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Résumé : L’analyse en ligne OLAP propose des outils et des approches pour
analyser les données stockées dans les entrepots de données. Les opérateurs OLAP
sont efficaces lors de l'exploration des données simples, cependant ils deviennent
limités et inadéquats quand il s’agit de données complexes. Dans cette thése nous
nous focalisons sur les données textuelles et leur agrégation dans le contexte OLAP.
Il devient nécessaire de faire évoluer 'OLAP pour qu’il s’adapte a la particularité
des données textuelles. Cette évolution ne sera concrétisée que par (1) la proposition
de nouvelles approches OLAP adaptées aux données complexes; (2) la prise en
considération de D’aspect sémantique des données en gardant 1'esprit de "OLAP.
L’une des solutions est la combinaison entre I’OLAP, la fouille de données, la
recherche d’information et la théorie des graphes. Cette solution sert a enrichir le
processus d’analyse en ligne par d’autres approches issues de domaines différents.
Dans ces travaux de thése, nous nous sommes focalisés sur les approches d’agrégation
des données textuelles. Nous avons proposé deux approches pour ce probléme. La
premiére se base sur une technique issue de la fouille de données. La deuxiéme
proposition se base sur les fondements de la théorie des graphes. Nous avons
appliqué nos propositions sur un domaine d’application, les réseaux sociaux, afin
de résoudre le probléme de la prédiction des liens sémantiques. Pour valider nos
différentes contributions, nous avons réalisé une plateforme logicielle pour mesurer la
performance de nos approches par rapport a celles proposées dans la littérature.

Mots clés : agrégation, analyse en ligne, données complexes, fouille de données,

recherche d’information, OLAP social.




Abstract :

The online analytical processing OLAP offers many tools and approaches to ana-
lyze the data stored in the data-warehouses. The OLAP operators are effective when
data are numerical ; however, they become limited and not suitable for unstructured
data such as texts. Due to the fast growing of textual data, a need for new approaches
that take into account the textual content of data in OLAP analysis emerges. One
of the solutions is the combination between the four domains : OLAP, data mining,
information retrieval and graph theory. In fact, this solution serves to enrich the online
analytical processing by other approaches from different areas. This thesis focuses on
the textual aggregation problem in the OLAP context. As a solution, we have propo-
sed two approaches; the first is based on a technique derived from the data mining,
whereas the second proposal is based on the concepts of the graph theory. The latter
is applied on social networks in order to solve the problem of the semantic links’ pre-
diction between members. To validate our different contributions, we have developed
a software platform to measure the performance of our approaches compared to the
other proposals existed in the literature.

Keywords : Aggregation, Complex data, Data mining, Information retrieval,
Online Analytical Processing, Social OLAP
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CHAPITRE 1

Introduction générale

1.1 Contexte général

Dans cette derniére décennie, et face aux fluctuations économiques et a la concur-
rence croissante, le processus de prise de décision est devenu primordial pour les
chefs d’entreprise. Ce processus repose sur la maitrise des informations pertinentes
qui circulent au sein de I’entreprise et les outils disponibles. L’évolution des systémes
d’information et de communication a accru la masse d’informations accessibles de
fagon exponentielle, ce qui rend leur exploitation difficile.

Pour surmonter ce probléme du volume, les systémes d’aide a la décision ont été mis
en place au sein des entreprises. Ces systémes permettent un traitement synthétique de
I'information pour faciliter la prise de décision. Les résultats obtenus par ces systémes
sont utilisés par les décideurs en vue d’élaborer une vision globale pour piloter les
entités économiques dont ils sont responsables et pour confirmer ou adapter leurs
stratégies de conduite avec ’environnement économique.

Les technologies clefs dans ces systémes d’aide a la décision sont celles des entre-
pots de données et de 'analyse en ligne (OLAP : Online Analytical Processing). Un
entrepot est une collection de données, orientées sujet, intégrées, non volatiles et histo-
risées, organisées comme support d’un processus d’aide a la décision [Inmon 1996]. Les
données sont extraites, nettoyées, transformées en un format unique qui les prépare
a l'analyse. Au niveau conceptuel, les données sont modélisées de facon multidimen-
sionnelle avec des axes d’observation et des indicateurs & observer. Au niveau logique,
le modéle multidimensionnel est exprimé par un schéma en étoile, en flocon de neige
ou en constellation avec les notions de faits, mesures, dimensions et hiérarchies. Pour
analyser les données de I'entrepot de facon multidimensionnelle et interactive, 'OLAP
offre aux décideurs la possibilité d’agréger, de visualiser et d’explorer les données a
l'aide d’opérateurs [Codd 1993|. L’OLAP contient des opérateurs pour résumer les
données sous forme d’agrégats et des opérateurs pour les visualiser. Ces opérateurs

sont dits de navigation et sont décomposés en opérateurs d’agrégation, de sélection et
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de structuration. L’ensemble de ce processus est désigné par le terme d’entreposage
des données.

De nos jours, le processus d’entreposage des données « simples », généralement
des données numériques, est relativement bien maitrisé. Cependant, avec le déve-
loppement de la technologie Web 2.0 et la profusion des données hétérogénes, les
données disponibles sont devenues plus en plus complexes et sont hors de portée des
systémes d’aide a la décision traditionnels, faute d’outils ou de méthodes appropriés.
Ces données complexes sont des données provenant de sources diverses et pouvant étre
multi-format, multi-structure, multi-modal et riches en sémantique. Elles peuvent étre
composées de textes, d’images, de sons et de vidéos. Des études récentes menées par
Delphi Group!' et Insee Group? affirment que 80% des informations des entreprises
sont représentées sous forme des documents textuels [Hassan 2013].

Les données textuelles sont classées en trois types spécifiques, a savoir les données
structurées, semi-structurées et non structurées. La majorité des travaux proposés
dans la littérature mettent en évidence I'exploitation des données structurées et semi-
structurées qui sont généralement enregistrées en format XML ou HTML. Cependant,
peu de travaux prennent en considération les données non structurées telles que les
notes, les comptes rendus et les rapports. La prise en compte des données non structu-
rées dans le processus d’analyse en ligne nécessite différents aménagements de ’analyse
OLAP pour 'adapter aux données complexes.

La manipulation des grands volumes d’information textuelle fait appel a une dis-
cipline appelée la Recherche d’Information (RI). Elle s’intéresse au développement
des systémes permettent de retrouver une information pertinente afin de satisfaire un
besoin en information exprimé sous forme de requéte. Ces systémes sont appelés des
systémes de recherche d’information (SRI). Dans un SRI, le contenu textuel des do-
cuments est représenté par une représentation intermédiaire sous forme d’une matrice
ou d’un graphe pour qu’on puisse le manipuler par la théorie des graphes.

D’un autre co6té, la fouille de données (data mining) est une discipline qui a pris
une place plus en plus importante dans cette derniére décennie. Elle est devenue une
nécessité imposée par les besoins des décideurs de synthétiser et valoriser le volume
de données qu’elles collectent. La fouille de données a été employée avec succés dans
plusieurs domaines. Aucun domaine d’application n’est a priori exclu. Cette discipline

se base sur la statistique et les techniques d’apprentissage automatique. Dans la lit-

1. http ://www.delphigroup.com/
2. http ://www.insee.fr/
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térature, les techniques de fouille de données sont classées en trois catégories : (i) les
techniques de visualisation et de description ; (ii) les techniques de structuration et de
classification et (iii) les techniques d’explication et de prédiction.

Dans ce contexte, la combinaison entre la technologie OLAP avec la RI et les
techniques d’extraction des connaissances (Data Mining) peut étre considérée comme
étant une solution envisageable. Cette combinaison offre une solution possible pour
ameéliorer le processus d’aide a la décision. Cet assemblage permet de tirer profit des
points forts et de combler les points faibles de chaque domaine [BenMessaoud 2004].
De plus, 'assemblage de 'OLAP, la RI et la fouille de données est capable d’apporter
des réponses satisfaisantes au probléme de ’analyse en ligne des données complexes. 1l
permet d’étendre les capacités des opérateurs OLAP classiques aux données complexes
et enrichir les possibilités d’analyse et d’extraction des connaissances & partir des

données complexes.

1.2 Problématique

L’intérét pour I'analyse OLAP s’est développé énormément ces derniéres années.
Les entreprises se sont rendues compte de l'efficacité de la technologie OLAP dans
I’analyse et 'exploration des données. Avec la profusion des données complexes, ’ana-
lyse en ligne doit s’adapter a la nature spécifique des données complexes. Cependant,
les opérateurs OLAP tels que les opérateurs d’agrégation sont définis pour des données
simples, et ils deviennent inadéquats quand il s’agit de données textuelles. Plusieurs
questions se posent : Comment agréger dans 'OLAP les données complexes telles
que les données textuelles 7 Comment on peut faire évoluer 'OLAP vers une analyse
sémantique des données complexes issues des réseaux sociaux ? et comment on peut
appliquer 'agrégation textuelle pour résoudre le probléme de la prédiction des liens
sémantiques dans les réseaux sociaux tout en gardant I’esprit de TOLAP ?

Ces interrogations deviennent cruciales, dés lors que la spécificité de ce type de
donnée nécessite des traitements différents et implique I'utilisation des nouvelles ap-
proches d’entreposage et d’analyse en ligne par rapport a celles utilisées dans les
systémes décisionnels classiques.

Le processus d’entreposage des données textuelles constitue une problématique
déja connue dans la littérature [Tournier 2008], [Aknouche 2014|. Dans le cadre de
cette thése on cherche a analyser les documents textuels dans un but de les agréger

et d’extraire les connaissances véhiculées par ces documents. Celles-ci nécessitent en
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premier lieu a considérer chaque document comme étant une donnée élémentaire et la
deuxiéme étape consiste a traiter le document textuel comme étant un ensemble de
mots (simples ou composés) ayant des poids.

Généralement dans un document textuel les successions de mots dans un texte
véhiculent des informations sémantiques non accessibles au premier abord. Plusieurs
techniques ont été proposées dans la littérature, notamment dans le domaine de la
recherche d’informations (RI) pour extraire des informions utiles a partir des données
textuelles. En revanche, dans celui relevant de I'entreposage et de ’analyse en ligne
des documents textuels, peu de travaux se sont intéressés a cette problématique.

La difficulté de I'agrégation des données textuelles et de I'extraction de la séman-
tique qu’elles véhiculent constitue toujours un probléme ouvert pour la communauté
scientifique. Dans ce contexte, 'utilisation des techniques relevant a la fois des do-
maines de la fouille de textes |BenMessaoud 2004, la recherche d’information, et de
la théorie des graphes a constitué une des pistes prometteuses pour analyser des don-

nées textuelles dans un environnement multidimensionnel.

1.3 Nos contributions

Eu égard a ce qui précéde, la réponse a la problématique posée dans le cadre
de cette thése est assujettie d’une part, au besoin de nouveaux opérateurs OLAP
qui prennent en considération les données textuelles; d’autre part, a ’évolution de
I’OLAP vers une analyse sémantique des données textuelles.

Dans ce cadre, nous exposons un état de 'art des approches d’agrégation tex-
tuelle dans le contexte OLAP. Ceci nous a conduit & une nouvelle classification de ces
approches : les approches basées sur la structure cube de données et les approches ba-
sées sur le contenu textuel. Cette derniére catégorie est divisée en trois sous-catégories
celles des approches basées sur les connaissances linguistiques, celles des approches
basées sur les connaissances externes et celles des approches basées sur les techniques
statistiques. Toutes ces approches vont étre détaillées dans notre travail afin de posi-
tionner nos contributions.

Apreés la synthése des travaux proposés dans la littérature, nous proposons deux
approches originales pour 'agrégation des données textuelles. Il s’agit d’'un nouveau
processus décisionnel qui permet aux décideurs d’obtenir des informations agrégées
et pertinentes. Ces approches relévent essentiellement des domaines de la RI, de la

théorie des graphes et de la fouille de données [Bouakkaz 2016a].
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Ces approches sont constituées de deux processus, un processus de prétraitement
et d’épuration, et un processus d’agrégation adapté aux données textuelles. (i) Le
processus de prétraitement et d’épuration des données textuelles, permet grace aux
techniques de la RI de procéder a 'extraction, au filtrage et & I'indexation des don-
nées textuelles. (ii) le processus d’agrégation adapté aux données textuelles, a comme
objectif de pallier les limites des opérateurs OLAP classiques inadaptés aux données
textuelles.

