing, ...etc) ou la
connaissance et I’expérience dans ce domaine jouent un role trés important dans la définition
du probléme, I’orientation de ’exploration et I’explication des résultats obtenus. Une bonne
compréhension du probleme comporte une mesure des résultats de D’exploration, et
éventuellement une justification de son cott. C’est-a-dire, pouvoir évaluer les résultats obtenus

et convaincre 1’utilisateur de leur rentabilité.
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2.2.2- Collecte des données :

Dans cette étape, on s’intéresse a la manicere dont les données sont générées et collectées.
D’apres la définition du probléme et des objectifs du data mining, on peut avoir une idée sur les
données qui doivent étre utilisées. Ces données n’ont pas toujours le méme format et la méme
structure. On peut avoir des textes, des bases de données, des pages web, ...etc. Parfois, on est
amené a prendre une copie d’un systéme d’information en cours d’exécution, puis ramasser les
données de sources éventuellement hétérogenes (fichiers, bases de données relationnelles,
temporelles,...). Quelques traitements ne nécessitent qu’une partie des données, on doit alors
sélectionner les données adéquates. Généralement les données sont subdivisées en deux parties
: Une utilis€ée pour construire un modele et I'autre pour le tester. On prend par exemple une
partie importante (suffisante pour I’analyse) des données (80 %) a partir de laquelle on construit
un modéle qui prédit les données futures. Pour valider ce modéle, on le teste sur la partie

restante (20 %) dont on connait le comportement.

2.2.3- Prétraitement :

Les données collectées doivent étre "préparées”. Avant tout, elles doivent étre nettoyees
puisqu’elles peuvent contenir plusieurs types d’anomalies : des données peuvent étre omises a
cause des erreurs de frappe ou a causes des erreurs dues au systéme lui-méme, dans ce cas il
faut remplacer ces donnees ou éliminer completement leurs enregistrements. Des données
peuvent étre incohérentes c-a-d qui sortent des intervalles permis, on doit les écarter ou les
normaliser. Parfois on est obligé a faire des transformations sur les données pour unifier leur
poids. Un exemple de ces transformations est la normalisation des données qui consiste a la
projection des données dans un intervalle bien précis [0,1] ou [0,100] par exemple. Un autre
exemple est le lissage des données qui considere les échantillons tres proches comme étant le
méme échantillon. Le prétraitement comporte aussi la réduction des données qui permet de
réduire le nombre d’attributs pour accélérer les calculs et représenter les données sous un
format optimal pour 1’exploration. Une méthode largement utilisée dans ce contexte, est

I’analyse en composantes principales (ACP). Une autre méthode de réduction est celle de la
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sélection et suppression des attributs dont I’importance dans la caractérisation des données est
faible, en mesurant leurs variances. On peut méme réduire le nombre de données utilisées par le
data mining en écartant les moins importantes. Dans la majorité des cas, le prétraitement doit
préparer des informations globales sur les données pour les étapes qui suivent tel que la
tendance centrale des données (moyenne, médiane, mode), le maximum et le minimum, le rang,
les quartiles, la variance, ... etc. Plusieurs techniques de visualisation des données telles que les
courbes, les diagrammes, les graphes,... etc, peuvent aider a la sélection et le nettoyage des
données. Une fois les données collectées, nettoyées et prétraitées on les appelle entrepdt de

donneées (data warehouse).

2.2.4- Estimation du modele :

Dans cette étape, on doit choisir la bonne technique pour extraire les connaissances
(exploration) des données. Des techniques telles que les réseaux de neurones, les arbres de
décision, les réseaux bayésiens, le clustering, ... sont utilisées. Généralement, I’implémentation

se base sur plusieurs de ces techniques, puis on choisit le bon résultat

2.2.5- Interprétation du modele et établissement des conclusions :

Généralement, I’objectif du data mining est d’aider a la prise de décision en fournissant des
modeéles compréhensibles aux utilisateurs. En effet, les utilisateurs ne demandent pas des pages
et des pages de chiffres, mais des interprétations des modeéles obtenus. Les expériences
montrent que les modéles simples sont plus compréhensibles mais moins precis, alors que ceux

complexes sont plus précis mais difficiles a interpréter.
2.3 Domaines d’utilisation de Data Mining:

Les domaines d’application du DM sont vastes et variés. Cependant un trait commun
les lie est le fait qu’ils traitent un volume important de données et extrait des informations qui

visent a améliorer la qualité du produit ou du service.
Parmi les domaines ou I'utilisation du DM est devenue monnaie courante:

e Laboratoires pharmaceutiques et médicaux.

e Assurances.
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e Banques et grandes administrations.
e Automobiles et grandes industries.
e Lestransports a grandes échelles.

e Grande distribution et vente en correspondance. [3]

Le data mining s’applique dans différentes spécialités appartenant au domaine médical,

notamment pour I’aide a la prise de décision.

Le DM offre un potentiel considérable d'amélioration des systemes de santé.
L'exploitation des données biologiques permet d'extraire des connaissances utiles a partir
d'énormes séries de données. Les applications du DM dans la biologie comprennent la
découverte de genes, l'inférence de fonction protéique, le diagnostic de la maladie, le pronostic
de la maladie, l'optimisation du traitement de la maladie, la reconstruction de réseaux de
proteines et d'interactions géniques, le nettoyage de données et la prédiction d'emplacement sous-
cellulaire de protéines, etc.

Il existe également une branche spécialisée de la fouille de données (Data Mining) qui

est I’analyse de texte libres ou bien la fouille de données textuelles qui s’appelle « Text Mining »
3. Le Text Mining (TM)

Le Text Mining, egalement appelé fouille de textes ou extraction de connaissance a
partir de textes, est un ensemble de méthodes, de techniques et d'outils pour exploiter les
documents non structurés que sont les textes écrits, comme les fichiers bureautiques de type
word, les emails, lesdocuments de présentation de type PowerPoint...etc. Pour extraire du sens de
documents non structurés, le TM s'appuie sur des techniques d'analyse linguistique. Le TM est
utilisé pour classerdes documents, réaliser des résumés de synthese automatique ou encore pour

assister la veille stratégique ou technologique selon des pistes de recherches prédéfinies. [3]
TEXT MINING = LINGUISTIQUES + DATA MINING
« Nous définissons aussi le TM comme étant le DM sur les données textuelles. La

fouille de textes est tout ce qui porte sur I’extraction de modeles et d’associations précédemment

inconnues a partir de grandes base de données textuelles »
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Le TM référe ainsi a 1’ensemble des techniques et méthodes du DM en vue de
retrouver dans les textes de documents de grandes base de données textuelles, 1’information

pertinente, utile et précédemment inconnue

3.1 Les formats possibles de données de Text Mining :

Les données qui font ’objet de taches de fouilles se présentent suivant différent

formats. Nous distinguerons trois principaux :

> Données tabulaires: les données sont disposées en lignes (une donnée par
ligne), les attributs en colonnes, 1’ordre des lignes et des colonnes n’a aucune
importance, au sens ou en changer ne modifiera en rien le résultat des
algorithmes de fouille qui y seront appliqués.

> Textes bruts : les textes, méme numérisés, ne présentent pas du tout les
mémes propriétés que les tableaux de données. Autant les tableaux ont un haut
degré d’organisation, autant les textes sont faiblement structurés. La seule
structure présente est I’ordre linéaire dans lequel les caractéres apparaissent. En
revanche, les notions de mots, de phrases, de paragraphe... n’y ont a priori pas
de sens, sauf a réaliser un prétraitement qui les identifie.

> Document semi-structurés : ce format est intermédiaire entre les
précedents : il est plus structuré qu’un texte brut, mais moins qu’un tableau :
c’est celui des documents XML, les éléments propres au langage utilisé
(principalement les balises ouvrantes et fermantes) sont considérés comme des
« caractéres » indivisibles supplémentaires qui s’ajoutent aux autres. Le
prétraitement consistant a identifier les balises est trivial. Les balises, en effet,
respectent une syntaxe qui décrit une structure.

3.2 Les taches de Text Mining :

Le Text Mining ne se substitue pas a la recherche d’information ou le traitement du
langage naturel. Les techniques qui permettent d’organiser un corpus de documents textuels
selon leur contenu ont un spectre d’utilisation tres large. Le TM cherche des réponses aux questions

difficiles ou impossibles a résoudre avec les seuls moteurs de recherche.
3.3 Le processus de Text Mining :

Les étapes nécessaires pour effectuer le processus de text mining (Figure 1 2) sont :
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3.3.1 L’acquisition ou sélection: Source de données telle que : corpus textuels,

bibliothéques électroniques, Web...

3.3.2 Le prétraitement du corpus :

Nettoyage: Variable selon la source des données, cette phase consiste a réaliser
des taches telles que la L’élimination des caractéres non alphabétiques comme
I’URL, I’emoji, les caracteres spéciaux et dans le cas des données semi-
structuré (HTML ou XML) nous éliminons les tags et les balises.

Cette étape peut aussi inclure la suppression des chiffres, ponctuation,
symboles et stopWords, passage en minuscule. [31]

v Suppression des mots outils (vide) : Les mots qui apparaissent trés

souvent dans tous les textes sont appelé les mots vides (pronoms,
prépositions, déterminants, etc.). lls constituent la majorité des mots
d’un texte mais sont faiblement informatifs. L’¢limination de ces mots
est nécessaire, elle est effectuée par I’intermédiaire d’une liste
prédéfinie pour chaque langue étudié. Par exemple, pour I’anglais :
the, that, after, one, are, above, few....... ect. sont considérés comme

étant des mots vides.

Suppression des mots rare : Généralement, les mots rares sont les
mots qui n’apparaissent qu’une ou deux fois dans I’ensemble des
textes. Ces mots doivent étre ¢liminés puisque d’apres la loi de zipf ils

sont inutiles dans la phase de modélisation.

Normalisation des données:

v’ Tokenization : la tokenisation est le processus de séparation d'un flux

de texte en mots, phrases, symboles et d'autres eléments significatifs
appelés jetons ou tokens

Exemple: « Vous trouverez en piéce jointe le document en
question » ; « Vous », « trouverez », « en piéce jointe », « le

document », « en question ».

v/ Stemming: un méme mot peut se retrouver sous différentes formes
en fonction du genre (masculin féminin), du nombre (singulier,

pluriel), la personne (moi, toi, eux...) etc. cette technique est basée

11
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sur le regroupement des mots ayant la méme racine (stem). Le
stemming désigne généralement le processus heuristique brut qui
consiste a découperla fin des mots afin de ne conserver que la racine
du mot.

Exemple: trouverez = trouv

Cette représentation réduit de 30% la taille moyenne d’un texte

v’ Lemmatisation : cela consiste a réaliser la méme tache mais en

utilisant un vocabulaire et une analyse fine de la construction des
mots. La lemmatisation permet donc de supprimer unigquement
les terminaisons inflexibles et donc a isoler la forme canonique dumot,

connue sous le nom de lemme.

Exemple: trouverez = trouver

3.3.3 L’indexation : permet de créer une représentation des documents dans le systeme,

3.3.4

3.35

sonobjectif est de trouver les concepts les plus importants du document (ou de la

requéte),qui forme le descripteur de document.

Le Data Mining : La fouille de données est I’étape centrale du processus

d’extractionde connaissance. Elle consiste a découvrir de nouveaux modeéles au

sein de grandes quantités de données.

L’extraction des connaissances : Application de l'un des algorithmes de la

fouille de textes. [5]

modélisation

interprétation

évaluation/ oo
CONNAISSANCES

prétraitement TEXTES

sélection

fouille HDDD
d d &
I e données __ 7 OBRLES

TEXTES
indexation O TRANSFORME

1]

PRETRAITES

|
CORPUS ‘ / \ ‘

retour sur 1’indexation

Figure | 2. Le processus de Text Mining [17]
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3.4 Les techniques de Text Mining :
Les techniques de Text Mining (TM) sont: Le traitement de langage naturel

(NLP), larecherche d’information (RI) et ’extraction d’information (EI).

3.4.1 Le traitement du langage naturel (NLP) :
Un traitement de langage naturel est :

e Une suite d’actions ou calculs a faire par la machine. Le Traitement
Automatique des Langues a pour objectif de traiter des données linguistiques
(textes) exprimées dans une langue dite “naturelle”.

e La Conception de programmes capables de traiter automatiquement des
données linguistiques de type : textes écrits ; dialogues écrits ou oraux ; unités
linguistiques (mots, phrases, énoncés, ...).

Les taches impliquées dans cette technique peuvent inclure le nettoyage et la
normalisation des données tels que : La tokenization, élimination des mots vides et filtrage de

textes, Lemmatisation, La racinisation (ou troncature). [7]

3.4.2 Larecherche d’information (RI) :

La recherche d’information « RI » s’ intéresse aux documents dans leur globalité et aux
thémes qu’ils abordent, pour comparer les documents et détecter des typologies. Elle cherche a

détecter tous les themes présents.

3.4.3 L’extraction d’information (El) :

L'extraction d'information « El » est la recherche automatisée d'informations sur un
sujet précis dans le corps d'un texte ou un corpus documentaire.

Les outils d'El permettent de récupérer des informations dans des documents textuels,
des bases de données, des sites Web ou des sources diverses. Les informations sont extraites de
textes non structurés, semi-structurés ou structurés, et lisibles par ordinateur. Toutefois, cette
technique est surtout employée dans le traitement automatique du langage naturel ou elle sert a

extraire du texte structuré d'un texte qui ne I'est pas. [36]
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3.5 Comparaison entre ‘RI’ et ‘EI’ :

La table ci-dessous (Table I 1), montre les principales différences qui existent entre la Recherche
d’Informations et ’Extraction d’Informations.

RI El
Récupére des informations précieuses Extraire les informations des bases de
o a partir de texte non-structuré. données structurées
Tache de recherche des documents L'objectif est d'extraire les fonctionnalités
02 textuels qui sont pertinents pour le pré-spécifié des documents ou d'affichage
besoin d'information d’utilisateur. information.
03 Récupération des documents Récupération des fonctionnalités

) Plus difficile car cela nécessite des
La sortie du RI est un sous-ensemble _ )
) ) connaissances plus détaillées sur un
04 de documents qui sont pertinent pour _ _
A o document. Cela nécessite souvent d’établir
la requéte de I'utilisateur. _ o
des relations entre les caractéristiques.

o5 Outils: Intelligent Miner Outils: Text Finder
Text Analyst Clear Forest Text

Table | 1. Comparaison entre 'RI" et EI

4. Extraction des connaissances (EC) :
4.1 A partir des données (ECD):

L’extraction de connaissances a partir de bases de données est un processus non trivial
quiconstruit un modele valide, nouveau, potentiellement utile et au final compréhensible, a partir

de données.
4.2 A partir des textes (ECT):

L’extraction de connaissances a partir de textes est un processus non trivial qui
construit un modele de connaissances valide, nouveau, potentiellement utile et au final
comprehensible a partir de textes bruts.

L’ECT est a Dintersection de plusieurs domaines de recherche. En cherchant a
présenter un schéma un peu plus détaillé de fouille de textes, il apparait clairement que la

représentation linéaire ne suffit pas et qu’il s’agit d’un processus itératif, incremental dans lequel

14
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un méme outil ou un méme algorithme (comme la classification) peut étre utilisée sur des mots
comme sur des structures plus complexes d’objets. En réalité, les premiéres boucles du processus
peuvent s’effectuer avec trés peu de connaissances et sur des structures tres simples avant de
s’enrichir progressivement. Nous proposons donc un schéma général qui suit (Cf. Figure | 3)
dans lequel un certain nombre d’étapes peuvent étre court-circuitées pour permettre I’accés a des
outils ou méthodes relevant des étapes suivantes.

L’apprentissage intervient presque a chaque étape et parfois sur des choses
aussi simples que la constitution d’une liste de mots. On observe ¢galement que les
connaissances sont utilisées dans le processus de fouille, ce qui est, pour nous, la garantie
qu’au fur et a mesure que les connaissances s’enrichissent, le processus ne stagne pas en
proposant des classifications toujours identiques mais au contraire qu’il permette

I’identification de connaissances nouvelles.

Production interne
WEE Intranet & une entreprise
Bases

documentaires
\ A

Fecherche d'imformafion

Connaissances prise encompte

axfraction
Eeditere d'ovio ogies fermivologique
W sraalisf 1
Regles
d’associatic
Arbres de Termes
décision
Cartes

Exfraction &4 hformafion
Ardlyse spriarique perfielle

Objets

Figure | 3. Extraction des connaissances a partir des textes [17]
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CHAPITRE II Les reégles d’association

1. Etat de ’art sur Putilisation des régles d’association dans le domaine médical

Nous survolons dans cette partic quelques travaux qui portent sur I’utilisation des
régles d’association dans le domaine médical en général. Par exemple, en diabétologie, [17] ont
appliqué l'algorithme APRIORI sur une base de données contenant les dossiers des patients
diabétiques afin d’extraire des régles d'association des paramétres réels stockés. Les résultats
indiquent que la méthodologie suivie peut étre utile a la procédure de diagnostic, en particulier
lorsqu'il s'agit de grandes quantités de données.

L'approche proposée dans [18] a pour but d'explorer les connaissances et les régles sur
la compatibilité des medicaments a partir des prescriptions pour le traitement de l'arythmie dans
la base de données de la médecine traditionnelle chinoise. Le résultat expérimental montre que la
compatibilité de la prescription obtenue correspond généralement a la loi fondamentale de la
médecine traditionnelle chinoise pour l'arythmie. L'expérience a également permis de découvrir
certaines compatibilités spéciales non signalées, qui pourraient servir de base a I'élaboration de

nouvelles prescriptions en matiere d'arythmie.

Le travail de [19] vise a trouver des associations entre le diagnostic et les traitements.
La ressemblance entre la facture médicale et la facture d'achat est la motivation de l'utilisation de

I'algorithme APRIORI dans ce travail de recherche.

[20] lalgorithme Fp-growth pour identifier des modeles intéressants dans les données
d'audiologie meédicale. Ce travail de recherche a proposé un modéle de découverte des
connaissances en cinq étapes qui est ensuite mis en ceuvre a l'aide de la technique Fp-growth afin

de découvrir des informations précieuses a partir d'ensembles de données audiométriques.

[21] APRIORI pour générer les regles pour les patients cardiaques, cette recherche a
permis de découvrir les facteurs qui causent les problemes cardiaques chez les hommes et les
femmes. Aprés avoir analysé les régles, les auteurs concluent que les femmes ont moins de

risques d'avoir une maladie coronarienne que les hommes.
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La recherche de [22] vise a extraire des régles d'Association en se basant sur une
nouvelle idée pour trouver les cooccurrences de maladies transmises par un patient qui utilise le
dép6t de soins de santé. Les auteurs ont développé un prototype qui extrait des données a partir
de base de données des soins de santé des patients, transforme les données OLTP dans un Data
Warehouse en générant des régles d'association avec 1’algorithme APRIORI. Leur prototype
prédit les corrélations parmi les maladies primaires (la maladie pour laquelle le patient visite le
médecin) et les maladies secondaires (qui sont autres maladies associées transmises par le méme

patient ayant la maladie primaire).

L’étude de [23] vise a analyser les régles d'association de I’injection Fufang Kushen
en combinaison avec d'autres medicaments modernes dans le traitement du cancer du poumon
sur la base des dossiers médicaux dans des situations cliniques extraites du systeme
d'information hospitaliere dans I'Institut des sciences médicales de 1’Académie chinoise des

sciences médicales chinoises.

Le cancer du sein est le deuxiéme plus fréquent neoplasme humain qui représente un
quart de tous les cancers chez les femmes. Dans la plupart des pays, il est considéré comme la
principale cause de déces chez les femmes. Différents travaux ont eté effectués dans ce domaine.
[24] tentent d’améliorer le processus de classification grace a une classification pondérée
efficace basée sur l'algorithme des regles d'association, appelé WCBA. lls présentent également
une nouvelle technique d'élagage et de prédiction basée sur des mesures statistiques pour générer
des regles d'association plus précises afin d'améliorer le niveau de précision des classificateurs.
[24] utilisent le WCBA pour classer les cas de cancer du sein avec l'aide des experts du King
Hussein Cancer Center (KHCC) situé a Amman, en Jordanie. Les auteurs visent a réduire la
crainte d'une récidive de la maladie et prendre les mesures nécessaires pour prévenir la
progression de la maladie et pour prédire le cancer du sein chez les patientes. L'algorithme peut

étre generalisé pour travailler sur différents domaines avec l'aide d'experts en la matiere.

[25] a développé une méthode basée sur les reégles d’association dans le domaine du
cancer du sein. Des liens ont été découverts entre la récidive tumorale et certains facteurs en
faisant l'exploration de données sur les patientes atteintes de cancer du sein. Les résultats
correspondant aux connaissances de base sur le diagnostic des maladies du sein peuvent étre

utilisés comme références importantes dans les maladies du sein.
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[26] tentent & explorer les associations entre les effets indésirables et la

pharmacothérapie chez les patients atteints d'un cancer du poumon. Un algorithme basé sur les

regles d'association a été mis au point et utilisé pour étudier les associations entre les

médicaments et les événements indésirables. Les trois effets indésirables les plus fréquents

étaient I'nypocalcémie, une élévation de la créatine phosphokinase et I'hypertriglycéridémie. De

plus, en utilisant l'algorithme APRIORI modifié, 380 régles d'association ont été trouvées entre

les événements indésirables et la chimiothérapie.

Tous ces travaux nous permettent de constater que les régles d’associations sont tres utilisées dans
I’aide a la décision médicale. La fouille de données par regles d'association permet d'aider a
construire une base de connaissances de prévention des maladies qui va aider les fournisseurs de

soins de santé dans le suivi. Nous remarquons aussi que I’algorithme Apriori est tres utilis€ parmi

les différents algorithmes d’extraction de regles association. Pour cette raison notre choix s’est porté

sur I’intégration des régles d’association dans notre systéme interactif d’aide a la décision médicale

en utilisant 1’algorithme Apriori.

2. Les regles d’associations :

Les regles d’association constituent un des modeles les plus puissants en fouille de

données. Elles ont été utilisées avec succes dans de nombreux domaines, tel que l'aide a la

décision médicale. Elles sont en mesure de détecter les tendances et les relations cachées et

peuvent faire 1’exploration des corrélations a partir des données.

2.1 Définition :

Les regles d'association (RA) sont des instructions if-then qui aident a montrer la

probabilité de relations entre des é€léments de données au sein d'ensembles de données

volumineux dans divers types de bases de données. L'exploration de regles d'association a

plusieurs applications et est largement utilisée pour aider a découvrir les corrélations des ventes

dans les données transactionnelles ou dans les ensembles de données médicales.

Une RA comporte deux parties : un antécédent (si) et un conséquent (alors). Un

antécédent est un élément trouvé dans les données. Un conséquent est un élément trouvé en

combinaison avec l'antécédent. Les RAs sont créés en recherchant dans les données des modeéles

fréquents de type if-then et en utilisant les critéres de prise en charge et de confiance pour

identifier les relations les plus importantes.
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2.2 Représentation d’un tableau de données binaire

Les données transactionnelles a explorer peuvent étre représentées sous la forme
d'un tableau binaire de dimension n * m; soit un ensemble T={t1,t2,..,tn} de n transactions avec un
ensemble I, de m attributs booléens, appelés items (I={i 1,i 2,i 3,... ,i_m })- Chaque
transaction est associée a un identifiant unique (noté Tid).