La premiére contribution baptisée GOTA, est une fonction qui agrége des données
textuelles en utilisant la technique de fouille de données qui s’appelle K —means avec
une nouvelle distance adoptée appelée Google similarity distance [Bouakkaz 2015].

La deuxiéme contribution baptisée TAG, est une fonction d’agrégation automa-
tique des données textuelles qui se base sur 'utilisation de la théorie des graphes,
plus précisément, I’exploitation des circuits dans un graphe pour extraire les agrégats
[Bouakkaz 2014].

Nous proposons un nouvel outil d’extraction des mots-clés a partir des documents
textes. Il s’agit d’un prototype logiciel permettant de déterminer les mots-clés dans les
documents en se basant sur le site Web "Microsoft Research Academic". Ces mots-clés
serviront par la suite comme paramétre d’entrée dans notre plate-forme. Cette plate-
forme d’agrégation des données textuelles dans le contexte OLAP est baptisée OLAP-
TAS. Son objectif est de concrétiser nos différentes propositions et de les comparer avec
quatre autres approches implémentées dans OLAP-TAS. Pour aborder le probléme lié
au corpus d’évaluation, nous avons évalué les différentes approches sur des collections
de données réelles présentées dans les sections 5.2.1 et 5.2.2 [Bouakkaz 2016b).

Aprés la définition d’un domaine d’application de nos approches d’agrégation tex-
tuelle, qui est celui des réseaux sociaux, nous présentons une maniére d’évolution et
d’élargissement de 'OLAP vers le Sociale OLAP. Nous dressons un état de I’art sur
les approches de prédiction des liens afin de positionner notre contribution et nous
proposons une nouvelle approche baptisée DIAMANT pour la prédiction des liens sé-
mantiques basés sur I’agrégation de contenu textuel publié par les membres du réseau.

Les résultats de nos contributions ont été validé par des publications dans
des conférences et une revue internationale [Bouakkaz 2016a|, [Bouakkaz 2014],
[Bouakkaz 2015] et [Bouakkaz 2016b].
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1.4 Organisation du manuscrit de thése

Cette thése est organisée comme suit : Dans le chapitre 2, nous introduisons les
concepts de base utilisés le long de cette thése. Nous exposons les notions d’entre-
posage de données, 1’évolution des entrepots de données classiques aux entrepdts de
données complexes, les concepts de base des systémes de recherche d’information et
leurs mesures de performances.

Le chapitre 3 présente la formalisation de notre problématique d’agrégation des
données textuelles par des opérateurs OLAP adéquats. Nous exposons un état de
I’art général des approches d’agrégation textuelle. Nous proposons une nouvelle clas-
sification des approches proposées dans la littérature pour I'agrégation des données
textuelles. Nous discutons, pour chacune de ces approches, le contexte et les tra-
vaux réalisés. Nous présentons également une synthése permettant de positionner nos
contributions au regard de 'existant [Bouakkaz 2016a].

Dans le chapitre 4, nous évoquons les objectifs et les motivations qui nous
ont poussé a faire le couplage entre I'OLAP et la fouille de données d’une
part et 'OLAP et la théorie des graphes d’une autre part. Nous exposons
en détail les formalismes et les différentes étapes de nos approches. Ce cha-
pitre inclut aussi des exemples d’applications pour simuler nos propositions
[Bouakkaz 2014][Bouakkaz 2015|[Bouakkaz 2016al.

Nous évoquons, dans le chapitre 5, notre outil d’extraction des mots-clés a partir
des documents textuels en se basant sur le site Web «Microsoft Research Academiay,
et notre plateforme d’agrégation textuelle, baptisée OLAP-TAS, ou nos approches
GOTA et TAG ainsi que quatre autres approches proposées dans la littérature sont im-
plémentées. Nous présentons les corpus d’évaluation utilisés (ITInnovation et OHSU-
Med). Nous exposons les différents indicateurs utilisés pour mesurer la qualité des ap-
proches implémentées, ainsi que les résultats expérimentaux évaluant la performance
de nos approches d’agrégation textuelle dans le contexte OLAP [Bouakkaz 2016b].

Nos travaux pouvant étre appliqués a I'analyse des réseaux sociaux, nous consa-
crons le chapitre 6 & une introduction aux réseaux sociaux et leur analyse. Nous
décrivons le probléme de la prédiction des liens avec un état de ’art sur les approches
proposées dans la littérature. Ce chapitre inclut aussi un exposé sur les problémes
résolus par la prédiction des liens.

Le chapitre 7 présente I’évolution de 'OLAP classique vers le social OLAP. Nous
détaillons notre proposition qui sert a faire la prédiction des liens sémantiques dans

les réseaux sociaux en se basant sur 'agrégation du contenu textuel introduit par les
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membres du réseau. Nous introduisons le jeu des données sur lequel nous déroulons
notre approche et les cing autres approches implémentées dans notre plateforme. Les
résultats que nous avons obtenus confirment que notre proposition ameéliore considé-
rablement la qualité des liens prédits par rapport aux autres approches.

Enfin, le chapitre 8 conclut cette thése en présentant un bilan général de 'ensemble

de nos contributions et en évoquant de nouvelles perspectives de recherche.



CHAPITRE 2

Concepts de base
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2.1 Les systémes d’aide & la décision

Le développement des technologies de 'information et de la communication a fait
évoluer la masse d’informations disponibles aux utilisateurs de fagon exponentielle.
De nos jours, les entreprises ont rencontré un probléme de maitrise de 'information
qui circule au sein de leur systéme d’information. Cette explosion de volume de l'in-
formation rend difficiles leur exploitation et leur manipulation par les décideurs. Pour
surmonter ce probléme, les systémes d’aide a la décision ont été adoptés par les en-
treprises. Ils permettent aux décideurs d’effectuer des analyses pour bien piloter leurs
entreprises. Les résultats de ces systémes aident les décideurs a confirmer leurs lignes
de conduite ou a changer périodiquement leur stratégie de gestion selon les change-
ments de ’environnement économique.

Ces systémes reposent sur des entrepots de données qui correspondent a des bases

de données dédiées a la prise de décision. Généralement, ces entrepots n’utilisent
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pas les modéles de données classiques (entité-association et relationnel), mais des
modéles multidimensionnels oil les données sont organisées sous forme des faits et des
dimensions. Les modéles multidimensionnels (Etoile, Constellation et Flocon) sont

adaptés aux analyses OLAP effectuées par le décideur [Inmon 1996].

Définition 1 Un systéme d’aide a la décision est l'ensemble des outils matériels et
logiciels qui permettent de collecter, de stocker et d’analyser des données issues du
systeme d’information des entreprises dans le dessein de faciliter la prise de décision

par les décideurs [Inmon 1996].

Les utilisateurs de ces systémes ne sont, généralement, pas des informaticiens mais
des experts d'un domaine de I’entreprise (commercial, production, personnel). Ils sont

chargés d’analyser les données décisionnelles pour assurer le pilotage de I'entreprise.

2.1.1 L’architecture de systémes d’aide a la décision

Les systéemes d’aide a la décision permettent aux décideurs d’avoir une vision
transversale de 'activité de ’entreprise et sa position dans son secteur. Ils se fondent
sur la collecte et le stockage des données en provenance de différentes sources (base
de données locales, emails...). Dans notre contexte, 'architecture de ces systémes est
composée de deux niveaux de stockage a savoir : les entrepots et les magasins de
données, et deux niveaux fonctionnels : les outils ETL (Extract Transform Load) et
les outils de restitution et d’analyse [Inmon 1996].

Un entrepot de données (data warehouse) constitue I’espace centralisé ou les don-
nées décisionnelles, identifiées comme pertinentes pour ’aide a la décision, sont sto-
ckées de maniére homogéne, le plus souvent historisées, agrégées et organisées suivant
un modéle assurant la gestion efficace des données (cohérence, validité et fraicheur des

données). Bill Inmon [Inmon 1996| définit entrepot de données comme suit :

Définition 2 : Un entrepit de données est une collection de données orientées sujet,
intégrées, non volatiles et historiées, organisées pour le support d’un processus d’aide

o la décision.

Les Magasins de données (data marts), sont élaborés comme un extrait de 'entrepot
adapté a une classe de décideurs ou a un usage particulier et regroupent les données
utiles pour un sujet d’analyse. Les données sont organisées suivant un modéle faci-
litant I'interrogation et I'analyse des données adaptées aux traitements décisionnels.

Les magasins de données basées sur la modélisation multidimensionnelle sont créés
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FIGURE 2.1 — Architecture d’un systéme d’aide a la décision

pour supporter le processus de prise de décision et les opérations d’analyse en ligne
OLAP ( Online Analytical Processing) [Codd 1993]. Les magasins de données sont
représentés sous forme d’un cube ou d’un hyper-cube ou les données sont vues sous
forme d’un point d’intersection entre plusieurs axes dans un espace multidimensionnel.
Chaque donnée représente une cellule du cube. Pour plus de visibilité, ces dimensions
représentent les axes d’analyse et forment plusieurs niveaux de granularité. La figure
2.2 présente un exemple de cube de données qui permet l'analyse des publications
scientifiques. Le cube est formé du mots-clés des articles scientifique en cellules qui
représentent les indicateurs d’analyse disponibles du sujet d’analyse Article, appelés
faits, et de quatre axes de dimensions représentant respectivement les Auteurs, les
Conférences, le temps et le Contenu. Chacune de ces dimensions dispose de plusieurs
niveaux de détail (Auteur, Laboratoire, université ...) et permettent d’obtenir une
vision plus ou moins détaillée lors des analyses.

Les cubes de données sont interrogés et analysés via les opérateurs OLAP qui
offrent une souplesse d’interrogation fondée sur les requétes multidimensionnelles pour
agréger les données d’'une ou de plusieurs mesures d’un fait suivant les attributs d’une
ou plusieurs dimensions. [Ravat 2007].

Les résultats obtenus seront affichés selon diverses structures de visualisation tels
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FIGURE 2.2 — Exemple de cube de données

que les courbes et les histogrammes. La structure de visualisation la plus utilisée dans
le contexte OLAP est la table multidimensionnelle qui affiche les données selon deux
axes [Ravat 2008|.

2.1.2 L’analyse en ligne OLAP

L’analyse en ligne (OLAP) des données décisionnelles est une solution pertinente
pour les décideurs. Par la suite, le concept systéme OLAP désignera un systéme d’aide
a la décision dont les données sont stockées dans un entrepot de données. Les outils

d’analyse et de restitution de données sont basés sur la technologie OLAP.

2.1.2.1 Modélisation multidimensionnelle des données

La modélisation multidimensionnelle est une facon d’organisation des données pour
les analyser. Elle permet de présenter les données selon un schéma bien défini. Ce
schéma est constitué de deux composantes : dimensions et faits [Kimball 1996]. Les
dimensions sont des axes d’analyse selon lesquels on veut étudier les données. Une
table de faits contient deux types d’éléments, les données observables (les faits) repré-

sentant le sujet & analyser et les mesures correspondant aux informations de 'activité
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a étudier. Les mesures peuvent étre soit : (1) non additives, dans le cas ou aucune
dimension ne nous permet d’agréger les données. (2) semi-additives, dans le cas ou
certaines dimensions permettent d’agréger les données. (3) additives, dans le cas ou
I’ensemble des dimensions permettent d’agréger les données.

Plusieurs travaux ont été proposés dans la littérature pour la modélisation mul-
tidimensionnelle, les plus connus et plus utilisés parmi ces travaux sont le schéma
en étoile, en flocon de neige et en constellation [Kimball 1996], [Chrisment 2005] et
[Ravat 2007].