Le tableau (a) (gauche de la Figure Il 1) représente ce type de données, pour un
ensemble de 6 transactions {1, 2, 3, 4, 5,6} décrit par 4 items {A, B, C, D}. Chaque
transaction est représentée par I'ensemble des attributs observés. Dans le tableau (b) (droite de

la Figure 11 1), ces transactions sont présentées sous une forme binaire (1 pour la présence d'un

Ty Transactions Ty A B C D
1 {A, B, C} 1 | 1 1 0
2 {A, B} 2 1 1 0 0
3 {A, B, C} |:> 3 1 1 1 0
4 {A, C} 4 | 0 1 0
5 {B, C} 5 0 1 1 0
6 {D} 6 0 0 0 1

attribut, 0 sinon).

Le codage disjonctif complet (Figure 11 2) s’agit de détecter les cooccurrences des
modalités (attribut = valeur). Certaines associations sont impossibles par construction (ex. on ne
peut pas étre « petit » et « grand » en méme temps). Et dés que I’on peut se ramener a des

données 0/1, il est possible de construire des régles d’association.

Figure 11 2. Tableau individus * variables (c), Tableau en binaire (d)

Figure I 1. Exemple de base de données(a), Représentation binaire (b) 7
us 1dllIe LuLpulenLe s =Pet1t _ Gran d =Minc.e :Enveloppé
I | Petit | Mince y—> l 1 0 1 0
2 | Grand | Enveloppé 2 0 | 0 |
3 | Grand Mince 3 0 | | 0
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2.3 Principe de base

e ltem : Soit (I = {iy, iz, i3, . ... .., Im}) UN ensemble de m items i ou chaque item est une

variable binaire de la base de données.

e Itemset : les items peuvent étre regroupés de multiples maniéres pour former des itemsets,
donc un itemset est un ensemble de n Items noté X: {A, B, C, D....}. L’ensemble de tous les

ltemsets possiblement formés par les ¢léments d’Items est 2(M)-

e Régle d’association : est une implication de laforme X = Y,ou XS, YCS l,et X NY =0.

Une régle X = Y indique que les transactions possédant le motif X ont tendance a posséder le
motif Y. Cependant, il n’existe aucune relation de causalité entre X et Y : la présence de X ne
cause pas la présence de Y.

ePremisse ou antécédent, conclusion ou conséquent : La partie gauche de la régle est
appelée la prémisse ou ’antécédent et la partie droite est la conclusion ou le conséquent. Pour
une regle X =Y, X est donc la prémisse ou ’antécédent et Y est donc la conclusion ou le

consequent.

e Support d’un Itemset : représente le nombre total des transactions d’une base de données
comportant cet Itemset divisé par le nombre total des observations de cette base de données,Par
exemple, soit une base de données D et soit X un ltemset de n éléments. Dans une base de

données transactionnelle D, le support de I’itemset X est le nombre de transactions dans D

card(X)

incluant X, divisé par le nombre total des transactions de D. Support(X) = card(D)

e Itemset Fréquent : Un itemset est dit fréquent si son support est supérieur a un seuil donné.
Cette notion permet de filtrer les itemsets, pour ne garder que les plus intéressants dans le

processus de fouille de données.

e Mesures d’intérét: Il existe deux mesures importantes, le support et la confiance, la
robustesse d’une regle d’association est déterminée gréce a ces deux métriques. Une régle
d’association qui a un support faible va étre observée rarement. La confiance mesure la
pertinence de I’inférence dans une regle, par exemple plus grande est la mesure de confiance de

laregle X = Y, plus pertinente sera cette derniére.
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> Lesupport d’une réegle d’association
Le support d’une régle d’association s’exprime par le nombre de transactions qui
contiennent les éléments de X et les éléments de Y divisé par le nombre total des transactions de
la base des transactions. Dans une base de données D, le support d’une régle d’association X =
Y est le nombre de transactions qui contiennent X et Y divisé par le nombre total des
transactions.

card (XUY)

Support(X = Y) = card (D)

. Support(X =Y) ¢o,1]

Prenons la régle d’association « céréales = lait », littéralement, Si céréales Alors lait.
Le support représente le nombre de transactions dans lesquelles on trouve les Items céréales et

Lait, divisé par le nombre total des transactions.

» Laconfiance d’une regle d’association
La confiance d’une regle d’association s’exprime par le nombre de transactions qui

contiennent la relation d’union entre la transaction X et la transaction Y divisé par le nombre des
transactions qui contiennent la transaction X; elle est définit par

_ _ card(XUY)
Confiance(X = Y) = :T;m—rt(xy conf (X=>Y) €[0,1]

Et elle représente la probabilité qu'une transaction supportant X supporte également Y ou
bien la probabilité que la partie droite de la régle soit vérifiée, si la partie gauche de la regle est
vérifiée.

3. Extraction des regles d’association :

Rappelons qu’une régle d'association est une relation d'implication X =Y entre deux
ensembles d'Ttems X et Y tel que XNY =0 et X#0. X est appelé corps de la régle et Y est la téte,
ou ainsi X est appelé condition ou prémisse et Y résultat ou conclusion. Cette regle indique que
les transactions qui contiennent les articles de I'ensemble X ont tendance a contenir les articles de

I'ensemble Y. Ces regles sont de la forme :

Si{ltem 1, Item 2, ..., Item i} Alors {Itemj,....,Item t}.
Par exemple : Si {symptome 4 = "1"} Alors {symptome 5 ="1"}. Cette regle est
interprétée de la maniére suivante :"Si la séquence possede symptéme 4 Alors elle posséde

symptéme 5".
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Le processus d’extraction des régles d’association est constitué de quatre étapes allant
de la sélection et la préparation des données jusqu’a I’interprétation des résultats, en passant par
la phase de recherche des connaissances (extraction des ensembles fréquents d’attributs et
génération des régles d’association).

Ces étapes sont représentées dans la figure suivante (Figure 11 3) :

Visualisation et
interprétation des
résultats

f=——}
———
O ‘ Connaissance

Extraction des

itemsets fréquents .
B Extraction des regles
k d’association

Base de données ‘Préparation de
textuelles données

3.1. Préparation de données

Cette étape est tres importante avant de demarrer un processus d’exploration de
données, car la qualité des résultats dépend de la qualité des entrées. Il est souvent nécessaire
d’appliquer un processus de nettoyage car les informations sont souvent bruitées et incomplétes.
Cette étape consiste a sélectionner les données (attributs et objets) de la base de données utiles a
I'extraction des regles d'association et les transformer par la suite en un contexte d'extraction,
c'est-a-dire une transformation en triplets constitués : d'un ensemble d'objets, d'un ensemble
d'ltemsets ainsi que d'une relation binaire entre les deux. Cette transformation est nécessaire afin
qu'il soit possible d'appliquer les algorithmes d'extraction de regles d'association sur divers types

de données.

3.1.1. Recherche d’itemsets fréquents

L'extraction des Itemsets fréquents permet de séparer, depuis une base de données, des
ensembles dattributs, qui satisfont un seuil de fréquence minimale min.sup spécifié par

l'utilisateur. La recherche des itemsets fréquents est un probléme non trivial car le nombre
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d’itemsets fréquents potentiels est exponentiel en fonction du nombre d’items de la base de
données.

Cette étape est tres colteuse en temps d'exécution et en espace. Pour un ensemble de
m items par exemple, le nombre d'ltemsets fréquents qui peut étre générés est de 2m.

3.1.2. Génération des regles d'association

Sur la base des Itemsets fréquents extraits a I'étape précédente, il est possible
d’extraire des régles d'association, de forme générale X = Y qui associent un sous ensemble
d'ltemsets X avec un second sous-ensemble d'Itemsets Y. Afin de limiter I'extraction aux régles
d'association les plus informatives, seules celles qui possédent une confiance supérieure ou égale
au seuil minimal défini par l'utilisateur sont générées. En général, la génération des regles
d’association est réalisée de maniere directe, et le colt de cette étape en temps d’exécution est

donc faible par rapport au coft de I’extraction des itemsets fréquents.

3.1.3. Visualisation et interprétation des regles d’association

C’est la phase finale du processus d’extraction de régles d’association qui consiste en
la visualisation par l'utilisateur des regles d'association découvertes et leur interprétation afin d'en
déduire des connaissances utiles pour comprendre une situation donnée. La forme de
présentation de regles peut étre textuelle, graphique ou bien une combinaison de ces deux
formes. L’expert du domaine peut juger la pertinence et 1'utilité¢ des régles, mais vu le nombre
important des regles génerées par les algorithmes, il est parfois difficile aux experts du domaine
de les exploiter dans leur intégralité, car cela engendre un travail cognitif trés important. Donc
leur premier souhait est de réduire cet ensemble pour diminuer le temps d’expertise
correspondant. Dans le domaine médical par exemple, les experts n’ont pas forcément beaucoup
de temps a consacrer a 1’analyse des résultats.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire cette problématique, et présenter les

propositions faites dans ce domaine.

4. Algorithmes d’extraction des regles d’association :

Dans cette section, nous présentons les algorithmes d’extraction de regles

d’association les plus utilisés.
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4.1. L’algorithme APRIORI

Proposé par [14] ; APRIORI représente 1’algorithme pionnier pour la recherche des
itemsets fréquents, c’est une approche révolutionnaire dans I’apprentissage et I’exploration des
régles d’association. Il tire son nom de son heuristique qui utilise I’information connue a priori
sur la fréquence des items. Cette heuristique définit que si un ensemble d’items est fréquent,
alors tous ses sous-ensembles sont aussi fréquents. La réciproque est que si un ensemble {il, i2,
etc.} est peu fréquent, alors ses super-ensembles sont aussi peu fréquents. Cette stratégie

s’appelle /’élagage basé sur le support.

L’algorithme APRIORI est constitué de deux étapes : une étape de jointure et une

autre d’¢lagage.

L’étape de jointure : pour trouver les Itemsets fréquents dans la base de données
transactionnelle, ’algorithme APRIORI effectue plusieurs balayages de la base de données. Le
premier balayage sert a identifier les candidats Cy, un ensemble d’Itemsets, et a compter le
nombre de fois qu’apparait chaque item, c’est-a-dire leur support respectif. Tous les items dont le
support est plus grand qu’une valeur prédéterminée appelée min.sup, sont conservés afin de
former Ly, I’ensemble des k Itemsets fréquents. Cet ensemble sert d’amorce pour générer
I’ensemble de candidats Cys;. L’ensemble Cy.a, qui regroupe les (k+1)-ltemsets, est genéré en
liant Ly avec lui-méme. Pour que deux k-ltemsets puissent étre liés, ils doivent posséder k-1
items en commun. Par conséquent la liaison de deux 1-itemsets ne requiert aucun élément en
commun, alors que la liaison de deux 3-itemsets requiert 2 éléements en commun. Les deux 1-
itemsets {1} et {2} peuvent étre liés ensemble pour générer le 2-itemset {1,2}. Le 3-itemset
{1,2,3} peut étre lié avec {2,3,4} pour générer {1,2,3,4}, mais ne peut pas étre lié¢ avec {3,4,5}
puisque seul I’items {3} est commun aux Itemsets {1,2,3} et {3,4,5}. Il est fort possible qu’un
Itemset généré ne respecte pas le seuil de support minimal. Si c’est le cas, cet Itemset est éliminé
lors de I’étape d’¢élagage.

L’étape d’élagage : Une fois I’ensemble des candidats Cy.; généré, le support de tous
les (k+1)-Itemsets est calculé. Tous les (k+1)-Itemsets appartiennent a Cy.; dont le support ne
dépasse pas le min.sup sont retirés de la liste des candidats. Comme la liste des candidats Cy.; est
réalisée a partir de la liste antérieure des candidats Cy, tout candidat retiré a 1’étape k n’est plus

considéré dans I’étape k+1.
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La complexité d’ Apriori est O(n2"), ou n est le nombre de transactions, et m le nombre
d’attributs. Elle montre que la durée d’exécution de I’algorithme croit linéairement avec le

nombre de transactions, et exponentiellement avec le nombre d’attributs.

4.2. L’algorithme Close

L’algorithme Close [27] repose sur l'extraction de générateurs d'ensemble de mots
fermés fréquents et le nombre d'ensembles de mots fermés fréquents est généralement bien
inférieur au nombre d'ensembles de mots fréquents.

Cet algorithme passe par les étapes suivantes :

e Initialisation de I'ensemble des générateurs avec I'ensemble des
singletons formés par les mots du corpus ;

e Calcul de la fermeture des générateurs de niveau k et de leur support ;

o Ajout des fermetures des générateurs a I'ensemble des ensembles de mots fermes

fréquents ;
e Génération des géneérateurs de niveau k + 1 ;

e A la fin, Les générateurs de niveau k + 1 sont obtenus de la méme
maniere que dans l'algorithme APRIORI, mais ceux appartenant a la
fermeture d'un générateur de niveau k sont supprimes.

e La fermeture d'un ensemble de mots A est un ensemble de mots B tel
que B apparait dans les mémes textes que A. Pour la calculer on
utilise deux fonctions :

+ f: associe a un ensemble de mots les textes ou il apparatit ;
% g : associe a un ensemble de textes les mots qu'ils ont en commun ;

e Soit A un ensemble de mots : fermeture (A) = g o f(A)
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4.3. Algorithme Fp-Growth [28]

L’algorithme Fp-growth permet la découverte des itemsets fréquents sans génération
des itemsets candidats. Le processus se déroule en deux étapes, une étape de construction des
arbres FP-tree et une étape d’extraction des itemsets fréquents directement de ces arbres. La
méthodeconsiste d'abord a compresser la base de données en une structure compacte appelée FP
tree (Frequent Pattern tree), puis a diviser cette base ainsi compressée en sous projections de la
base de données appelées bases conditionnelles. Chacune de ces projections est associée a un
item fréquent. L'extraction des itemsets fréquents se fera sur chacune des projections séparément
[29]

La construction de I’arbre FP-tree s’effectue suivant les étapes ci-dessous [28] et [9] :

Calculer le support minimal.

Calculer chacune des occurrences d’un item constituant la base de transactions.
Etablir un critére de priorité pour ces items.

Faire le tri des items en fonction de leur priorité.

Etablir le nceud racine.

A partir de chaque nceud pére insérer les enfants en partant du neeud racine
Valider la structure de ’arbre FP-Growth.

N o g ks~ owDd e

Nous avons dresse une comparaison entre les trois algorithmes :
APRIORI, CLOSE, FP- Growth qui sera présentée dans la table suivant (Table 11 1) :

Algorithme Avantages Inconvénients
e Découverte rapide de regles e Géneére un grand nombre de
d’association pertinentes entre régles d’association.
APRIORI biet N .
ODJELS. e Recherche de regles impose un
e Facile a implémenter temps considérable.
e Meilleure temps de réponse e Beaucoup de ressources de
CLOSE e Exhaustive calcul
e [’algorithme est considéré e Construction de I’arbre peut
comme étant complet étre trés longue.
FP-Growth . :
e La structure contient uniqguement | e Beaucoup de ressources de
les objets fréquents classés par calcul
ordre de fréquence décroissante

Table Il 1. Comparaison entre les algorithmes d'extraction de régles d’association
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L’algorithme APRIORI permet la découverte rapide d’association néanmoins il
produit un nombre important de régle d’association et les algorithmes CLOSE et FP-Growth
nécessitent beaucoup de ressources de calcul.

Rappelons que notre domaine d’application est purement médical, nous avons donc
jugé bon de jeter un coup d’ceil sur les travaux dans le domaine médical qui utilisent les régles

d’associations.

5. Conclusion

Nous venons de présenter les fondements de la recherche de régles d’association en
citant également quelques domaines médicaux dans lesquels les reégles d’association sont
appliquées tel que la cancérologie, le diabéte, etc... Nous avons cité le processus de I’extraction
des regles, nous avons conclu que I’étape de recherche des itemsets fréquents constitue une phase
importante dans ce processus et nous avons fait un tour d’horizon sur les algorithmes les plus
utilisées dans la recherche des régles d’associations. L’algorithme APRIORI a présenté une

solution pour beaucoup de cas d’étude.

La réalisation de ce chapitre a mis en exergue une suite logique a nos travaux sur
I’extraction de régles d’association a partir des textes, a savoir la recherche des motifs fréquents,
et la génération de régles d’association au moyen d’une mesure de qualité plus pertinente, par

rapport a la dite mesure confiance d’Agrawal.
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Chapitre 111 Architecture et Conception

1. Introduction

’extraction des régles d’association est une méthode qui a vu le jour avec la
recherche en bases de données (Documents textuels) pour retrouver les relations

entre les termes d’une collection de documents.

Par exemple on sera capable de dire que 70% des clients qui achéetent du lait achétent en
méme temps des ceufs (lait — ceuf': 0.70), une telle constatation est trés intéressante
puisqu’elle aide le gestionnaire d un supermarché a ranger ses rayons de telle sorte que le lait

et les ceufs soient a proximiteé.

Plusieurs travaux basés sur la recherche des regles d’association ont été appliqués dans des

applications réelles comme :

e La planification commerciale.

e Lesréseaux de télecommunication.
e Les applications biomédicales.

e Les données de web.

e Lesapplications de sécurité.

e La gestion des connaissances.

e La recherche d’information.

Dans notre application on a utilisé 1’algorithme ‘APRIORI’ pour extraire ces regles

d’associations en passant par plusieurs étapes (Figure 111 1) :

e Sélection et prétraitement des données textuelles.
e Conversion du texte en matrice d’éléments

e Génération des regles d’association (En appliquant ’algorithme APRIORI).
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Processus de prétraitement de corpus

= Shéction~

de corpus

Conversion du texte en matrice d'éléments

construction de matrice document terme

|

‘* Application de Valgorithme APRIORI

el .'1":\
1 /,Itﬁts
LRSS Trouver des motifs fréquents

Génere les régles d'associations

Figure Il 1. Schéma du processus de I’application avec APRIORI
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2. Description du corpus indexé
Notre corpus portant sur les génes et les protéines impliquées dans le cancer de la thyroide et

différents autres cancers associés. Le corpus est constitué de 6253 notices bibliographiques
extraites de la base de donnée Medline — qui contient plus 10 millions de résumés et
approximativement 40000 nouveaux résumés chaque mois — couvrant la période allant de
1965 jusqu’en septembre 2001. Ce corpus a ¢été indexé dans le cadre d’un projet consistant a
mettre en évidence les relations entre différentes entités biologiques [0]. Cette indexation a
été réalisée avec deux importantes ressources lexicales dans les domaines de la médecine, la

biologie et la génomique : UMLS (Unified Medical Language System) et LocusLink. [16]

Le résultat de I’indexation a été mis dans des balises SGML dans le but d’associer a chaque
terme des catégories sémantiques bien spécifique. Les catégories jugées pertinentes sont au

nombre de neuf :

Org "Organisms",
Anat "Anatomy",
Biol "Biology, Physiology and sociology"”,
Bioc "Biochemistry and Molecular Biology",
Mal "Diseases”,
Tech "Analytical, Diagnostic and Therapeutic Techniques and Equipment”,
Chem "Chemicals and Drugs",
"Psychology and sociology"
Misc "Miscellaneous".

Nous donnons, ci-dessous, un exemple d’indexation :
<span class="mal" mc="carcinogenesis">tumorigenesis</span>.

Dans cet exemple la séquence tumorigenesis est la séquence textuelle identifiée rencontrée

dans le texte. Elle est mise a ’intérieur d’une balise SGML. [16]
La balise de début est:

— <span class="mal" mc="carcinogenesis">, elle contient deux attributs :
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1- Le premier attribut "mc" représente 1’appellation standard d’UMLS ou LocusLink
pouvant étre un synonyme de la séquence textuelle identifiée dans le texte (nommé aussi

terme préférentiel). La valeur de cet attribut est donc "carcinogenesis".

2 — Le second attribut "class" représente la catégorie sémantique a laquelle appartient la

séquence textuelle identifiée dans le texte. Elle a pour valeur "mal" (maladie).
— </span> représente la fin de la balise SGML.

Comme nous avons pu I’observer en examinant les résultats de I’indexation, la plupart des
termes ne sont pas standardisés et possedent plusieurs appellations (synonymes). Sion
n’arrive pas a faire le lien entre ces termes et leurs synonymes, la mise en évidence des
relations liant les différentes catégories serait plus compliquée. Ainsi le terme
"carcinogenesis" est le nom d’une maladie et a comme synonyme le terme "tumorigenesis".
De plus, on notera que les traitements linguistiques de I’indexation permettent de repérer les
séquences textuelles référant a des termes. Ainsi, le terme "cell transplant™ correspondant a
I’attribut "mc" peut référer par le jeu de transformations linguistiques a une séquence
textuelle du type : "transplantation of monodispersed rat thyroid cells™. Dans [30] il est
montré que I’échec dans la reconnaissance des noms et des synonymes est le probléme le
plus important, et il est responsable de la non détection des interactions a hauteur de 44%.
Pour cette raison, le balisage SGML effectué est une solution intéressante pour remédier a ce
probleme. Il régle en grande partie le probleme de la synonymie et permet de rattacher
chaque séquence textuelle identifiée (synonyme) a son terme préférentiel et a sa catégorie
sémantique.
3. Description des étapes faisant partie du processus de génération des
régles d’association
Comme le montre assez clairement la Figure 111 1. Schéma du processus de I’application
avec APRIORI pour pouvoir appliquer 1’algorithme APRIORI sur le texte et extraire
I’ensemble des regles d’association, nous sommes obligés de préparer notre texte en le
faisant passer par un ensemble de prétraitements. Ces derniers sont :
e Sélection des données utiles a traiter,
e Le nettoyage de ces données : suppression des tags et des balises, ainsi que la
suppression des mots vides.
e Normalisation des données : tokenization, stemming, lemmatization, etc.

e Conversion du texte en matrice d’éléments.
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e Génération des regles d’association en appliquant I’algorithme APRIORI

Concernant ce dernier point, nous pouvons montrer en premier lieu, les étapes suivies par
’algorithme Apriori a travers cet organigramme (Error! Reference source not found.), puis

a travers un exemple général son fonctionnement étape par étape.

L J

Lire chaque élément (Ttem) dans une transaction

¥
| Calculer le support de chaque Item |

NON

Supprimer
SUP:SUPPORT Sup>=  MINSUPP o
MINSUPPE: MIN DESUPPORT I'élement

. ou

[ E—

Insérer las dlaments dans l'ansambla das dléments fraquents

: ]
Trouver la confiance pour chagus sous-ensamble non-vids

v )
NON Supprimerla
anf == MINCO . sous-

COMF : CONFFIAMNCE
ensamhbls

MINCONF: MIN CONFIAMNCE

oul

Insérer dans les ri;l;: d'associations fortes

Figure Il 2 Les étapes d'extraction des regles d'associations en utilisant I’algorithme Apriori

La premiére étape consiste a lire le Fichier ligne par ligne pour récupérer son contenu.
(Table 1. 7)
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TID items

T1 11,12, 15
T2 12,14

T3 12,13

T4 11,12,14
TS5 11,13

T6 12,13

T7 11,13

T8 11,12,13,15
T9 11,12,13

Table I1l. 7. Exemple de Data Set

Exemple : On considére que le minimum support = 2 % et le minimum confiance = 60 %.

Etape1: k=1
o Génerer des ensembles d'éléments fréequents de longueur 1.
o Reépétez jusqu'a ce gqu'aucun nouvel ensemble d'éléments fréquents ne soit identifié.
> Générer des ensembles d'¢léments candidats de longueur (k + 1) a partir de
la longueur k fréquente.
> Elaguer les ensembles d'éléments candidats contenant des sous-ensembles
de longueur k qui sont peu fréquents.
> Comptez le support de chaque candidat en scannant le DB.
> Eliminez les candidats non-fréquents, ne laissant que ceux qui sont

fréquents.