Schéma en étoile : un schéma en étoile tire son nom de sa représentation
graphique qui est présentée sous-forme d’une étoile comme illustré dans la figure
2.3. Un schéma en étoile est constitué d’une table centrale de faits et de plusieurs
tables de dimensions. Ce modéle représente de maniére non-normalisée les dimensions
[Bhide 2016] .

Dimension2 Dimension1
Id ) Id
attribut_1 Faits _/ attribut_1
attribut 2 Qimension attribut_2
attribut_3 s attribut_3
dimension3
dimension4
Mesure_1
Mesure_2
Mesure_3
Dimension4 Dimension3
Id Id
attribut_1 attribut_1
attribut_2 attribut_2
attribut_3 attribut:a

FIGURE 2.3 — Schéma en étoile

Schéma en flocon de neige : un schéma en flocon de neige est une variante du
schéma en étoile. La différence réside dans la normalisation des tables de dimension. Ce
schéma met les attributs de chaque niveau hiérarchique dans une table de dimensions.
[’avantage de ce modéle est la formalisation d’une hiérarchie au sein d’une dimension
et permet d’éviter le probléme de redondance que ’on peut trouver dans le modéle
en étoile [Bhide 2016].

Schéma en constellation : ce schéma est un ensemble de schémas en étoiles et /ou

en flocon dans lesquels les tables de faits se partagent certaines tables de dimensions.
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Dimension2 Dimension1
Id - Id
attribut_1 nalts _/ dimensions
attribut_2 dimension1 attribut_1
attribut_3 dimension2 attribut 2
dimension3 — Dimension5
dimensiond Id
Mesure_1 attribut_1
Mesure_2 attribut_2
Mesure_3
Dimensiond Dimension3
Id Id
attribut_1 attribut_1
attribut_2 attribut_2
FIGURE 2.4 — Schéma en flocon de neige
Dimension2 Dimension1
. Id
Id Faits1 .
attribut_1 - - attribut_1
attribut_2 dimensiont attribut_2
attribut_3 dimension2
dimension3
dimension4
Mesure_1
Mesure 2
Dimensiond Mesure_3
Id Dimension3
attribut_1 Id
attribut_2 attribut_1
Faits2 attribut_2
dimension3
dimension4
Mesure_1
Mesure_2
Mesure_3

FIGURE 2.5 — Schéma en constellation
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2.1.2.2 Manipulation des données multidimensionnelles

Les décideurs ont besoin d’outils de manipulation et d’analyse de données qui
soient efficaces et conviviaux pour la prise de décision. Dans la représentation multi-
dimensionnelle sous forme de cube, les cellules fournissent des informations agrégées
pour une mesure, et selon plusieurs dimensions. Les décideurs utilisent plusieurs opé-
rateurs permettant de manipuler cette structure multidimensionnelle.

Nombreux sont les travaux de recherche [Agrawal 1997, [Vassiliadis 1999] qui ont
classé les opérateurs de manipulation OLAP. Dans [Laurent 2002|, 'auteur identifie
deux classes d’opérateurs de manipulation de données multidimensionnelles. La pre-
miére concerne les opérateurs inter-cubes, qui ne changent que la présentation du
cube, et la deuxiéme concerne les opérateurs intra-cubes qui modifient le contenu du
cube. D’autres travaux ont proposé une autre typologie des opérateurs de manipula-
tion, selon l'intuition du décideur qui cherche & obtenir, soit une forte interaction en
utilisant des opérateurs de restructuration, soit une hiérarchisation de l'information
et donc il fait appel aux opérateurs de granularité, soit il peut simplement chercher a
adapter les opérateurs relationnels en utilisant les opérateurs dits classiques.

Les divers opérateurs définis pour la manipulation des données multi-
dimensionnelles ne sont pas standardisés. Cependant, la majorité des tra-
vaux qui se sont intéressés a la manipulation des cubes de données
[Bimonte 2006][Boukraa 2010|[Hassan 2013] partagent la méme catégorisation des
opérations OLAP, opérateurs relationnels, opérateurs de granularité et opérateurs
de restructuration.

Les opérateurs relationnels : les opérateurs dits relationnels sont ceux qui étend
les opérations de 'algébre relationnelle. Les différentes définitions de la littérature
précisent que les opérateurs classiques s’opérent sur le contenu de cube sans aucune
influence sur sa structure physique. Ainsi, les opérations relationnelles classiques sont
directement traduites en opérations de ’algébre relationnelle. On peut retenir comme
opération classique : la sélection, la projection, le produit cartésien, la jointure, les
opérations ensemblistes (union, intersection et différence), la suppression et 1'ajout
d’une mesure calculée.

Les opérateurs de granularité : ces opérateurs agissent sur la granularité de
I’'observation des données. ils guident la navigation entre les différents niveaux d’abs-
traction. Ces opérateurs nécessitent des informations non contenues dans le cube pour
passer d’une représentation initiale & une représentation de granularités différentes,

comme par exemple les opérations de forage qui permettent la navigation vers le haut
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et vers le bas en se basant sur les deux fonctions roll-up et drill down. Ces deux fonc-
tions permettent de remonter ou de descendre dans une hiérarchie de dimension vers

un niveau plus agrégé ou détaillé, respectivement.

PRODUITS | PRODUITS |
A ROLL-UP A

PCT - ORD T
DVD .
| l

HIFIT

i -

TECH +
’ ” ROLL- 4
DOWN

FIGURE 2.6 — Principe du forage

Les opérateurs de restructuration : les opérateurs de restructuration re-
groupent toutes les opérations élémentaires de changement de point de vue sur un
cube. Ainsi, tout cube obtenu par restructuration d’un cube initial contient les in-
formations nécessaires et suffisantes pour générer le cube initial par restructuration
réciproque. Les opérateurs de restructuration changent seulement la structure d’un
cube sans toucher le contenu. Les principales opérations de restructuration existant
dans les systémes OLAP sont : les opérations de rotation, les opérations d’ordonnan-
cement et les opérations de transformation.

Les opérations de rotation réorientant une analyse en changeant ’axe d’analyse en
cours (rotation de dimension).

Les opérations d’ordonnancement permettent de changer 1'ordre des valeurs (posi-
tions) des paramétres ou celle des dimensions (switch) ou de réordonner les paramétres
d’une hiérarchie (nest). Par généralisation, cette derniére permet d’imbriquer un at-
tribut dans une autre hiérarchie. Les opérations de transformation permettent ’ajout
d’attributs de dimension en tant qu’indicateur d’analyse (push) ou de convertir un

indicateur d’analyse en paramétre (pull).

2.2 L’analyse des documents : au-dela des nombres

dans cette derniére décennie, ’analyse des données d’un entrepot de données et

les systémes OLAP reposent sur les données numériques qui sont relativement bien
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FIGURE 2.7 — Principe de rotation

maitrisées. Une large gamme d’outils puissants d’analyse et de synthése est disponible
au profit des décideurs [Sullivan 2001 [Tseng 2006] [Campos 1]. Cependant, ces outils
manipulent seulement 20% des données contenus dans les systémes d’information des
entreprises | Tseng 2006]. Les 80% restant des données sont des données complexes qui
restent toujours hors de la portée des systémes d’aide a la décision car elles contiennent
des images, des vidéos et des documents textuels tels que les rapports, les notes et les
articles.

Les documents représentent une source de connaissances importante au sein des
entreprises. Il est donc naturel de pouvoir exploiter le contenu qu’ils portent par
I’adoption et 'adaptation des techniques et des méthodes spécifiques a leurs types de
données. Ces techniques sont inspirées des domaines de la recherche d’informations,

la fouille de données et de la théorie des graphes.

2.2.1 Les différents types de documents

Le document représente le support d’information le plus utilisé au sein des entre-
prises. Il inclut plusieurs sous-éléments de différents types (textes, nombres, figures).
Les documents se présentent sous différentes formes, par exemple, des factures, des
rapports, des articles scientifiques ou encore des ouvrages. En général deux catégories
de documents se distinguent :

- Les documents issus d’une base de données : par exemple des données organisées

sous forme de tableaux, de transactions d’une base de données relationnelle. Ce sont
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des documents dont le contenu est fortement structuré avec des champs clairement
séparés et bien identifiés.

- Les documents textuels : par exemple, les emails, les livres électroniques et les
articles scientifiques. Ce genre de document se caractérise par le fait que leur contenu
est principalement composé de texte et non de champs. Donc, a I'instar de [Fuhr 2001],
nous distinguons deux types de documents : (1) Les documents semi structurés re-
présentent le contenu d’un document XML ou HTML. La structure arborescente est
employée pour décrire bien le schéma des données. (2) Les documents non structu-
rés qui sont principalement composés de textes tels que les versions électroniques des
documents papiers. Ces documents ont une structure plus hétérogéne et contiennent
différents types de données tels que les images, et les tableaux. Dans ce type de do-
cument, on retrouve les articles scientifiques, les articles d’information, le contenu
textuel d’'un mail et les livres numériques (e-books).

Le traitement associé & ces deux types de documents est différent. En effet, un
document semi structuré étant beaucoup plus facile a traiter qu’un document non
structuré, les traitements a appliquer sur un document semi structuré sont relative-
ment similaires aux traitements applicables sur des données trés structurées telles que
des bases de données. Cependant, un document non structuré nécessite des traitements
plus complexes pour extraire les connaissances qu’il véhicule. Dans notre thése nous

nous intéressons a l'analyse des documents textuels non structurés dans le contexte

OLAP.

2.2.2 Les entrepots de documents

Vu le volume important des documents, plusieurs travaux de recherche ont été
proposés pour intégrer les documents dans des entrepots dits de documents et
le terme «document warehousingy émergea dans [Sullivan 2001], [Abiteboul 2003],
|[Abiteboul 2006|. Les entrepots de documents sont des entrepots de contenus qui ar-
chivent des informations qualitatives alors que les entrepots de données sont plus
orientés vers des données quantitatives.

Dans [Sullivan 2001], [Tournier 2008], [Aknouche 2014], les auteurs ont envisagé
Iintégration de documents dans un environnement OLAP pour permettre la concep-
tion d’outils d’analyse de textes. En allant au-dela de ces travaux, notre probléma-
tique s’articule autour de I'analyse multidimensionnelle de données textuelles et leur
domaine d’application. Nous nous intéressons plus particuliérement a ’agrégation des

données textuelles.
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2.3 Les systémes de recherche d’information

Un systéme de recherche d’informations (SRI) est un intermédiaire entre une col-
lection de documents sous forme d’un corpus et des utilisateurs cherchant via des
requétes, des informations susceptibles de se trouver dans ces documents. Les SRI
contiennent une série de méthodes permettant d’extraire ces informations. Plusieurs
techniques, modeéles et mécanismes ont été proposés pour améliorer les performances
des SRI [Baeza-Yates 1999, [Grossman 2012|. Pour ce dernier point, il faut noter qu’il
y a plusieurs études faites sur la RI qui ont donné naissance & un trés grand nombre
de publications. Nous restreignons cette premiére partie de chapitre aux concepts-clés
de la RI et les techniques les plus populaires que I'on peut exploiter pour 'agrégation

textuelle.

Définition 3 La recherche d’informations est un domaine qui & pour objectif,
la représentation, [analyse, ['organisation, le stockage, et l'accés a ['information

[Chowdhury 1984]

Un systéme de recherche d’informations posséde un ensemble de modéles pour
la représentation des unités d’informations. Il intégre également un mécanisme de
recherche/sélection. Ce dernier permet de sélectionner l'information pertinente en
réponse aux besoins exprimés par I'utilisateur. Dans un SRI, plusieurs éléments clés
y sont distingués [Grossman 2012] :

Le document : le document constitue I'information élémentaire d’une collection
documentaire. L’information élémentaire peut représenter le tout ou une partie d’un
document.

La collection de documents (corpus) : la collection de documents (ou corpus)
constitue ’ensemble des informations accessibles et exploitables par 'utilisateur. Elle
est constituée d’un ensemble de documents. Pour des raisons d’optimalité, la collection
constitue des représentations simplifiées de ces documents. Ces représentations sont
étudiées de telle sorte que la gestion et l'interrogation de la collection se fassent dans
les meilleures conditions de cofit.