Résultat de I’exemple : _

11
12
13
14
15

[ I L I = L R B o

Table Ill. 8. La premiére liste
candidate C1

On compare le support des €léments de I'ensemble des candidats avec le support minimum (ici
min-support = 2). Si support-count d'éléments de I'ensemble candidat est inférieur a min-support,

supprimez ces élements). Cela nous donne le itemset L1.
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Etape2: k=2

o Génération de I'ensemble candidat C2 a l'aide de L1 (c'est ce qu'on appelle I'étape de
jointure). La condition de jonction de L(k-1) et L(k-1) est qu'il doit avoir des éléments (k-

2) en commun.

o Vérification que tous les sous-ensembles (sub-sets) d'un ensemble d'éléments (Itemsets)
sont fréquents ou non, et s'ils ne le sont pas, supprimez cet ensemble d'éléments. (Exemple
de sous-ensemble de {I1, 12} sont {11}, {12} ils sont fréquents. Vérifiez pour chaque
ensemble d'éléments).

o Recherche du support de ces itemsets en effectuant une recherche dans l'ensemble de

données.

Résultat de I’exemple :

11,12
11,13
11,14
11,15
12,13
12,14
12,15
13,14
13,15
14,15

= IR s R = TR N S R T N N oY

=

Table I11. 3. La deuxieme liste candidate C2

Maintenant, on doit comparer le support candidat (C2) avec le nombre minimum de
support (ici min-support = 2). Si support-count de I’itemset candidat est inférieur a min-support,

donc ces itemsets seront supprimés). Cela nous donne I'ensemble d'éléments L2.
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Résultat de I’exemple :

11,12
11,13
11,15
12,13
12,14
12,15
12,15

Table I11. 4. La liste des itemsets L2

ST N AU SR R S Y

Etape 3: k=3

o Geénération de I'ensemble candidat C3 a l'aide de L2 (étape de jointure). La condition de
jonction de L(k-1) et L(k-1) est qu'il doit avoir des éléments (k-2) en commun. Ici pour L2,

le premier élément doit correspondre.

Donc I'ensemble d'éléments généré en rejoignant L2 est {11, 12, 13} {I1, 12, 15} {I1, 13, i5} {I2,
13, 14} {12, 14, 15} {12, 13, 15}

« Vérification si tous les sous-ensembles de ces ensembles d'éléments sont fréquents ou non,
et s'ils ne le sont pas, supprimez cet ensemble d'éléments. (Ici, les sous-ensembles de {11,
12, 13} sont {11, 12}, {12, 13}, {I1, 13} qui sont fréquents. Pour {12, 13, 14}, le sous-
ensemble {13, 14} n'est pas fréquent, alors supprimez-le. De méme, vérifiez pour chaque
ensemble d'éléments).

o Détermination du support de ces éléments restants en effectuant une recherche dans
I'ensemble de données.

Résultat de I’exemple :

11,12,13 2
11,12,15 2

Table 111. 5. La troisiéme liste candidate C3

Ensuite, il compare le support candidat (C3) avec le nombre minimum de support (ici
min-support = 2). Si support-count de I'élément de I'ensemble candidat est inférieur a min-

support, supprimez ces éléments) cela nous donne I'ensemble d'éléments L3.
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Résultat de I’exemple :

11,12,13 2
11,12,I5 2

Table Il1. 6 La liste des itemsets L3

Etape4: k=14
o Génération de I'ensemble candidat C4 a l'aide de L3 (étape de jointure). La condition de
jonction de L(k-1) et L(k-1) (ou k = 4) est qu'ils doivent avoir des éléments (k-2) en
commun. Ici pour L3, les 2 premiers éléments (items) doivent correspondre.
o Il vérifie que tous les sous-ensembles de ces ensembles d'éléments sont fréquents ou non
(ici I'ensemble d'éléments formé en joignant L3 est {11, 12, 13, 15} donc son sous-ensemble
contient {11, 13, 15}, ce qui n'est pas fréquent). Donc pas d'itemset dans C4.

« Nous nous arrétons ici car aucun itemsets fréquents sont trouvés.

Maintenant c’est 1’étape pour extraire les regles d’associations.

La génération de toutes les régles d’associations possibles. Considérons le min-

sup et le min-conf fournis par I’utilisateur.

Nous avons découvert tous les itemsets fréquents. Maintenant, la génération d'une regle
d'association forte entre en scéne. Pour cela, I’algorithme va calculer la confiance de chaque

regle.
Confiance

Une confiance de 60% signifie que 60% des clients qui ont acheté du lait et du pain ont

également acheté du beurre.

Résultat de I’exemple :

Si en prenant un exemple de n'importe quel itemset fréquent, nous montrerons la

génération de regle.

Itemset {I1, 12, 13} // a partir de L3
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Donc les régles générées :

[1aM21=>[13] // confiance = sup(11M27M3)/sup(11712) = 2/4*100=50%
[1M31=>[12] // confiance = sup(11M2713)/sup(11713) = 2/4*100=50%
[127M3]=>[11] // confiance = sup(11M2713)/sup(12°13) = 2/4*100=50%
[11]=>[12™M3] // confiance = sup(I1172713)/sup(11) = 2/6*100=33%
[12]=>[12M3] /1 confiance = sup(11M2713)/sup(12) = 2/7*100=28%
[13]=>[11™M2] /1 confiance = sup(117M2713)/sup(13) = 2/6*100=33%

Remarque : Si la confiance minimale est = 50%, les 3 premiéres régles peuvent étre

considérées comme des régles d'association fortes.

Conclusion :

Plusieurs algorithmes existent pour I’extraction des régles d’association, Le plus connu est

I’algorithme Apriori

Dans ce travail nous avons I’implémentation 1’algorithme A-priori et applique sur corpus

index¢ pour I’extraction des régles d’association par suivies plusieurs étapes.

Dans ce chapitre nous avons calcules le support et confiance pour itemset pour generes les

regles plus fort.
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Chapitre IV Implémentation

1. Implémentation

L’implémentation est la phase la plus importante aprés celle de I’architecture et la
conception. Le choix des outils de développement influence énormément sur le codt en

temps de programmation, ainsi que sur la flexibilité du produit a réaliser.

2. Outils et langages utilisés

2.1 Langage de programmation

Le langage de programmation Python a été créé en 1989 par Guido van Rossum, aux Pays-
Bas. Le nom Python vient d’un hommage a la série télévisée Monty Python’s Flying Circus dont
G. van Rossum est fan. La premiere version publique de ce langage a été publiée en 1991.

La derniére version de Python est la version 3. Plus précisément, la version 3.7 a été publiée
en juin 2018. La version 2 de Python est désormais obsoléte et cessera d’étre maintenue apres le
ler janvier 2020. Dans la mesure du possible évitez de I’utiliser.

La Python Software Foundation est ’association qui organise le développement de Python
et anime la communauté de développeurs et d’utilisateurs.

Ce langage de programmation présente de nombreuses caractéristiques intéressantes :

— Il est multiplateforme. C’est-a-dire qu’il fonctionne sur de nombreux systemes d’exploitation :
Windows, Mac OS X, Linux, Android, iOS, depuis les mini-ordinateurs Raspberry Pi jusqu’aux
supercalculateurs.

— Il est gratuit. On peut I’installer sur autant d’ordinateurs qu’on veut (méme sur le téléphone!).
— (C’est un langage de haut niveau. Il demande relativement peu de connaissance sur le
fonctionnement d’un ordinateur pour étre utilisé.

— C’est un langage interprété. Un script Python n’a pas besoin d’étre compilé pour étre exécuté,
contrairement a des langages comme le C ou le C++.

— Il est orienté objet. C’est-a-dire qu’il est possible de concevoir en Python des entités qui miment
celles du monde réel (une cellule, une protéine, un atome, etc.) avec un certain nombre de regles
de fonctionnement et d’interactions.

— Il est relativement simple a prendre en main.

— Enfin, il est trés utilisé en bio-informatique et plus généralement en analyse de données. [13]
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2.2 Outil de développement :

Jupyter est une application web utilisée pour programmer dans plus de 40 langages de
programmation, dont Python, Julia, Ruby, R, ou encore Scala2. C'est un projet communautaire
dont Il'objectif est de développer des logiciels libres, des formats ouverts et des services pour
I'informatique interactive. Jupyter est une évolution du projet IPython. Jupyter permet de réaliser
des calepins ou notebooks, c'est-a-dire des programmes contenant a la fois du texte
en markdown et du code. Ces calepins sont utilisés en science des données pour explorer et

analyser des données.

Jupyter Notebook (anciennement IPython Notebooks) est un environnement de programmation
interactif basé sur le Web permettant de créer des documents Jupyter Notebook. Le terme
"notebook” peut faire référence a de nombreuses entités differentes, adaptées au contexte, telles que

I'application web Jupyter, le serveur web Jupyter Python ou le format de document Jupyter.

Un document Jupyter Notebook est un document JSON. Il suit un schéma contenant une liste
ordonneée de cellules d'entrée/sortie. Celles-ci peuvent contenir du code, du texte (a l'aide de
Markdown), des formules mathématiques, des graphiques et des médias interactifs. Ce document se

termine genéralement par l'extension ".ipynb™.

2.3 Les packages utilises :
On a utilisé différentes bibliothéques de Python dans notre application tels que :

‘NLTK’, “‘WORDCLOUD’, ‘MLXTEND’...

2.3.1 Natural Language Toolkit (NLTK)
C’est une bibliothéque logicielle en Python permettantun traitement automatique des langues,
développée par Steven Bird et Edward Loper du département d'informatique de l'université de
Pennsylvanie. En plus de la bibliothéque, NLTK fournit des démonstrations graphiques, des

données-échantillon, des tutoriels, ainsi que la documentation de l'interface de programmation
(APD). [32]
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232 WORDCLOUD:
Le nuage de mots-clés, ou nuage de tags (en anglais tag cloud, word cloud ou keyword
cloud2) est une représentation visuelle des mots-clés (tags) les plus utilisés sur un texte.

Généralement, les mots s'affichent dans des tailles et graisses de caractéres d'autant plus visibles

qu'ils sont utilisés ou populaires.[33]

Le package Wordcloud nous aide a connaitre la frequence d'un mot dans un contenu

textuel a l'aide de la visualisation.

Pour implémenter cela, nous devons d'abord installer certains packages, tels que pandas,

matplotlib et Wordcloud.[34]

233 MLXTEND:

Machine Learning extensions (extensions d'apprentissage automatique) est une
bibliotheque Python d'outils utiles pour les taches quotidiennes de science des données. Il
se compose de nombreux outils utiles pour les taches de science des donneées et
d'apprentissage automatique, par exemple : Sélection de fonctionnalité, Extraction de

caractéristiques, Visualisation, Assemblage, Et beaucoup plus.[35]

Cette bibliotheque nous a été tres utile, elle nous a permis de réduire considérablement le
temps de chargement des données. Sans elle, le chargement non complet a pris plus de 2

heures. ()

data_list = []
for row in range(@, 1420):
data list.append([str(data.values[row,column]) for column in range(e, 284)])
algo = apriori(data_list, min_support=0.25, min_confidence=0.2, min_lift=2, min_length=2)
results = list(algo)

Traceback (most recent call last)

1 data_list = []
row range(® 2
data_list.appe r(data.values[row,column]) f column range(@, 1)
1 algo = apriori(data_list, min_support=0.25, min_confidence=8.2, min_lift=2, min_length=2)
results = list(algo)

-~
< 4 frames

f dtype == _dtype_obj:
s.astype(_dt
eturn valu

SEARCH STACK OVERFLOW

1Thim36s completed at 3:43 AM

Figure IV 1. Lenteur du chargement des données sans la bibliotheque MIExtend
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3. La génération des régles d’association

3.1 Sélection et prétraitement des données textuelles:

3.1.1 Sélection des données textuelles:

Cette étape permet de préparer les données afin de leur appliquer les algorithmes

d’extraction des régles d’association.

La seule chose qu’on a en entrée est un fichier texte (.TXT), pour le manipuler, nous
avons décidé d'adopter l'approche habituelle, et le convertir en un fichier (.CSV), nous
I'avons fait manuellement. (Figure V)

Entrée [5]: data.head()

Sl g text

00 Life threatening giant <span class="misc" me="Medizstinal">mediastinal</span> oiter : a surgical challenge . <span class="misc" me="Medizstinal">Mediastinal</span> goiter
i5 a well known benign disease , usually resectable through 2 <span class="misc" mc="Cervical approach">cervical approache/span with minimal morbidity and mortality.

10 Only occasionally a <span class="tech” mc="Stemotomy">median stemotomy</span> or a <span class="misc" mc="Lateral »lateral</span <span class="tech"
me="Tharacctomysthoracotomy</span= may be required.

110 The present case is worthy of presentation because of the excapfional dimension of the disease and the surgical challenge that it presented.

In a 72 year <span clzss="org" me="Elderly woman"sold woman</span: a large <span tlass="mal" me="Intrathoracic Goiter">intrathoracic goiter</span of the nght <span
class="anat" me="Thorax">thorax</span caused a <span class="misc” me="Severe">severe< span <span class="mal" me="Dyspnea»dyspnoea/span due fo an

30 important <span class="misc" me="Contralateral">contralateral</span> <span class="misc" me="Mediastinal >mediastinal</span> shift with <span class="tech"
me="Compression procedure">comprassion</span= of the <span class="anat' me="Lung"*lung</span , <span ¢lass="anal’ mc="Superior Vena Cava'»superior vena

cava</span system and <span class="anat’ mc="Traches">rachea</span:.

At surgical explorafion , through  cervico stenotomic approach , the <span class="misc" me="Mediastinal"smediastinal</spans siructures dislocation and the strong
4 0 adherences between the anomalous neovascularized capsula of the mass and the <span class="misc" mc="Circumerential»surrounding</span> structures  complicated the

surgical <span class="tech" me="Dissection">dissection</span:.

Figure IV 2. Lecture de fichier bio.csv

6.1.2. Nettoyage de données textuelles:

Comme le montre La figure précédente, notre fichier a besoin de beaucoup de

nettoyage (cas des données semi-structuré)

La premiére étape est I’élimination des tags et des balises (gestion du contexte), cette

étape inclut aussi la suppression des mots vides (Annexe A).
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En se basant sur ces informations et dans le but de réduire la taille du fichier, nous avons
décidé de supprimer toutes les parties qui se trouvent a I’intérieur des balises, ¢’est-a-dire du

début de la balise jusqu’a la fin de cette derniere (voir Figure 1V)

'<span class=""misc"" mc=""Mediastinal""'>mediastinal</span> goiter : a
surgical challenge . <span class=""misc
mc=""Mediastinal"">Mediastinal</span>'

Elimination des balises

mediastinal goiter_: a surgical challenge_. Mediastinal

Elimination des mots vides

mediastinal goiter surgical challenge Mediastinal

Processus de prétraitement

Figure IV 3. Elimination des tags et des balises

Ensuite, on passe a la reconnaissance des termes, des ponctuations, des fins de
paragraphe et des phrases ainsi que ’unification de 1’écriture des lettres en minuscule afin de
faciliter la mise en correspondance lors de la phase de programmation. Pour cela, nous avons

utilisé plusieurs fonctions pour le nettoyage et la normalisation du corpus. (Annexe B)

Une fois I’étape précédente terminée, on efface les données bruyantes et on extrait le

contenu jugé pertinent se trouvant entre les balises (Figure 1V).
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id et lasses mes
Lfethreatening qant medlestingl gaiter 2 surgicalcheflnge MecTastinglgaite is 2 el knowm benign disease usually resectzbl through 2 .

00 : o . . TISC MISC e Medlastina MediastinalCervical approach
cervical appraach with minimal marbidty and martaly

10 Ornly ccasianally a medlan sternatomy o a lateralthoracatamy may be required fech mise ech SHemnatomy Lateral Thoracotormy
20 Thepresentcase iswarthy o presentation because of the ewceptional dimension of the disezse and the surgical challenge fhat  presented

1 Ina T2 year old woman a arge ntrathoracic goite of the nght thorax caused a severe dyspnoza due to an important contralatera mecfasfingl g mal anat misc el misc Elerl woman Intethoracc Goiter Tharak Severe Dyspnea Contrlatera

shit with compression ofthe ung superiorvena cavasystem and traches st tech ant angt anat Medlastinal Compresion proceddure Lung Superor Vena Cava Trachea

o Bt surgicel exploration through a cervico stemtomic apprazch the medizsting struchures disocation and the shrong adherences bebween the o o ‘
L i mist mi tech Medizstial Craumfirental Dissecion

anomalous neovascularized capsula o th mass and the sumounding structures complicated the surycal dssection

Figure IV 4. Résultat d’extraction du contenu des balises du corpus

6.1.3. Normalisation de données :

Ci-dessous (Figure 1V 5. Nuage des mots les plus fréquents dans le corpus), les
mots les plus fréquents dans notre corpus :

"thyroide", "carcinoma", "tumer"

paplllary carcinoma .

differentiated thyroid

“thyroid cell.
treatmentC cell CEll llne

CWO

) 1t

result

thyroid tissue

growth factor

hange

case

thyroid carC1noma

graves disease Oun

addition

Figure IV 5. Nuage des mots les plus fréquents dans le corpus

La normalisation passe par la tokenization. Ce dernier processus permet de découpé
un flux de caracteres en phrases, symboles, mots. Nous nous intéressons plus

particuliérement aux mots ‘tokens’. (Annexe C)
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Cette fonction permet de découpée le texte en plusieurs pieces appelés token, et voila ci-

dessous le résultat de notre corpus (Figure 1V).
1:

new

[life, threatening, giant, mediastinal, goiter, surgical, challenge, mediastinal, goiter, well, known, benign, disease, usually, resectable, cervical, approach, minimal, morbidity,
mortalitymise, misc, miscmediastinal, mediastinal, cervical, approach, occasionally, median, sternotomy, lateral, thoracofomy, may, requirediech, misc, techsternotomy, lateral,
thoracotomy. present, case, worthy, presentation, exceptional, dimension, disease, surgical, challenge, presented, 72, year, old, woman, large, intrathoracic, goiter, right, thorax,
caused, severe, dyspnoea, due, important, contralateral, mediastinal, shift, compression, lung, superior, vena, cava, system, frachea, org. mal, anat. misc, mal, misc, misc, tech,
anat, anat, anatelderly, woman, infrathoracic, goiter, thorax. severe, dyspnea, contralateral, mediastinal, compression, procedure, lung, superior, vena, cava, trachea, surgical,
exploration, cenvico, sternotomic, .. ]

[c, cell, thyroid, epithelial, tumours, altered, follicular, development, transgenic, mice, expressing, long, isoform, men, 2a, ret, biol, org, protdevelopment, aspects, fransgenic, mice,

ret, gain, function, mutations, gene, enceding, receptor, tyrosine, kinase, ret, identified, asticlogical, factor, multiple, endocrine, neoplasia, type, 2a, men2a, mal, prot, malmutation,

1 ret, multiple, endocrine, neoplasia, type, 2a, men2a, dominantly, inherited, cancer, predisposition, syndrome, characterized, medullary, thyreid, carcinoma, tumour, calcitonin,
producing, thyroid, ¢, cellsbiol, mal, protpredisposition, medullary, thyroid, carcinema, calcitonin, three, isoforms, ret, retd, ret43, ret51, although, vitro, evidence, suggests, vary,
cellular, transformation, activities, little, known, function, tumorigenesis, vivo, prot, misc, mal, miscret, vitro, carcinogenesis, vive, address, used, ..]

[multivariate, analysis, clinicopathologic, parameters, insular, subtype, differentiated, thyroid, carcinoma, hypothesis, insular, carcinoma, represents, aggressive, subtype,
differentiated, thyroid, cancer, multivariate, analysis, controlling, various, clinicopathologic, parametersmalthyroid, cancer, design, reftrospective, analysis, setting, tertiary, referral,
center, university, hospital, misc, misctertiary, university, hospital, patients, one, hundred, twenty, seven, consecutive, patients, histological, diagnosis, follicular, variant, papillary,

thyroid, carcinoma, follicular, thyroid, carcinoma, main, outcome, measure, logistic, regression, model, used, examine, relationship, various, clinicopathelogic, parameters, insular,
subtypetech, mal, mal, misc, mischistological, diagnosis, papillary, thyroid, carcinoma, follicular, thyroid, carcinoma, primary, treatment, outcome, results, insular, subtype, invalved,
14, 127, tumars, unlike, extratnyraidal, extension, nodal, metastasis, primary, tumor, diameter, gpt, 40, ..]

[thyroid, hormenes, thyroid, antibodies, infertile, malesprot, bioc, maithyrotropin, thyroid, antibedy, infertility, objective, investigate, incidence, thyroid, dysfunction, thyroid,

antibodies, correlation, semen, hermonal, parameters, infertile, menmisc, mal, bioc, bioc, misc, malincidence, thyreid, dysfunction, thyroid, antibody, semen, hormonal, infertility,

3 design, prospective, study, techprospective, study, setting, university, based, andrology, laboratory, misc, miscandrology. [aboratory, patient, three, hundred, five, infertile, men,
idiopathic, infertilitymalinfertility, intervention, medical, history, clinical, examination, semen, analysis, measurement, free, thyroxin, fid, free, triiodothyronine, 3, basal, thyroid,
stimulating, hormone, bish, Ih, fsh, free, testosterone, ft, prl, e2, sex, hormone, binding, globulin, shba, dheas, thyroid, antibodies, thyreoglobulin, antibody, tga, thyroid, peroxidase,
antibody, tpo. ab, thyroid, ...]

[papillary, thyroid, carcinoma, thyroglossal, duct, cyst, comparative, cytohistologic, immunochemical, study, 2, new, cases, review, literaturemal, mal, techpapillary, thyroid,
carcinema, thyroglossal, cyst, comparative, study, report, cytohistologic, immunchistochemical, study, 2, cases, papillary, thyreid, carcinoma, occurring, thyroglossal, duct, cyst,
mal, malpapillary, thyroid, carcinoma, thyroglossal, cyst, patients, 21, year, old, woman, 48, year, old, man, org, orgelderly, woman, elderly, man, needle, aspiration, cytology,
smears, consistent, papillary, thyroid, carcinoma, misc, malcytology, papillary, thyroid, carcinoma, sistrunk, procedure, done, papillary, carcinoma, found, within, thyroglossal, duct,
cyst, mal, malpapillary, thyroid, carcinoma, thyroglessal, cyst, 1, case, tumor, spread, outside, cyst, anatcyst, follow, uneventful, patients, 2, 9, years, respectively, results, ...]

.

Figure IV 6. Résultat de la Tokenization du corpus

La lemmatisation ainsi que le stemming sont deux techniques (ou méthodes) qui ont
pour but de réduire la dimension du vecteur document.

Cette réduction permet de réduire le nombre de mots considérés. Pour cela, il est
possible de rassembler les mots faisant partie de la méme famille ou possédant la méme
racine. C’est le but de la lemmatisation et du stemming.

En effet, la lemmatisation permet d’extraire les formes canoniques des mots. Par
contre, le stemming utilise la racine des mots plus la dérivation (préfixe, suffixe).

La lemmatisation et le stemming peuvent induire une perte d’information. En effet,
des degrés de précision disparaissent par rapport au texte initial tel que le pluriel ou le temps

de conjugaison.