Le besoin d’information : la notion de besoin en information ol en recherche
d’informations est souvent assimilée aux besoins de I'utilisateur. Il existe trois types de
langage d’interrogation permettent de formuler les besoins [Bilhaut 2007] : (1) Inter-
rogation en langage booléen ou I'utilisateur exprime sa requéte sous forme d’une suite
de termes reliés entre eux par des opérateurs booléens (et, ou, non). (2)Interrogation

en langage naturel ou quasi naturel ou l'utilisateur exprime sa requéte en langage libre
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(langage naturel) sous forme de mots-clés et (3) Interrogation en langage graphique
ol une interface d’aide a la formulation de la requéte est proposée a l'utilisateur.
En effet, une vue d’ensemble de la base d’information et en particulier une vue de
termes représentant le contenu sémantique des documents est donnée a l'utilisateur

pour l'assister a formuler sa requéte.

2.3.1 La représentation des documents

La représentation des documents est supportée par un ensemble de régles et de no-
tations permettant la traduction d’un document d’une description brute vers une des-
cription structurée. Ce processus de conversion est appelé 'indexation. L’indexation
est une opération permettant d’extraire d’'un document une représentation paramétrée
qui couvre au mieux son contenu sémantique.

Le résultat de I'indexation constitue le descripteur du document. Ce dernier est
souvent une liste de termes ou groupe de termes significatifs pour l'unité textuelle
correspondante, généralement assortis de poids représentant leur degré de représen-
tativité du contenu sémantique de 1'unité qu’ils décrivent. Les descripteurs des docu-
ments (mots, groupe de mots) forment le langage d’indexation. L’indexation est une
étape primordiale dans la recherche d’informations. De sa qualité dépend en partie la
qualité des réponses du systéme. Conscients de son importance, et soucieux de bien
la réaliser, les développeurs des SRI ont proposé plusieurs maniéres de procéder. Les
principales sont 'indexation manuelle et I'indexation automatique. Elles sont définies
comme suit [Zargayouna 2004] :

Indexation manuelle : dans le cas de I'indexation manuelle, chaque document est
analysé par un spécialiste du domaine ou par un expert documentaliste. En fonction
de ses connaissances, cet expert détermine les mots-clés qui lui semblent les plus signi-
ficatifs pour représenter le document. L’indexation humaine est une activité fondée sur
le jugement d’un étre humain. Elle se caractérise par sa profondeur, sa cohérence (ce
qui est fondamental pour la cohérence du fond et des fichiers) et sa qualité (exhausti-
vité - spécificité). Elle est cependant trop dépendante de 1’état des connaissances des
indexeurs. Cela induit une subjectivité de ses résultats. Elle nécessite la lecture de
Iintégralité des documents. Son application est de ce fait inadaptée a des collections
de taille importante. [.’indexation automatique permet de pallier ce probléme.

Indexation automatique : L’indexation automatique reconnait des chaines
constituées de mots non vides de sens. Elle détecte automatiquement les termes les

plus représentatifs du contenu d’un document. Ce type d’indexation est actuellement
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le plus répandu. Elle comprend deux étapes fondamentales : I'identification des termes
d’indexation et ’évaluation de leurs poids.

L’identification des termes d’indexation consiste a analyser le texte du document
mot & mot. Son objectif est d’extraire les mots-clés et éliminer les mots vides de sens
qui ne jouent qu’un role syntaxique. Les mots vides sont identifiés puis éliminés grace
a un anti-dictionnaire (stop list en Anglais). Les mots apparaissant trop souvent n’ont
aucun intérét, ils sont également éliminés. Seuls les mots significatifs représentant les
concepts du document sont retenus. Les opérations de l'indexation automatique se
déroulent comme suit [Daille 2000] :

a- Analyse lexicale : 'analyse lexicale est le processus qui permet de convertir le texte
d’un document en un ensemble de termes. Un terme est un mot considéré dans sa
valeur de désignation, en particulier dans un vocabulaire spécialisé. L’analyse lexicale
permet de reconnaitre les espaces de séparation des mots, les chiffres, les ponctuations,
etc.

b- L’¢limination des mots vides : un des problémes majeurs de l'indexation consiste
a éliminer les mots vides (pronoms personnels, prépositions, ...). Les mots vides sont
des mots peu significatifs augmentant ainsi la taille de I'index et rendant la recherche
plus lente. De ce fait I’élimination est une étape indispensable. On distingue deux
techniques pour éliminer les mots vides de sens :

- L’utilisation d’une liste de mots vide de sens (aussi appelée anti-dictionnaire)

- L’¢limination des mots dépassant un certain nombre d’occurrences dans la col-

lection.
c- Lemmatisation : Un mot donné peut avoir différentes formes dans un texte. On
peut citer par exemple : économie, économiquement, économétrie, économétrique, etc.
Il n’est pas forcément nécessaire d’indexer tous ces mots et un seul suffirait a repré-
senter le concept véhiculé. Pour résoudre le probléme, une substitution des termes par
leur racine ou lemme est utilisée. Plusieurs méthodes de lemmatisation ont été propo-
sées dans la littérature, parmi lesquelles : la troncature et la méthode des n-grammes
|[Jalam 2002| [Longrée 2016].

Afin d’évaluer les mots indexés et pour augmenter la qualité de la recherche, la
pondération des termes extraits est primordiale. La plupart des techniques de pondé-
ration des termes sont basées sur les facteurs Tf et Idf [Ramos 2003] :

Tf (term frequency) mesure 'importance d’un terme dans un document. Cette
mesure est calculée en fonction de la fréquence d’un terme dans un document.

Idf (Inverse of Document Frequency) mesure I'importance d’un terme dans
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toute la collection. Un terme trop fréquent dans la collection ne doit pas avoir le méme
impact sur la collection qu’un terme moins fréquent.

La mesure Tf-Idf est une bonne approximation de I'importance d’un terme dans
un document, elle ’est particuliérement dans les corpus de documents de tailles homo-
génes, tels que les corpus contenant des résumés. Cette mesure a eu un succés limité

dans les corpus de tailles trés variables [Donna 2000].

2.3.2 Les modéles de recherche d’information

Le résultat de opération de l'indexation est donc un ensemble de termes (mots-
clés) obtenu par la procédure du prétraitement citée précédemment. Par ailleurs,
I'un des principaux objectifs du SRI est d’établir une forte correspondance entre le
document du corpus et les requétes des utilisateurs. Pour cela plusieurs modéles ont
été proposés. Ces derniers sont classés en trois catégories [Sauvagnat 2005] :

Les modéles ensemblistes : considérent les opérations de recherche d’informa-
tion comme une série d’opérations logiques a effectuer sur des ensembles des termes-
contenus dans un corpus de documents.

Les modéles algébriques : dans ce modeéle, les documents sont représentés dans
Iespace vectoriel engendré par les termes d’indexation. L’espace est de dimension N
(N étant le nombre de termes d’indexation du corpus de documents).

Les modéles probabilistes : ce modéle utilise un modéle mathématique fondé
sur la théorie de la probabilité. Le processus de recherche se traduit par calcul de
proche en proche, du degré ou de la probabilité de pertinence d’'un document au sein

d’un corpus de documents.

2.3.3 Evaluation des performances des systémes de RI

L’évaluation des systémes de recherche d’information constitue une étape primor-
diale dans I’élaboration d’un modéle de recherche d’informations. En effet, elle permet
de caractériser I’approche proposée et de fournir des éléments de comparaison entre
approches. Les résultats obtenus par les SRI sont évalués par les mesures de rappel et

de précision.

2.3.3.1 Les mesures de Rappel/ Précision

Le rappel et la précision sont deux mesures de base pour évaluer les performances

des systémes de recherche d’information. Le principe de ces deux mesures est basé
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sur la connaissance a priori des documents pertinents de la collection d’une part, et
d’autre part la partition de I'ensemble des documents restitués par le SRI en deux
catégories : documents pertinents et documents non pertinents |[Tamine 2000]. Ces
deux mesures se définissent comme suit :

Le rappel : Le rappel mesure la proportion de documents pertinents restitués
parmi tous les documents pertinents disponibles. Si le rappel vaut 1 c¢’est que les
documents pertinents disponibles ont tous été restitués par le systéme, inversement si
le rappel vaut 0 c’est qu’aucun document pertinent n’a été restitué.

La précision : mesure la proportion de documents pertinents restitués parmi tous
les documents restitués. Elle mesure la capacité du systéme a trouver exclusivement
des documents pertinents. La précision vaut 1 quand tous les documents restitués sont
pertinents. Elle vaut 0 si aucun des documents restitués n’est pertinent.

La figure 2.8 illustre la partition de la collection de documents pour une requéte
d’une fagon générale, et les taux de précision et de rappel sont donnés par les formu-

lations suivantes :

Dp,r
R [ = ’ 2.1
appe Dp,r + Dp,nr (2.1)
Dp,r
Prcision = - 2.2
reision Do+ Dup.r (2.2)

Ou :
Dnp,r : représente les documents non pertinents restitués.
Dp,r : représente les documents pertinents restitués.

Dp,nr : représente les documents pertinents non restitués.

Documents Pertinents P Collection Documents Restitués R

-

Documents
Pertinents Non -
Restitués PNR

Documents Pertinents Restitués PR Documents Non Pertinents Restitués NPR

FIGURE 2.8 — Partition de la collection pour une requéte [Tamine 2000]
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2.3.3.2 Les mesures précision exacte et la précision moyenne

Deux mesures communément utilisées, notamment dans le cadre de TREC ! (Text
REtrieval Conference), sont la précision 4 x mots-clés (r=3, 4, 5,...,10 etc.) et la
précision moyenne.

- La précision a x mots-clés est souvent liée & ce que ’on appelle la précision exacte
ou la R-précision. La précision exacte est la précision calculée & partir des n premiers
mots-clés de la liste ordonnée des mots-clés restitués selon leurs fréquences.

- La précision moyenne est la moyenne des valeurs de précision a chaque mot-
clé pertinent de la liste ordonnée dans chaque document de la collection. Elle tient
compte a la fois de la précision et du rappel. Elle est mesurée comme la moyenne des

précisions (non interpolées) calculée pour chaque mot-clé pertinent a trouver.

2.3.3.3 Autres mesures de performance

Il existe aussi d’autres mesures de performance des SRI telles que [Campos 1] :
- Le temps de réponse acceptable : un SRI doit pouvoir fournir & lutilisateur les
réponses correspondantes a sa demande dans des temps trés courts.
- Le nombre total de documents pertinents retournés : cette mesure permet d’évaluer la
performance globale du systéme au final, en fonction ou non du nombre de documents
pertinents total.
- Le rang du premier document pertinent : cette mesure a été proposée pour prendre
en compte la satisfaction de l'utilisateur (comme c’est éventuellement le cas pour les
décideurs des entreprises).
- La longueur de recherche : elle est égale au nombre de documents non pertinents
que doit lire I'utilisateur pour avoir un certain nombre n de documents pertinents.
D’autres mesures qui combinent les scores de précision et de rappel, appe-
lées aussi les mesures composites d’évaluation ont été définies. Rijsbergen et al.
[Rijsbergen 2000] proposent une mesure générale d’efficacité, appelée F-mesure, qui
est le rapport entre le rappel et la précision, qui controle 'importance qu’il donne a

la précision et au rappel.

2 x Rappel x Prcision

F —mesure = (2.3)

Rappel + Prcision

1. http ://trec.nist.gov/
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2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principales notions et concepts des sys-
témes d’aide a la décision et ’analyse en ligne OLAP. Nous y avons développé les
principales étapes d’un processus de recherche d’information, & savoir, la représenta-
tion ou l'indexation de I'information. Les principaux modéles existant dans la littéra-
ture ont été également présentés, ainsi que les différentes méthodes et cadres connus
d’évaluation des performances des systémes de recherche d’information.

Des approches d’agrégation pour I'analyse en ligne, sont présentées par des chercheurs
comme solution afin d’adapter 'OLAP aux données complexes plus particuliérement
aux données textuelles. Dans le chapitre suivant, nous dressons un état de 'art sur

les approches d’agrégation textuelle dans le contexte OLAP.
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3.1 Introduction

Pour pouvoir faire face aux grandes quantités de données textuelles disponibles
dans les entrepots de documents, il est indispensable d’offrir aux décideurs de nou-
veaux outils qui vont lui permettre d’appréhender les éléments significatifs contenus
dans leurs documents. Parmi ces approches, on trouve les fonctions d’agrégation qui
sont un élément important de la génération des rapports.

Les fonctions d’agrégations ont rencontré des évolutions progressives et ont été
adaptées et adoptées par plusieurs systémes. La spécification de ce genre de fonctions
dans les bases de données relationnelles a été une problématique active depuis la dé-
finition de l’algébre et du calcul relationnel dans [Codd 1972]. La notion "fonctions
d’agrégation” est un principe qui était encore mal compris a4 I'époque. Pour I'éclair-
cir, plusieurs travaux |Klug 1982], [Ozsoyoglu 1987|, [Shoshani 1997| ont été proposés
pour la spécification d’une fonction d’agrégation, au sein des bases de données statis-
tiques basée sur la notion de "summary tables".

Plus complexe, I'agrégation dans un environnement multidimensionnel, a com-

mencé par les propositions de |Ozsoyoglu 1987|. Cette problématique fut reprise avec
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I'apparition des premiers modéles cubes OLAP |Gyssens 1997|, |[Agrawal 2000]|. Par
la suite, 'apparition de notion de hiérarchisation dans les données représentant les
axes d’analyse a aussi donné lieu & de nouvelles propositions [Malinowski 2004],
[Mansmann 2006], [Pedersen 2006]. Les systémes de base de données relationnels sont
accompagnés d’un ensemble de fonctions d’agrégation classiques. 11 s’agit de fonctions
simples qui regroupent un ensemble de valeurs statistiques en une valeur unique.
Parmi ces derniéres, on trouve généralement les suivantes : (1) Comptage (COUNT) :
cette fonction compte le nombre d’instances dans un agrégat. (2) Maximum (MAX) :
cette fonction retourne la plus grande valeur d’un agrégat (3) Minimum (MIN) : cette
fonction retourne la plus petite valeur d’un agrégat, (4) Somme (SUM) : cette fonc-
tion retourne la somme numérique de 'agrégat et (5) Moyenne (AVERAGE) : cette
fonction retourne la valeur moyenne d’un agrégat.

Ce jeu de fonctions a été renforcé par des fonctions statistiques pour permettre
a la génération de rapports plus complets dans I'environnement des bases de don-
nées statistiques |[Shoshani 2003][Torlone 2003]. 1l s’agit essentiellement de fonctions
statistiques tels que le calcul de moyennes mobiles, de barycentres ou encore 1’écart
type. De plus, les SGBD récents (par exemple Oraclel2¢ ) offrent une interface de
programmation permettant a un utilisateur de définir ses propres fonctions d’agréga-
tion statistiques.
Diverses fonctions d’agrégation évoluées ont récemment vu le jour dans différents
domaines :

- les systémes décisionnels multidimensionnels.

- les systémes d’information géographiques (SIG).

- les réseaux inter-véhiculaires (VANETSs : Vehicle Ad-hoc Networks)

Le systéme décisionnel a vu la création d’un opérateur de regroupement CUBE
[Boukraa 2010]|Etcheverry 2012 qui emploie de maniére intensive les fonctions d’agré-
gation dans un environnement décisionnel. Il s’agit d’'un opérateur calculant les to-
taux généralisés d’une sélection de données. Dans le cadre des SIG, un domaine
décisionnel apparut notamment avec le SOLAP (SpatialOLAP) qui permet aux
décideurs d’explorer et d’analyser une grande quantité de données géo-référencées
[Viswanathan 2011]. Des fonctions spécifiques adaptées aux données géographiques
virent le jour [Silva 2012]. Les données géographiques étant stockées sous la forme de
données numériques telles que la surface, la température, la pressions et I'altitude ; les

fonctions adaptées se chargent de permettre un regroupement de ces types de données
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(avec par exemple la température moyenne, la surface moyenne,...).

Des fonctions d’agrégation issue du réseaux inter-véhiculaires (VANETS)
[Dietzel 2011], [Mohanty 2012|, [Dietzel 2014] ont été aussi proposées. Ces fonctions
cherchent & générer dynamiquement a partir des données collectées par les véhicules au
cours de leur trajet un résumé (ou agrégat) qui fournit des informations aux conduc-
teurs (par exemple : les accidents, les embouteillages, les travaux, les freinages d’ur-
gence, les places de stationnement disponibles, la présence de radar de police, les
véhicules d’intervention d’urgence). Elles permettent a un véhicule de résumer 1'en-
semble des événements observés pour améliorer sa base de connaissances locales par
échange avec ses voisins.

Néanmoins, ces fonctions ne sont pas utiles dans I’environnement OLAP pour
les données complexes. Les analyses restent simples et se limitent aux capacités des
fonctions d’agrégation disponibles. La caractéristique primordiale commune & ces pro-
positions est qu’elles traitent seulement les données statistiques et que ne prennent
pas en considération I'analyse du contenu de documents textuels. Dans le cadre de
cette thése, les fonctions d’agrégations textuelles semblent les plus intéressantes car
elles donneraient une solution a notre problématique, & savoir I'analyse des 80% des
données issues du systéme d’informations des entreprises qui reste hors de portée des
systémes OLAP traditionnels [Tournier 2008].

3.2 Approches d’agrégation textuelles

La prise en considération de documents pour une analyse en ligne OLAP a un im-
pact sur la qualité des résultats obtenus. Les fonctions d’agrégation classique s’opérent
sur des données numériques. Toutefois, ceci est loin d’étre le cas pour les données tex-
tuelles. Ainsi, des propositions ont vu le jour dans le cadre d’agrégation de données
textuelles qui peuvent étre regroupées en deux catégories :

— Agrégation basée sur la structure du cube de données.

— Agrégation basée sur le contenu textuel.

La premiére approche regroupe les spécifications des opérateurs permettant d’agré-
ger des données en exploitant la structure multidimensionnelle du cube de données.
Dans la seconde catégorie, les auteurs des travaux proposés dans cette catégorie em-
ploient les techniques de la recherche d’informations pour I'analyse du contenu des

documents.
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3.2.1 Approche d’agrégation basée sur le cube de données

DocCube : Dans [Mothe 2003], les auteurs proposent une approche baptisée Doc-

Cube qui offre une nouvelle facon d’accéder au contenu textuel et qui vise a aider
I'utilisateur dans les deux taches difficiles que sont ’expression du besoin et la na-
vigation dans l'espace d’information. Un des éléments essentiels de DocCube est le
concept de I'hiérarchie qui structure ’espace d’informations. DocCube repose sur une
modélisation multidimensionnelle pour proposer a 'utilisateur des visualisations glo-
bales d’informations. En d’autres termes, I'information est représentée et organisée
selon différentes dimensions hiérarchiques et des faits peuvent étre analysés de facon
interactive.
Comme dans les systémes OLAP, les valeurs des mesures textuelles sont recalculées
en fonction du niveau d’agrégation (i.e. de généralité) auquel 'utilisateur s’intéresse.
Cela permet un retour aux contenus lorsque leurs représentations synthétiques ne sont
pas suffisantes.

OPAC : Dans [BenMessaoud 2004] Les auteurs ont proposé une approche pour
la structuration et la classification des données multidimensionnelles baptisée OPAC
(Operator for Aggregation by Clustering). Ils ont agrégé les faits d'un cube de données
selon leur ordre de proximité et non plus selon 'ordre d’appartenance hiérarchique
de leurs modalités dans les dimensions. Pour cela, ils ont utilisé la classification as-
cendante hiérarchique (CAH) en vue de construire des classes qui correspondent &
de nouveaux agrégats dans le cube. Ainsi, la classification est percue comme une
technique d’agrégation dans les cubes de données.

R-Cube : Dans [Pérez 2007|, les auteurs ont présenté une approche appelée R-
Cube (Relevance cube). Cette derniére permet aux décideurs d’obtenir des informa-
tions agrégées pertinentes en combinant toutes les sources et les types des documents
disponibles. Le R-cube se base sur la notion de la contextualisation des faits stockés
avec des documents décrivant leurs circonstances. Les auteurs ont défini un contexte
comme un sous-ensemble des documents textuels qui contient des informations agré-
gées et des connaissances pertinentes pour le processus de la prise de décision. L utili-
sateur fournit d’abord les mots-clés afin de définir le contexte souhaité. Le R-cube est
en suite matérialisé par des faits liés au contexte spécifié. L’approche R-Cube néces-
site que 'utilisateur soit un expert du domaine de la RI pour étre capable de définir
le contexte de I'analyse.

TUBE : Dans [Lauw 2007| Les auteurs ont présenté une approche appelée TUBE

(Text cUBE). ils ont proposé un nouveau cube de données textuelles pour faciliter



3.2. Approches d’agrégation textuelles 29

des associations qui peuvent exister entre les différentes entités présentées dans les
documents textuels. Les entités peuvent étre des personnes, des organisations ou des
concepts. Ils ont proposé deux représentations, la premiére est la représentation d’un
TUBE (Tex-cUBE) sous forme d’un tableau multidimensionnel o les dimensions
représentent les entités ou les cellules contiennent les associations entre ces entités. Ils
ont proposé aussi quelques opérations pour la manipulation d'un TUBE. De plus, ils
ont introduit une autre représentation sous forme d’un réseau intuitif qui recense les
différents chemins qui peuvent étre découverts entre les entités.

Text Cube : Dans |Lin 2008] les auteurs ont présenté une approche appelée Text
Cube basée sur le modéle multidimensionnel. L’idée de base de cette approche est de
faire une extension du modéle de cube de données classique afin d’agréger les docu-
ments textuels. Ils ont introduit la notion de la hiérarchie des termes qui représente
les liens sémantiques entre les termes extrait du texte. Pour 'agrégation du texte, ils
ont adopté une mesure de RI qui s’appelle TF*IDF. Les cellules du cube contiennent
les agrégats d’'un ensemble de documents associés aux dimensions. Son objectif est de
trouver les K premiéres cellules pertinentes dans un cube de texte.

Topic Cube : Dans [Zhang 2009| les auteurs ont présenté une approche appelée
Topic Cube (cube de thémes). Leur objectif est de combiner 'OLAP avec la modéli-
sation probabiliste des thémes. Ils ont adopté 1'approche PLSA (probabilistic latent
semantics analysis) [Hofmann 1999] pour extraire les thémes représentatifs des docu-
ments. La construction de TopicCube est basée sur le modéle multidimensionnel et
utilise un composant qui s’appelle arbre des thémes (Topic-tree). Cet arbre est défini
comme un ensemble de thémes utiles pour I'utilisateur et qui sont organisés de fagon
hiérarchique. Les nceuds ancétres dans Parbre représentent les thémes (les agrégats),
et les fils représentent les sous-thémes. L’idée principale est d’utiliser I’arbre comme
une hiérarchie dans chaque dimension du cube afin de permettre a I'utilisateur d’ex-
plorer le contenu textuel et d’appliquer les opérations de 'OLAP (drill-down, roll-up)
le long des ces hiérarchies.

iNextCube : Dans [Yu 2009] Les auteurs ont présenté une approche appelée iNext
Cube, comme une extension de Text Cube et Topic Cube, leur objectif est de coupler
IPOLAP avec I'analyse des réseaux d’information. Cette approche a pour objectifs : le
regroupement (clustring), le classement automatique et la génération des hiérarchies.