C'est pourguoi nous avons essayé les deux méthodes, nous verrons la différence entre eux afin
pour pouvoir faire le bon choix afin de réduire 1’espace de dimension en une dimension

moindre tout en perdant le moins d’information possible. (Annexe D)

Ci-dessous le résultat d’exécution de ces fonctions sur notre corpus (Figure V) :
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Entrés [39]: data.head(2)

Out[50]: new stemmed lemmed

[life, threaten, giant, mediastin, goiter, surgic,
challeng, mediastin, geiter, well, known, benign,
diseas, usual, resect, cervic, approach, minim,
morbid, mortalitymisc, misc, miscmediastin,
mediastin, cervic, approach, occasion, median,
sternotomi, later, thoracotomi, may, requiredtech,
misc, techsternotomi, later, thoracotomi, present,
case, worthi, present, except, dimens, diseas, surgic,
challeng, present, 72, year, old, woman, larg,
intrathorac, goiter, right, thorax, caus, sever,
dyspnoea, due, import, contralater, mediastin, shift,
compress, lung, superior, vena, cava, system,
frachea, org, mal, anat, misc, mal, misc, misc, tech,
anat, anat, anateld, woman, intrathorac, goiter,
therax, sever, dyspnea, contralater, mediastin,
compress, procedur, lung, superior, vena, cava,
trachea, surgic, explor, cervico, sternotom, ...]

[life, threatening, giant, mediastinal, goiter, surgical,
challenge, mediastinal, goiter, well, known, benign, disease,
usually, resectable, cervical, approach, minimal, morbidity,
mortalitymisc, misc, miscmediastinal, mediastinal, cervical,
approach, occasionally, median, sternotomy, lateral,
thoracotomy, may, requiredtech, misc, techsternotomy,
lateral, thoracotomy, present, case, worthy, presentation,
exceptional, dimension, disease, surgical, challenge,
presented, 72, year, old, woman, large, intrathoracic, goiter,
right, thorax, caused, severe, dyspnoea, due, important,
contralateral, mediastinal, shift, compression, lung, superior,
vena, cava, system, trachea, org, mal, anat, misc, mal, misc,
misc, tech, anat, anat, anatelderly, woman, intrathoracic,
goiter, thorax, severs, dyspnea, contralateral, mediastinal,
compression, procedure, lung, superior, vena, cava, frachea,
surgical, exploration, cervico, sternotomic, -..]

[life, threatening, giant, mediastinal, goiter, surgical,
challenge, mediastinal, goiter, well, known, benign, disease,
usually, resectable, cervical, approach, minimal, morbidity,
mortalitymisc, misc, miscmediastinal, mediastinal, cervical,
approach, occasionally, median, stemotomy, lateral,
thoracofomy, may, requiredtech, misc, techsternotomy,
|ateral, thoracotomy, present, case, warthy, presentation,
exceptional, dimension, disease, surgical, challenge,
presented, 72, year, old, woman, large, infrathoracic, goiter,
right, thorax, caused, severe, dyspnoea, due, important,
contralateral, mediastinal, shift, compression, lung, superior,
vena, cava, system, trachesa, org, mal, anat, misc, mal, misc,
misc, tech, anat, anat, anatelderly, woman, infrathoracic,
goiter, thorax, severe, dyspnea, coniralateral, mediastinal,
compression, procedure, lung, superior, vena, cava, frachea,
surgical, exploration, cervico, stermotomic, -..]

[c, cell, thyroid, epitheli, tumour, alter, follicular,
develop, fransgen, mice, express, long, isoform,
men, 2a, ret, biol, org, protdevelop. aspect, transgen,
mice, ret, gain, function, mutat, gene, encod,
receptor. tyrosin, kinas, ret, identifi, aetiolog, factor,
multipl, endocrin, neoplasia, type, 2a, menza, mal,
prot, malmut, ret. multipl, endocrin, neoplasia. type,
2a, menza, domin, inherit, cancer, predisposit,
syndrom, character, medullari, thyroid, carcinoma,
tumour, calcitonin, produc, thyroid, ¢, celisbiol, mal,
profpredisposit, medullari, thyroid, carcinoma,
calcitonin, three, isoform, ret, retd, ret43, ret31,
alfhough, vitro, evid, suggest, vari, cellular,
transform, activ, littl, known, function, tumarigenesi,
vivo, prot, misc, mal, miscret, vitro, carcinogenesi,
viva, address, use, .. ]

[c, cell, thyroid, epithelial, tumours, altered, follicular,
development, transgenic, mice, expressing, long, isoform,
men, 2a, ret, biol, org, protdevelopment, aspects, transgenic,
mice, ret, gain, function, mutations, gene, encoding,
receptar, tyrosine, kinase, ret, identified, asticlogical, factor,
multiple, endocrine, necplasia. type, 2a, men2a, mal, prot,
malmutation, ret, multiple, endocrine, neoplasia, type, 2a,

1 men2a, dominantly, inherited, cancer, predisposition,
syndrome, characterized, medullary, thyroid, carcinoma,
tumour, calcitenin, preducing, thyroid, ¢, cellsbiol, mal,
protpredisposition, medullary, thyroid, carcinoma, calcitonin,
three, isoforms, ret, retd, retd3, ret1, although, vitro,
evidence, suggesis, vary, cellular, transformation, activities,
little, known, function, tumorigenesis, vivo, prot, misc, mal,
miscret, vitro, carcinogenesis, vivo, address, used, ..]

[c, cell, thyroid, epithelial, tumour, altered, follicular,
development, fransgenic, mouse, expressing, long, isoform,
men, 2a, ret, biol, org, protdevelopment, aspect, fransgenic,

mouse, ret, gain, function, mutation, gene, encoding,
receptor, tyrosine, kinase, ret, identified, aetiological, factor,
multiple, endocrine, neoplasia, type, 2a, men2a, mal, prot,
malmutation, ret, multiple, endocrine, neoplasia, type, 2a,
men2a, dominantly, inherited, cancer, predisposition,
syndrome, characterized, medullary, thyreid, carcinoma,
tumaur, calcitonin, producing, thyroid, ¢, cellsbiol, mal,
protpredisposition, medullary, thyroid, carcinoma, calcitonin,
three, isoforms, ret, ret9, retd3, ret51, although, vitro,
evidence, suggests, vary, cellular, fransformation, activity,
little, known, function, tumorigenesis, vivo, prot, misc, mal,
miscret, vitro, carcinogenesis, vivo, address, used, .. ]

Figure IV 7. Résultat du Stemming et Lemmatisation du corpus

Nous avons choisi d’utiliser la lemmatization car le stemming nous fait perdre le sens réel des

mots dans certains cas (Figure IV ).

Etant donné que le domaine d’étude est médical, on ne peut pas risquer de perdre le sens des
mots, parce que cela affectera négativement I'exactitude des informations ainsi que le résultat
attendu.

new stemmed lemmed

[ife, thraaten, giant, mediastin, goiter, surgic,
challeng, mediastin, goiter, well known, benian,
diseas, usual, resect cervic, approach, minim
morbid, mortalitymisc, misc, miscmediasfin,
mediasfin, cervic, approach, occasion, median,
stemotom, [ater, thoracotomi, may, requiredfech
misc, techsternotomi, fater, thoracotomi, present,
case, worthi, present, except, dimens, disgas, suraic,
challeng, present, /2, year, old, woman, larg
intrathorac, goiter, right, thorax, caus, sever
dyspoea, dug, import, contralater, mediastin, shift
compress, lung, sUpEnor, Vena, cava, sysiem
trachea, org, mal, anat, misc, mal, misc, misc, fech
anal, anat, anateld, woman, intratharac, qoiter,
thorax, gygr, dyspea, confralater, mediastin
compress, procedur, lung, superior, vena, cava,
Irachea, surgic, explor, cervico, stermotom, ..]

(Ife, threatening, giant, mediastinal qoiter, suraical
thallenge, mediastinal goiter, well, known, benign, disease,
ustally, resectable, cervical, approach, minimal, morbidiy,
martalitymisc, misc, miscmediastingl, mediastingl, cervical,
approach, occasionally, median, stemotomy, lateral,
thoracotomy, may, requiredtech, misc, techstemotomy,
[ateral, thoracotomy, present, case, worthy, presentation,
exceplional, dmension, disease, surgical, challenge,
presented, 72, year, old, woman, large, intrathoracic, gofer,
right, thorax, caused, severe, dyspnoea, dug, important,
contralateral, mediastinal shitt compression, lung, supenor,
Vena, cava, sysiem, trachea, org, mal anat, misc mal, misc,
misc, lech anal, anal, anatelderly, waman, intrathoracic,
goiter, thorax, gyere, dyspnea, contralaeral, mediastinal,
compression, procedure, lung, superior, vena, cava, rachea,
surgical, exploration, cervico, sternotomic, ...

[lfe, threatening, aiant, mediastinal, qaiter surgical
challenge, mediastingl, gaiter, wel, known, benign, disease,
usually, resectable, cervical approach, minimal morbidity,
moralitymisc, misc, miscmediastingl, mediastingl, cenvical,
approach, occasionally, median, stenotomy, lateral
thoracotomy, may, requiredtech, misc, techsternofomy,
[ateral, thoracotomy, present case, worthy, presentation,
exceptional, dimension, disease, surgical, challenge
presented, 72, year old, woman, large, intrathoracic, goiter,
right, thorax, caused, severe, dyspnoea, due, important,
contralateral, mediastinal, shift compression, lung, superir
vena, cava, system, rachea, org, mal, anat, misc, mal, misc,
misc, lech, anal, anal, analelderly, woman, intrathoracic,
goiter, thorax, severe, dyspnea, contralateral, mediastinal
compression, pmMe lung, superior, vena, cava, frachea,
surgical, exploration, cervico, sternotomic, ...

Figure 1V 8. Comparaison entre Stemming et Lemmatisation
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Chapitre IV Implémentation

Une fois toutes ces méthodes de réduction de dimension appliquées, I’étape de la

conversion du texte en matrice d’éléments peut commencer.
6.2. Conversion du texte en matrice d’éléments

La base de données (texte) sera transformée en matrice, dont la dimension est

optimisée. Le code utilisé pour effectuer cette tdche est montré dans 1’Annexe E

Qut[84]: 0 1 2 P45 6 1 b0 MW OB MO
0 Ife threatening gt medasindl  goter surgeal  chalenge el fnown  benign .. None None None None
1 ( el fyoid ~ epithelisl  fumour altered  follcular  development fransgenic  mouse . None Nome None Noe

1 mufiarigte  analysis cimicopathologic  parameter  insular subfype  difierentiated hyraid cartnoma hypothesis . None None None None
1 fhyoid  homone anfbody  infertle malesprt  bioc maltyroropn  inferty 0Dctive investigae .. None Mong Nene Nong

4 paplay  tyoid o cacinoma fyroglssd dwt st comparaive cytohisiologl immunochemical  study . None Mone Nane MNone

Figure IV 9. Résultat de la conversion du texte en matrice d'éléments

Nous pouvons voir que nous avons deux problémes a résoudre (Figure V) :

1. Le premier est la présence des valeurs nulles, parce que la longueur de chaque
document (transaction) est différente de I’autre.
Réglons ce probléme en remplissant les valeurs nulles avec des chaines vides

(caractere blanc), cela évitera les erreurs lors de I'appel de I'algorithme.

2. Le deuxieme est le singulier et le plurielle, par exemple : [Cell , Cells] ces deux mots
veulent dire la méme chose. Mais l'algorithme sera différent entre eux. Nous devrons
singulariser les mots en plurielle et supprimer les doublons par ligne. Cela optimisera

également I'ensemble de données.

Le résultat est assez significatif, nous sommes partis d'un corpus contenant 6254
documents, et apres ’application de toutes ces méthodes de réduction de dimension, on obtient

finalement une matrice de 5136 lignes et 271 colonnes.

46



Chapitre IV Implémentation

Différents algorithmes d’extraction des régles d’association existent. Notre choix s’est porté sur

’algorithme apriori.

6.3. Application de I’algorithme APRIORI pour la génération des regles
d’association :

Comme déja mentionné dans les sections précédentes, les regles d'association nous

permettent d’identifier I'ensemble d'éléments ou attributs qui se produisent ensemble dans une

table ou dans un texte. La génération de cet ensemble de régles passe par plusieurs étapes.