BienCube : Dans |Bringay 2010|, les auteurs ont présenté un modéle de données
pour représenter les cubes de textes. Ce modéle repose sur un schéma en étoile, ot

chaque dimension est définie sur un domaine partitionné en un ensemble de catégories
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(ou niveaux de granularité). Chaque catégorie représente les valeurs associées a un ni-
veau de granularité. L’ordre partiel défini sur les domaines des dimensions correspond
a 'inclusion ensembliste des mots-clés associés aux valeurs de dimension considérées.
Les auteurs ont utilisé sur une hiérarchie adaptée aux données textuelles. Dans cette
hiérarchie, les noeuds sont les éléments qu’ils souhaitent agréger et les feuilles sont les
descripteurs (mots-clés) de ces éléments. Pour chaque agrégation, le but est de sélec-
tionner les descripteurs pertinents. Cette sélection dépendra du niveau et des nceuds
qu’ils désirent agréger. Ils ont proposé une mesure fondée sur la mesure TF-IDF bien
connue en recherche d’information.

CXTCube : Dans [Asfari 2013| Les auteurs ont présenté une approche d’agré-
gation basée sur un modéle vectoriel adapté, nommé CXT-cube. Le principe de leur
approche est d’extraire des concepts a partir d’une ontologie de domaine. Néanmoins,
les auteurs ne décrivent pas la facon dont les concepts utiles sont extraits a partir
des documents d’une part et a partir de 'ontologie d’une autre part. Leur proposition
s’appuie sur un modeéle vectoriel et une mesure de distance et de propagation de perti-
nence. Ils ont représenté chaque document dans le corpus par un vecteur de concepts
pondérés, puis ils ont associé ces vecteurs aux dimensions adéquates. Pour agréger
les données textuelles, ils ont procédé au classement des documents par rapport aux

espaces vectoriels qui les représentent.

3.2.2 Approche d’agrégation basée sur le contenu textuel

Aprés avoir défini les différentes approches basées sur la structure de données qui
peuvent étre employées afin d’agréger les données textuelles d’un corpus, nous nous
intéressons dans cette section aux approches basées sur le contenu textuel pour faire
lagrégation. En effet, bien que les mots clés dans une collection de documents soient
généralement pertinents, il semble nécessaire de ne sélectionner que les "meilleurs"
qui représentent les agrégats d’un corpus. Les approches basées sur le contenu textuel
que nous avons recensées dans la littératures peuvent étre classées en trios catégories :
(1) Les approches basées sur des connaissances linguistiques, (2) Les approches qui
utilisent des connaissances externes et (3) Les approches basées sur des techniques

statistiques.
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3.2.2.1 Les approches basées sur des connaissances linguistiques

D’une maniére générale, un corpus est décrit par les mots clés de ses documents.
Cependant, un certain nombre de ces mots clés peut apporter du bruit et dégrader
la qualité de la représentation d’un corpus. Nous présentons dans cette section des
approches d’agrégation des mots-clés basées sur des informations morphosyntaxiques,
nous classifions les travaux proposés en deux sous-catégories, (a) les approches ba-
sées sur les connaissances lexicales et (b) les approches basées sur les connaissances
syntaxiques.

a- Les connaissances lexicales : L’utilisation de connaissances lexicales ba-

sées sur la famille d’'un mot permet une sélection linguistique en fonction de 1'im-
portance des champs lexicaux d’un corpus. Par exemple, les noms sont des mots
qui ont plus de crédibilité et susceptibles de décrire au mieux un concept spécifique
[Poudat 2006]|Lefrangois 2014].
Les auteurs des ces travaux [Poudat 2006] |Lefrancois 2014] présentent dans leurs
études une méthode de classification de documents textuels de discours scientifique
par l'agrégation des mots-clés. Ces derniers se fondent sur l’association entre les
noms et un certain nombre de mots-clés techniques qu’ils qualifient de "caractéris-
tiques" du discours scientifique comme des abréviations ou encore des acronymes.
Dans leurs expérimentations ont montré la qualité des noms comme des agrégats,
pour décrire un corpus de documents. D’autres travaux de la littérature comme ceux
de [Kohomban 2007| montrent également que le choix des noms comme mots-clés est
un choix pertinent. Citons également [Benamara 2007| qui montrent que les adjectifs
et parfois les adverbes sont assez adaptés aux textes exprimant des opinions. No-
tons qu'un certain nombre de combinaisons et pondérations peuvent étre utilisé avec
ce type de mots-clés afin d’agréger de facon pertinente les données textuelles d’un
corpus.

b- Les connaissances syntaxiques : Outre les connaissances lexicales, il est pos-
sible de sélectionner les mots-clés qui représentent mieux un corpus, par des approches
utilisant les informations syntaxiques [Béchet 2009||Bechikh 2013]. Le principe est as-
sez similaire a I'approche précédente en ne conservant uniquement pas les mots clés
comme les syntagmes. Nous définissons ci-dessous ce type des mots clés. Notons que
I'obtention de ce type de mots-clés nécessite le plus souvent une analyse syntaxique.
- Le syntagme : en grammaire moderne [Baten 2014|, on appelle syntagme, un
groupe d’éléments formant une unité par son sens et sa fonction (I'intermédiaire entre

un mot est une phrase). On distingue : syntagme nominal, syntagme verbal, syntagme
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prépositionnel et syntagme adjectival. La sélection de syntagmes est une extension lo-
gique de la sélection de catégories lexicales pouvant étre des noms, des verbes, des
adverbes. En effet, un syntagme peut se définir comme un groupe de mots formant
une unité lexicale par son sens et par sa fonction. Un syntagme est formé d’un noyau
qui va définir la catégorie lexicale du syntagme. Par exemple, dans le syntagme "une
belle voiture", le noyau est le nom "voiture". Nous parlons alors du syntagme nominal.
Notons que chaque mot constituant un syntagme est dissociable. Un groupe de mots
non dissociable est appelé un mot composé, formant ainsi un mot-clés & part entiére
(comme par exemple "aprés-midi"). Un type particulier de mot composé, appelé une
locution, est défini comme un mot composé contenant au moins un espace. Il s’agit
souvent d’un syntagme qui est figé dont les mots ne sont plus dissociables comme la
locution "base de données". Dans cet exemple, le sens du syntagme ne peut étre déduit
du sens de "base" et de "données" pris séparément. Une description plus compléte de
la notion de syntagme peut étre trouvée dans [Porhiel 2013].

L’agrégation des données textuelles d’un corpus se définit comme ’ensemble des
mots clés "techniques" décrivant le plus significativement le domaine du corpus. Plu-
sieurs méthodes permettant d’extraire et d’agréger les mots-clés et qui sont basées
sur des approches linguistiques ont été proposées. Citons par exemple les travaux de
[Xu 2012][Rodriguez 2015] qui utilisent des méthodes linguistiques pour 'agrégation
des données textuelles tel que Papproche "2-Tuple" proposé par [Rodriguez 2015]. Les
syntagmes qui agrégent un corpus sont trés utilisés dans le domaine de la classification
de textes comme dans [Sun 2012] ou encore dans [Szymanski 2015]. Ces derniers pro-
posent de construire des agrégats a base de syntagmes afin de classifier des sentiments.
- Les relations syntaxiques : la syntaxe peut se définir comme un ensemble de régles
régissant les relations entre les mots clés d’un corpus. Ces relations de dépendance sont
appelées des relations syntaxiques. Il existe plusieurs types de relations syntaxiques
comme les relations "verbe-objet" ou "sujet-verbe". Une description détaillée des rela-
tions syntaxiques peut étre trouvée dans [Kister 2012|. Les agrégats de type relations
syntaxiques ne sont pas employés en tant que tels dans la littérature. Ils sont cepen-
dant utilisés de maniére connexe a d’autres approches dans différents domaines. Shen
et al dans [Shen 2015] présentent une approche construisant des agrégats fondés sur
des relations syntaxiques afin de produire un systéme de réponse automatique aux
questions.

Il existe de nombreuses autres approches permettant 1’'agrégation des mots clés.

Notre objectif fut de présenter dans cette section des approches issues de différents
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domaines sans étre nécessairement exhaustif. D’autres types de méthodes permettent
également l'agrégation des données textuelles comme l'utilisation des connaissances

externes.

3.2.2.2 Les approches basées sur des connaissances externes

Le principe des approches d’agrégation textuelle utilisant des modéles de connais-
sances externes est de ne sélectionner que certains mots-clés qui représentent le mieux
un domaine. Ce type d’approche utilise souvent des ressources supplémentaires afin
d’effectuer une tache sur des données textuelles. Nous ne nous intéressons pas ici
a la construction de telles ressources mais a leur utilisation. Nous distinguons deux
principaux types de ressources de connaissance : les thésaurus et les ontologies.

- Les thésaurus : un thésaurus est défini comme "un ensemble de termes nor-

malisés, qui sont utilisés pour représenter le contenu thématique des documents a
des fins de classement et de recherche" [Shen 2015]. En d’autres termes, un thésaurus
contient un ensemble de termes d’une langue de spécialité. Ces termes sont décrits par
un ensemble de relations sémantiques avec les autres synonymes. Ainsi, le thésaurus
est lié & 'étude terminologique d’un domaine général ou spécialisé [Béchet 2009).
Le principe de thésaurus est d’organiser les descripteurs (terme simple) de maniére
conceptuelle, ils sont regroupés par affinité sémantique et sont complétés d’indication
de relations [Shen 2015]. L'un des thésaurus les plus utilisés dans la littérature est
Wordnet qui vise a décrire de maniére générale la langue anglaise [Redkar 2015].

- Les ontologies : Ce terme issu du domaine de la philosophie désigne un "dis-
cours sur 1'étre en tant qu’étre" [Aimé 2015]. 11 a été repris en informatique pour
décrire des concepts pouvant étre des représentations mentales ou encore des catégo-
ries issues de la philosophie de la connaissance [Malhotra 2015]. Les concepts d’une
ontologie sont définis au-dela des langues et caractérisent davantage un domaine de
spécialité, et ils sont organisés hiérarchiquement |Torres 2014].

Un exemple d’application est donné dans [Ravat 2007|. Les auteurs ont proposé une
fonction d’agrégation AVG-KW qui est congue pour synthétiser un ensemble de mots-
clés issus d’un vocabulaire controlé en un ensemble plus petit de mots-clés plus gé-
néraux. La fonction prend en entrée un ensemble de mots-clés et génére un nouvel
ensemble de mots-clés agrégés. Le processus d’agrégation se base sur ’ontologie de
domaine définie précédemment. Les mots-clés sont tous issus du vocabulaire controlé
représenté par 'ontologie dont le domaine est proche de celui des documents & analy-

ser. Pour chaque paire de mots-clés, la fonction trouve le plus petit ancétre commun
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et I'utilise pour agréger la paire des mots-clés. Cependant, lors de 'agrégation de mots
clés trés éloignés dans 'ontologie, il y a une trés forte probabilité de retourner sys-
tématiquement le mot clés représenté par le nceud racine de 'ontologie. Afin d’éviter
ce phénoméne, une limite dans le processus d’agrégation doit étre imposée. En effet,
plus les mots-clés sont éloignés les uns des autres, plus l'agrégation se traduit par une
perte de sens. Pour surmonter ce probléme, la fonction emploie une distance maximale
autorisée lors de I'agrégation de mots-clés.

Une autre application est donnée dans [Verma 2007|. Les auteurs proposent une mé-
thode d’agréger de facon automatique les mots-clés de documents médicaux en se
basant sur une ontologie afin de sélectionner les termes discriminants. Ils ont supposé
que 'ontologie et le corpus de documents appartiennent a un méme domaine. Notons
pour finir qu’il existe un grand nombre de modéles de connaissances pouvant per-
mettre d’agréger les mots-clés comme la ressource terminologique européenne IATE

(InterActive Terminology for Europe) ! et les ontologies biomédicales [Rubin 2008].

3.2.2.3 Les approches basées sur des techniques statistiques

L’agrégation des mots clés basée sur des techniques statistiques est le type d’ap-
proche le plus répandu. Elle consiste & employer des mesures et fonctions statistiques
afin de donner un score de qualité & un mot -clé. Ainsi, seuls les k premiers mots-clés
sont conservés afin de décrire le corpus. Les approches de cette catégorie se fondent
entre autres sur la notion d’occurrence en proposant des parameétres précis pour I’agré-
gation des mots-clés.

Dans |Ravat 2008|, les auteurs ont proposé une fonction d’agrégation permet-
tant 'agrégation de données textuelles au sein d’un environnement OLAP, au méme
titre que les fonctions d’agrégation arithmétiques traditionnelles. La fonction Top-
Keywords (ou TOP-KW) résume un ensemble de documents par leurs termes les plus
significatifs, en employant une fonction de pondération issue de la recherche d’infor-
mation : T'f — Idf. Le principe de la fonction d’agrégation TOP-KW est simple : il
s’agit, a l'instar de la fonction M AX — K qui retourne les k£ plus grands nombres
d’un ensemble de nombres & agréger, de fournir les £ mots les plus représentatifs d’'un
fragment de texte. Pour ce faire, elle ordonne les mots qui composent un document
en fonction de leur représentativité vis-a-vis d’un ensemble de documents en utilisant
la fonction T'f — Idf.

Dans [Wartena 2008], les auteurs ont introduit une nouvelle astuce pour faire

1. http ://iate.europa.eu/



3.3. Synthése et comparaison des travaux 35

I’agrégation des mots-clés qui représentent un corpus de documents. Leur idée se
base sur le regroupement des mots-clés via 'algorithme "k-bisecting clustering" qui
est un algorithme de regroupement des mots-clés a 'aide d’une hiérarchie. Le prin-
cipe de cet algorithme est de regrouper tous les mots-clés dans un seul cluster, puis
divise ce cluster en deux sous clusters selon la distance entre les mots-clés. Les noyaux
de ces deux nouveaux clusters sont les mots les plus ¢élongés et qui ont une distance
plus élevée. Cette distance est calculée par la mesure "Jensen-Shannon divergence"
[Fuglede 2004] qui mesure la similarité de la probabilité des distributions des mots
clés dans un corpus. Cette procédure se répéte jusqu’a ce que la distance se stabilise
ou le nombre des clusters atteigne le nombre k cluster défini par I'utilisateur.

Dans [Kou 2015| les auteurs ont opté pour la méthode LSA "Latent Semantic
Analysis" d’agrégation des mots clés. Cette méthode s’appuie sur 'hypothése dis-
tributionnelle, émise par [Dumais 2004|, qui est basée sur le fait que des mots qui
apparaissent dans un méme contexte sont sémantiquement proches. Pour appliquer
LSA, le corpus est représenté sous forme matricielle. Les lignes sont relatives aux mots
et les colonnes représentent les documents. Chaque cellule de la matrice représente le
nombre d’occurrences des mots dans chaque document. Deux mots proches du niveau
sémantique sont représentés par des vecteurs proches. La mesure de proximité est

généralement définie par le cosinus de ’angle entre les deux vecteurs.

3.3 Synthése et comparaison des travaux

Nous proposons dans cette section une synthése des approches d’agrégation
textuelle présentée dans ce chapitre. Le tableau 3.1 récapitule les travaux que nous
avons exposés et les présentent selon différents critéres.

Pour synthétiser les approches recensées sur 'agrégation des données textuelles, nous
avons considéré les parameétres de comparaison suivants :

Structure : I'approche se base sur la structure cube de données ou non.
Linguistique : 'approche se base sur des connaissances linguistiques (lexical ou
syntaxique).

Statistique : 'approche se base sur les informations statistiques extraites du texte
(tf-idf, probabilité, Association, etc).

Datamining : 'approche se base sur une des techniques de la fouille de données
(Classification Hiérarchique, k-means).

Connaissance Externe : I'approche utilise des connaissances externes (ontologie,
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thésaurus).

Corpus : la collection des documents textuels utilisée pour tester I’approche.

Aprés avoir fait le tour des approches proposées, il s’avére que les auteurs par-
tagent, dans leur majorité, 'idée de l'intégration des méthodes et technique issu du
domaine de la recherche d’informations dans les systémes OLAP pour bien traiter et
manipuler les bases multidimensionnelles de textes afin de mieux agréger le contenu
textuel pour des raisons d’aide & la prise de décision.

Le choix des techniques est variable d’une proposition a ’autre. D’aprés I'exposé
des travaux, il a été constaté que la mesure commune, la plus utilisée, est Tf —
Idf et ses variantes. Bien qu’elle demeure ambigiie, elle reste une mesure qui facilite
I'extraction des informations les plus fréquentes dans un corpus de documents. Les
approches d’agrégation linguistique ne peuvent étre appliquées de fagon générale. 11
n’est pas possible en effet d’agréger des textes sans aucune connaissance de la langue
naturelle utilisée et ses régles linguistiques.

Les fonctions d’agrégation se fondent sur des ressources externes imposant un res-
pect de format. La ressource utilisée doit en effet respecter le méme format que celui du
corpus étudié. Les ressources externes sont souvent construites a partir de concepts.
Nous pouvons cependant extraire les mots clés du corpus. Alors, les ressources ex-
ternes, décrites par des concepts, pourront étre utilisées, nous pouvons utiliser ces
ressources en sélectionnant par exemple les ancétres de mots clés pertinents extraits
du corpus.

Nonobstant ces propositions, il n’en demeure pas moins que la difficulté d’agréga-
tion sémantique des données textuelles constitue jusqu’a nos jours un verrou scienti-
fique. Eu égard a ce qui précéde, la solution de cette problématique est assujettie aux
développement de nouvelles fonctions d’agrégation OLAP pour des mesures textuelles.
De ce point de vue, nous proposons de fusionner les techniques issues du demain de
RI, fouille de données et de la théorie des graphes afin de les coupler avec les systémes
OLAP pour constituer une piste intéressante pour traiter et manipuler les données

textuelles dans un environnement multidimensionnel.
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3.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté une vue d’ensemble des fonctions
d’agrégation des données textuelles dans le contexte OLAP proposées dans la lit-
térature, on a proposé une nouvelle classification de ces approches. Puis nous avons
présenté un état de ’art sur ces approches ol on a exposé leurs motivations, leurs idées
principales et leurs résultats. Enfin, on a terminé ce chapitre par une synthése globale
qui regroupe ces approches selon leurs paramétres de fonctionnement. Au cours de
notre étude bibliographique, nous avons vu que les approches qui se basent sur la
combinaison entre les techniques issues du demain de RI, fouille de données et de la
théorie de graphe n’ont pas beaucoup été implantés dans le contexte OLAP. Pour
cela, nous allons présenter nos approches dans le chapitre suivant, ol nous essayons

de prendre en considération les lacunes des approches précédentes.
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4.1 Introduction

La gamme des techniques disponibles dans 'OLAP traditionnel offre aux déci-
deurs une capacité d’analyse puissante lors des manipulations des données numériques,
néanmoins cette capacité est devenue inutile lorsqu’on parle des données textuelles.
L’objectif majeur de nos propositions est d’aller au-dela des capacités d’analyse four-
nies par les opérateurs classiques et de fournir un environnement OLAP plus riche

en associant I'analyse des données textuelles aux opérateurs actuels de 'OLAP. Pour
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ce faire, nous proposons des fonctions d’agrégation textuelle dans le contexte OLAP
pour augmenter la capacité d’analyse au profit des décideurs. Nous commencons par
la définition formelle de nos approches textuelles proposées, puis nous présentons une
description générale pour les deux approches qui se différent selon la facon de géné-
ration des mots-clés agrégés, automatique ou non, et selon la qualité des résultats

obtenus par rapport aux autres approches proposées dans la littérature.

4.2 Formalisation du probléme

La modélisation conceptuelle multidimensionnelle vise & représenter les besoins
utilisateurs en terme d’analyse. Cette modélisation, indépendante de toute contrainte
d’'implantation logique ou physique, permet d’obtenir une vision orientée décideur
[Golfarelli 2002| et facilite la compréhension de I'ensemble des données mises & dis-
position de Panalyste [Rizzi 2006|. Notre objectif est de permettre 1’analyse en ligne
(OLAP) des documents par de nouvelles approches qui prennent en considération le
contenu textuel des documents. Afin de refléter les besoins décisionnels, nous utili-
sons le modéle schéma en étoile qui permet ’analyse du contenu des documents pour
faciliter les prises de décisions.

Un schéma en étoile textuel E est défini par £ = (T'F,TD) ou TF est la table des
faits, et TD = {D, ..., D, } est un ensemble de dimensions. Un fait F' est défini par
F=(CF,MF)ouCF ={CF,...,CF,} est un ensemble de clés étrangéres qui associe
la table du fait F' aux dimensions D;. Une dimension D est définie par D = (AD) ou
AD = {ADxy, ..., AD,} est un ensemble d’attributs (paramétres et attributs faibles).
Une mesure MF = {M,...,M,} est un ensemble de mesures, elle est définie par
M = (m, FAGG) ou m est la mesure et FAGG = {fi,..., f+} est un ensemble de
fonctions d’agrégation compatible avec le contenu textuel.

L’analyse des mesures textuelles requiert des moyens d’agrégation spécifiques. Les
fonctions d’agrégations actuelles n’ont pas la capacité de prendre en entrée des don-
nées textuelles. Dans I'environnement standard OLAP, seules les fonctions d’agréga-
tion Count et List peuvent étre employées sur des données non numériques et non
additives. En plus des deux fonctions d’agrégation génériques (Count et List), nous
proposons les fonctions d’agrégation suivantes :

GOT A : une fonction qui agrége un ensemble de mots-clés en utilisant la technique
de fouille de données qui s’appelle K — means avec une nouvelle distance adoptée

appelée Google similarity distance [Bouakkaz 2015].
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TAG : une fonction qui retourne les n mots-clés agrégés d’une mesure textuelle
par l'utilisation de la théorie des graphes plus précisément ’exploitation des cycles
dans un graphe pour avoir les résultats attendus [Bouakkaz 2014].

Nous emploierons nos deux fonctions d’agrégation textuelle sur un corpus de do-
cuments. Ces fonctions prennent en entrée un ensemble des mots-clés qui représentent
le corpus et retournent les n mots-clés agrégés. Nous donnons a 1'utilisateur la pos-
sibilité de spécifier le nombre des mots-clefs agrégés, k, pour la premiére approche
GOTA, mais pour la deuxiéme approche le nombre des mots-clés agrégés est obtenu
automatiquement.

En guise d’exemple, afin d’analyser les activités d’un laboratoire de recherche, un
utilisateur analyse le contenu d’une collection de documents composée d’articles scien-
tifiques. Ces articles ont un entéte avec une structure générique commune. De plus,
ces articles contiennent un certain nombre de méta-données : noms des auteurs, leurs
affiliations (institut, pays), la date de publication, une liste de mots-clés... Le schéma
en étoile textuel correspondant est présenté dans la Figure 4.1. Le modéle adopté pour
analyser les documents est le méme avec celui des propositions de [Aknouche 2013],
|[Azabou 2015|. Une fonction d’agrégation textuelle est nécessaire pour faire 'agréga-

tion des mots-clés du corpus.

TEMPS AUTEURS
ARTICLES
 E— I ,
ID Temps [ ' = ID Auteur
.Jnu_r ID Auteur Nnm ;
WMois | IDConference | Affiliation
Annge ID Temps Fays
ID Contenu
CONFERENCES | M ({Kw} , FAgg) —_—
&= e
ID Conférence Jrliiirgﬂntenu
Egir';?on Document
FPays Type de Doc

FIGURE 4.1 — Schéma en étoile textuel

Prenons 'exemple de 'analyse d’une collection d’articles scientifiques portant sur

les publications des auteurs Aul, Au2 et Au3 durant la période entre 2013 - 2015.
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L’analyse sélectionne les principaux mots-clefs de chaque ensemble de documents.
Ainsi, les fonctions listent les principaux mots-clefs agrégés de la collection.