Apres application de 1’algorithme sur nos données textuelles

Par exemple, nous pouvons imprimer tous les éléments d'une longueur de 3 et le support minimum est

supérieur ou égale a 0,03

Entrés [58]:

t

3) &
8.03) ]).drop_duplicates()

(frequent_itemsets['support’] >

support itemsets length

376 0.128115 (adenoma, carcinoma, thyroid) 3
377 0.108893 {adenoma, cell, thyroid) 3
378 0.114097 (adenoma, follicular, thyroid) 3
379 0.108114 (cell, carcinoma, also) 3
380 0.159852 (carcinoma, also, thyroid) 3
558 0.1438949 (study, tumor, thyroid) 3
559 0.102093 (two, study, thyroid) 3
560 0.133173 (tissue, tumor, thyroid) 3
561 0.111176 {two, tumor, thyroid) 3
562 0.102804 (type, tumor, thyroid) 3

187 rows x 3 columns

Création des régles d'association

Nous savons que les regles d'association sont simplement les instructions if-else. Le composant IF

d'une régle d'association est appelé antécédent. La composante ALORS est connue sous le nom de

conséquente. L'antécédent et le conséquent sont disjoints ; ils n‘ont aucun élément en commun.

Alors, créons des antécédents et des conséquents
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Chapitre IV Implémentation

Entrée [59]: rules = association rules(frequent_itemsets, metric="1ift", min_threshold=8.1)
rules["antecedents_length"] = rules["antecedents”].apply(lambda x: len(x))
rules["consequents_length"] = rules["consequents”].apply(lambda x: len(x))
rules.sort_values("1ift",ascending=False)

antecedent consequent

antecedents  consequents support support support confidence lift leverage conviction antecedents_length consequents_length
(medullary, (carcinoma
1673 o calctony 0280179 0120478 0124025 0442660 3418365 00G7740 1561245 2 2
(carcinoma, (medullary P ; P P o e ran U
1672 pulteai g 0129478 0280179 0124026 0057305 3413365 0087749 17095746 2 2
(carcinoma,
1668 calcitonin, (medullary)  0.128894 0282321 0124026 0062236 3.408305 0087637 19.004143 3 1
thyroid)
(carcinoma
1677 (medullary) calcitonin 0282321 0128804 0124026 0439310 3.408305 0087637 1553633 1 3
thyroic)
591 (“fa"“c'l”b‘;mﬁ) (medullary)  0.122478 0282321 0124416 0060902 3.403582 0087361 18.356024 2 1
(patient
1845 (cell) carcinoma 0572625 0279206 0124611 0217613 0779401 -0035260 0921276 1 3
thyroid)
714 (cel) (patient. 5 572695 0282516 0125074 0219903 0778604 -0.035802 0.819344 1 2
carcinoma) : = e == SHEERER e S
(patient, o ;
m il {cell 0282516 0572625 0125074 0445300 0778604 -0035302 0771296 2 1
189 (cell) (patient) 0572625 0424085 0138084 0328460 0774560 -0054746 0857632 1 1
188 {patient) (cell  0.424065 0572625 0138084 0443526 0.774550 -0.054746  0.768006 1 1

2100 rows x 11 columns

La sortie affiche les valeurs de divers composants de support de l'algorithme Apriori.

Pour obtenir plus d'informations a partir des données, trions-les données par la valeur de « Lift » :

Entrée [6@]: # Sort values based on confidence
rules.sort_values("lift",ascending=False)
out[ee]:

antecedent consequent

antecedents  consequents support support support confidence lift leverage conviction s_length _length
(medullary, (carcinoma,
1673 thyroid) calcitonin) 0.280179 0.129478 0.124026 0.442660 3.418865 0087740 1.581046 2 2
(carcinoma, (medullary, . e . i PR P
1672 calcitonin) thyraid) 0.129478 0.23017¢ 0.124026 0957395 3.4188656 0.087749 17.095746 2 2
{carcinoma,
1668 calcitonin, (medullary) 0.123894 0.282321 0.124026 0962236 3.408305 0.087637 19.004143 3 1
thyroid)
(carcinoma,
1677 (medullary) calcitonin, 0.282321 0.123894 0.124026 0.439310 3.408305 0.087637 1.553633 1 3
thyroid)
(carcinoma,
591 Calcitoning (medullary) 0.129478 0.282321 0.124416 0960902 3.403532 0.087861 13.356024 2 1
(patient,
1845 (cell) carcinoma, 0.572625 0.279206 0.12461 0217613 0.779401 -0.035269  0.921276 1 3
thyroid)
714 cell) (PAUBML g 72625 0282676 0125974 0219993 0778694 -0.035302 0919844 1 2
carcinoma) § - - i b . - o U
(patient, .
ik carcinoma) {cell) 0.282516 0.572625 0.125974 0.445399 0.778694 -0.035802 0.771296 2 1
189 (cell) (patient) 0.572625 0.424065 0.123084 0.328460 0.774550 -0.054745  0.857632 1 1
1388 (patient) (cell) 0.424065 0572625 0133084 0.443526 0.774550 -0.0547458 0.768006 1 1

2100 rows = 11 columns

L'algorithme Apriori vous permet d'extraire des ensembles d’itemset fréquents et apprend les regles

d'association entre les items sur les données des bases de données relationnelles (ensembles de

données volumineux). L'algorithme identifie les items fréquents dans la base de données. I les étend

a des ensembles d’itemsets de plus en plus grands tant que ces ensembles d’itemsets apparaissent

suffisamment souvent dans la base de données.

48



Chapitre IV Implémentation

Conclusion

Lors de ce chapitre, nous avons propos¢ une architecture d’extraction de régles d’associations,

les différents outils et langages de programmations que nous avons utilisés dans notre travail. Nous
avons ensuite montré étape par étape le déroulement de notre démarche jusqu’a 1’obtention du
résultat escompté. Par contre, il y a une chose a laquelle il faut faire attention lors de l'utilisation
d'Apriori sur de grands ensembles de données est le choix du seuil de prise en charge minimum. Si
vous ne faites pas attention, vous pouvez rapidement manquer de mémoire avec un nombre

potentiellement énorme d'itemsets de taille 2.
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et
Perspectives




es travaux présentés dans ce mémoire ont porté sur I’extraction de connaissances
a partir des textes. Au cours de ce travail on a tout d’abord présenté un état de
I’art qui explique brievementle le concept de Fouille de textes (Text Mining) en
précisant le processus, les techniques et les domaines d’application de ce dernier. On a choisi

I’une des méthodes qui est I’extraction des régles d’association.

Puis, on a présenté le concept de notre travail en expliquant le fonctionnement des
algorithmes qui permettent la recherche des motifs fréquents et la génération des régles
d’association valides entre les différentes entités biologiques, présentes dans le corpus textuel

étiqueté, a I’aide de I’algorithme Apriori.

Finalement, on a présenté I’application en exécutant notre code python de I’algorithme
APRIORI, en le modifiant un peu pour qu’il puisse s’exécuter sur un corpus textuel. On a aussi
fait des expérimentations pour extraire les régles d’association a partir des bases textuelles dans

le domaine médical.

Malheureusement, le temps attribué a ce travail n’a pas suffi, d’ou il était difficile
d’arriver a 1’étape finale qui est la classification, pour ne s’intéresser qu’au cancer de la
Thyroide. Aussi, on aurait aimé enrichir notre travail et comparer notre travail avec d’autres

approches et algorithmes. Nous proposons comme perspectives :

e Faire de la classification pour ne s’intéresser qu’au cancer de la Thyroide,
e Appliquer d’autres méthodes de I’extraction de connaissances a partir des textes.

e Tester d’autres algorithmes de génération des regles d’association tels que : FP-
GROWTH, ECLAT et CLOSE ensuite comparer les résultats avec APRIORI.
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Ap p e n d I X A Code Python pour la suppression des mots vides

Entrée [31]: import io
from nltk.corpus import stopwords
from nltk.tokenize import word_tokenize
eng_stopwords = stopwords.words( english')

Entrée [

w
w

data = data.astype(dtype={ 'full_text': 'string'})
data[ 'clean_text'] =data[ full text'].apply(lambda x: ' '.join{[item for item in re.split(r \W+', x)

hf item not in eng_stopwords and item != "']))
data.head()

Ap pe n d IX B Code Python pour le nettoyage du corpus

Entrée [7]: def span_handling(text)
cleanr=re.compile('<.*2?>")

cleantext = re.sub(cleanr, * *, text)
return cleantext
tag = "<span class=""misc"" mc=""Mediastinal""»>mediastinal</span> goiter : a surgical challenge . <span class=""misc"" mc=""Medi:
span_handling(tag)
3
Out[7]: * mediastinal goiter : & surgical challenge . Mediastinal °
Entrée [11]: |5 = ' st"riné_-5¢LR8R8888888&g. With. Punctuation!!!!!™ *

def remove_punct(s):
exclude = set(string.punctuation)
#table = bytes.maketrans("","")
regex = re.compile('[¥s]" ¥ re.escape(string.punctuation})
return regex.sub('', s) # From Vinko's solution, with fix.
remove_punct(s)

Out[11]: ' strindicg With Punctustion '

Entrée [12]: def extract_class(text):
m = re.findall('class=(.+?)\s", text)
return m

def extract_mc(text):
m = re.findall( 'mc=(.+?)"", text)
return m

def extract_span_content(text):
m = re.findall('>(\w.+?)<", text)
return m

def spliter(sentence):
m=sentence.split()

return m
x="Life threatening giant mediastinal goiter
spliter(x)

Out[12]: ['Life', 'threstening', 'giant', 'mediastinal’, 'goiter’]



In [13]: data['classes'] = data['text'].apply(lambda x: extract_class(x))
data['mcs'] = data['text'].apply(lambda x: extract mc(x))
#data[ 'span_content'] = data[ 'text'].apply(lambda x: extract span content(x))

In [14]: data['text'] = data['text'].apply(lambda x: span_handling(x))

In [15]: #TypeError: expected string or bytes-Like object Handling
data[ "text'] =data['text'].astype(str)
data[ ‘mcs'] =data['mcs’'].astype(str)
#data[ 'span_content'] =data[ ‘'span_content'].astype(str)
data[ 'classes’] =data['classes'].astype(str)

In [16]: data['mcs'] = data['mcs'].apply(lambda x: remove punct(x))
#data[ 'span_content'] = data[ 'span content'].apply(lambda x: remove punct(x))
data[ 'text'] = data['text'].apply(lambda x: remove punct(x))
data[ 'classes'] = data['classes'].apply(lambda x: remove punct(x))
data.head()

Ap p e n d i X C Code Python pour la tokenization

Entrés [54]: data["new"] = data["new"].apply(nltk.word tokenize)

Entrés [55]: data.head()



Ap pe n d I X D Code Python pour le stemming et la lemmatization

Entrée [58]:  import time
from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer
from nltk.tokenize import TweetTokenizer
stemmer = SnowballStemmer("english™)

start = time.time()
data[ 'stemmed ' ]=data[ "'new'].apply(lambda x: [stemmer.stem{y) for y in x])
print ("stemming.apply duration :"), (time.time() - start)

stemming.apply duration
Out[56]: (None, 14.833479928978337)
Entrée [57]: from nltk.stem import WordNetlLemmatizer
def lemmatize text(text):

lemmatizer = WordNetLemmatizer()
return [lemmatizer.lemmatize(w) for w in text]

Entrée

L
]
—

import time

start = time.time()

data[ 'lemmed'] = data[ 'new'].apply{lemmatize text)

print ("Lemmed.apply duration :"), (time.time() - start)

Lemmed.apply duration :

Out[58]: (None, 5.666422367805047)

Ap pe n d I X E Code Python pour convertir du texte en matrice d'éléments

Entrée [84]: text_matrix = data[ 'text'].apply(lambda x: pd.series{x.split({’' '))) # convert text into matrix of items
# remove duplicate items PER ROW as we don't need them

text_matrix=(pd.DataFrame(text_matrix.apply(pd.Series.unigue, axis=1).tolist()))
text_matrix.head()
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