Dans la Figure 4.2, un utilisateur analyse les publications de 'auteur Aul durant
I'année 2015. 11 affiche les résultats de analyse par mois (partie supérieure de la Figure
4.2). Par Papplication de l'opération Roll-up et a Paide d’une fonction d’agrégation,
les mots-clés des deux publications du mois de Juin et Septembre sont agrégés dans
une seule cellule pour l'année 2015 (partie inférieure de la Figure 4.2). La vision
par mois dans une table dimensionnelle génére deux cellules, une correspondante aux
publications du mois de Juin et une autre correspondante aux publications du mois de
Septembre et la fonction d’agrégation permet de trouver le mot-clé le plus représentatif

des travaux de auteur Au3 durant I’année 2015.

i Temps
CONF | Année 2013 2014 2015
mois 02 05 04 07 06 09
Au lD
§ Au.1 system | Processor | Metwork | Protocol | Farallel Cloud €.
E Au.2 i Data base | Processor ow OLAP | document | Datamining
m Socialnetw | Linkpred | comunity | algorthm leemplnity web

Contenu : Document

Temps
CONF
Année 2013 2014 2015
AulD Aggregation
Au.1
Au.2

| Au3 | [ ]

Contenu: Document

Auteur

FIGURE 4.2 — Exemple d’analyse textuelle

Les fonctions d’agrégations textuelles que nous proposons sont des fonctions opé-
rant sur des mots-clés. Notre idée est de fournir des fonctions qui s’inspirent de la
moyenne mathématique pour permettre d’agréger les mots clés en d’autres mots-clés
plus généraux. Par exemple, les mots clés protocole, adresse et liens regroupés en

réseau.
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4.3 Le couplage entre la fouille de donnée et ’OLAP

Etant donné que la taille des entrepots de données augmente de facon exponen-
tielle, le besoin d’approches et d’outils qui permettent d’automatiser le processus d’ex-
traction des connaissances, devient trés crucial. La technologie OLAP traditionnelle
se limitant a des taches d’exploitations de données issues de I'entrepot, c’est donc au
décideur de trouver manuellement les connaissances potentiellement contenues dans
les données d’un cube en se basant sur ses expériences. A partir de ce constat, I'idée est
de pousser 'OLAP vers d’autres possibilités d’analyse, et de fournir a I'utilisateur des
outils automatiques pour l'aider a interpréter et utiliser les résultats des opérateurs
OLAP. La puissance du domaine de la fouille de données peut apporter des réponses
a ces lacunes. En effet, la fouille de données couvre une gamme de techniques et mé-
thodes destinées a extraire des informations pertinentes (non triviales, implicites, non
connues précédemment et potentiellement utiles), des associations, des contraintes ou
des motifs, a partir de gros volumes de données. Une fois validée, I'information extraite
devient une connaissance.

Divers travaux de recherche [BenMessaoud 2006][Jadav 2012][Fangbo 2013] se sont
intéressés au couplage de la fouille de données et de 'OLAP. Le concept de fouille
de données multidimensionnelles, oi OLAP Mining, a été introduit par Han dans
[Han 1997]. Han définit la notion de POLAP Mining comme un mécanisme qui in-
tégre des taches de fouille de données dans des systémes décisionnels. Ce mécanisme
peut s’appliquer a différents niveaux de granularité des données et a différentes parties
d’un entrepot de données. Parmi les travaux qui ont abordé le couplage de ’analyse en
ligne et de la fouille de données on trouve entre autres, Palpanas [Palpanas 2000] qui
a affirmé que ce couplage ouvre des directions de recherche prometteuses par 'intégra-
tion des techniques de la fouille pour manipuler les structures multidimensionnelles des
données. Ceci les rendra possible de générer des connaissances a différents niveaux de
granularité de 'information soit par le fourrage ou soit par 'agrégation. Par la suite,
divers travaux se sont intéressés a l'exploration des cubes de données avec des algo-
rithmes d’extraction de régles d’association [Lim 2010|[Jadav 2012][Dehkordi 2013|.
Cependant, la majorité de ces travaux est prévue pour les données tabulaires et nu-
mériques et n’est pas adaptées aux contenus complexes tels que les données textuelles.

Dans cette section, nous proposons une approche pour I'agrégation des données
textuelles. Nous agrégeons I’ensemble des mots clés d’un corpus de documents en nous
basant sur une technique de fouille de données baptisée K-means et une mesure de

distance adoptée appelée "Google similarity distance".
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4.4 L’utilisation de K-means pour l’agrégation tex-

tuelle

Un des algorithmes les plus connus et les plus utilisés pour le partitionnement des
données est le K-means [Nashi 2010]. C’est un algorithme de classification non super-
visée (clustering en anglais). Il sert & séparer un ensemble de points en k classes. Le
principe de notre proposition est d’appliquer une nouvelle variante de ’algorithme K-
means pour classifier les mots-clés dans des classes afin de les agréger. Notre variante
de K-means ne se base pas sur la distance classique, qui est la distance euclidienne
entre les individus statistiques, car cette derniére ne prend pas en considération 1’as-
pect sémantique entre mots-clés. La nouvelle variante de k-means adopte une nouvelle
distance appelée "Google similarity Distance" [Cilibrasi 2007], cette derniére est une
distance sémantique proposée par Google Lab® afin de mesurer la distance entre deux
termes.

Apres les prétraitements des documents et 'extraction des mots-clés, la modélisa-
tion des faits permet la représentation des collections de textes par deux matrices :
la matrice des fréquences FREM AT (Frequency Matrix) et la matrice de distance
Google M AT (Google Distance Matrix). Cette derniére représente la distance séman-
tique entre les mots-clés qui est calculée a l'aide de la distance "Google Similarity
Distance". Nous avons a baptisée notre approche GOTA "Google distance for Olap
Textual Aggregation".

Soit  D={di,ds,...,d,} un ensemble des faits d'un corpus C,
Kw={kwy, kws, ..., kw,,} un ensemble des mots-clés extraits a partir de len-
semble des documents D. On a n = |D| et m = |Kw|. La matrice de fréquences de
C, notée FreMat est une matrice de n lignes et m colonnes. La ligne ¢ de la matrice
correspond a un document D et la colonne j de la matrice correspond a un mot-clé
de Kw. Les éléments de cette matrice notés F'kw;D; correspondent aux fréquences

du mot-clé Kw; dans un document D;. Plus formellement, FreMat est telle que :
FreMat(i,j) = Fkw;D; ;i=1---n,j=1---m (4.1)

Apreés le remplissage de la matrice des fréquences, on fait appel & une mesure de
distance pour calculer la distance sémantique entre les différents mots clés obtenus.
Cette mesure est appelée "Google Similarity distance". C’est un concept donné par
Rudi Cilibrasi [Cilibrasi 2007] qui calcule la similarité entre un certain nombre de

mots clés dans un corpus donné. Cette fonction est utilisée par le moteur de recherche
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Google® pour découvrir la métrique de similitude entre les mots clés qui figurent dans
les pages web. La similarité est basée sur le principe de la fréquence d’apparition d’un
mot-clé dans les résultats de recherche du moteur de recherche sur Internet. Dans
notre contexte chaque page web représente un document. En utilisant la formule 4.2,

on peut trouver la similitude entre les mots-clés des faits.

Mazx(logH (x),logH (y)) — logD(z,y)
logN — min(logH (x),logH (y))

Ou H(z) et H(y) est le nombre des faits contenant les mots clés x et y respective-

GoogleDistance(z,y) = (4.2)

ment. D(z,y) est le nombre des documents o les deux mots clés x et y apparaissent
ensemble. N est le nombre total des documents dans le corpus.

Les valeurs des distances sémantiques entre les mots clés calculées par cette formule
sont stockée dans une matrice de distance appelée GoogleMat, cette derniére est
utiliste comme parameétre d’entrée, ainsi que le nombre de classes introduites par
I'utilisateur pour la fonction K-means. L’application de la méthode K-means sert a
partitionner I’ensemble des mots clés sur les £ classes selon les distances sémantiques
obtenues entre eux. Une fois tous les mots-clés affectés chacun a une seule classe, on
sélectionne les mots-clés les plus fréquents dans chaque classe. Ils seront considérés
comme des agrégats qui représentent les faits. La structure de notre approche est

résumée dans la Figure 4.3.

J)—— ® Google —

Mots clés La distance de Google

II s

i K-means
Cube de données { . |
desdocuments L!/ € €

résultats Mots clés agrégés

FIGURE 4.3 — La structure de "'approche GOTA
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4.4.1 Algorithme GOTA

Cette section décrit I'algorithme proposé Alg 1. Tout d’abord, nous considérons
que les documents initiaux sont pré traités. Les mots clés de la collection sont extraits
via la fonction Extract Keywords(D). La matrice FreMat correspond aux fréquences
des mots-clés dans les faits. en utilisant deux fonctions, SomFreqKw qui calcule la
somme des fréquences de chaque mot-clé dans le corpus et FreqKwInD qui calcule
la fréquence de chaque mot-clé dans chaque document. La procédure K-means est
appliquée pour construire les différentes classes en se basant sur la distance "Google
Similarity Distance". Enfin nous sélectionnons dans chaque classe le mot-clé qui a la

fréquence la plus élevée. Ces mots-clés représentent les agrégats du corpus.

4.4.2 Exemple d’application

Considérons un ensemble de documents composé de 13 articles scientifiques. L’en-
semble des mots-clés des documents aprés les prétraitements est présenté dans le
tableau 4.1 :

TABLE 4.1 — La liste des mots clés - GOTA

T1 T2 T3 T4 T5
OLAP XML | Dmining | Query | DWHouse
T6 7 T8 T9 T10
Document | System | Function | Cube | Network

Dans cet exemple, nous illustrons la construction des matrices FreMat et Google-
MAT.

La 1 ére étape consiste a construire la matrice des fréquences FreMat (Table 4.2) :

La 2 éme étape consiste a construire la matrice des distances entre les mots-clés
en se basant sur la mesure "Google similarity distance" (Table 4.3).

Puis nous appliquons ’algorithme K-means pour construire un nombre de classes
données k. Dans notre exemple on va prendre le nombre de classes k=3, et les classes
obtenues sont C1=T1, T4, T6, C2=T3, T8, T9 et C3=T2, T5, T7, T10, puis nous
sélectionnons les mots-clés les plus fréquents dans chaque classe. Le résultat obtenu
donne une liste des agrégats qui représente le corpus de test, tel que {T6=Document,
T9=Cube, T10=Network}
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Algorithme 1 GOTA

1 Entrées

2 Un corpus de document D ={D1, D2, ..., Dn}
3 Nombre des clusters NbrClus

4 Sorties

5 Une Matrice de fréquence FreMat

6 Une Matrice de distance GoogleMat

7 Ensemble des clusters C' ={C1,C2,...,Cn}

8 Liste des agrégats ListAgg

9 Début

// Extraction de ’ensemble des mots clés Kw

10 Kw=ExtractKeywords(D) ;

11 NombreDesMotsClés= |Kw|;

// Calcul des fréquences des mots clés par documents FreMat
12 Pour chaque Di a Dn faire

13 Pour chaque Kwj & Kwm faire

14 FreMat(i,j) = FreqKwInD(Di,Kwj);

// Calcul de la somme des fréquences de chaque mot clé
15 Pour chaque Kwj & Kwm faire

16 Pour i=1;1i <= |D|, i-++ faire

17 SomFreqKw(kwj)

18 MettreaJour(VFreqKw(j)) ;

// Construction de la matrice de distance GoogleMat de Kw
19 GoogleMat est vide;

20 Pour chaque (Kwi,Kwj) & VKw do

21 Calculer GoogleSimilarity (Kwi,Kwj);

22 MettreaJour (GoogleMat (i,j)) ;

// L’application de k-means

23 Tant que (le cluster n’est pas stable) faire

24 Affecter chaque mot clé kwi au cluster le plus proche;
25 Calculer les nouveaux le "leader" ;

// Sélection des agrégats

26 Pour chaque Cluster faire

27 ListAgg.add(SélectionnerLeader(cluster)) ;
28 Fin.
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TABLE 4.2 — La matrice des fréquences FreMat - approche GOTA

T1 | T2 | T3 | T4 | T5 | T6 | T7 | T8 | T9 | T10
D1 |10} 9 |22 |15 9 |20 | 15| 9 | 28| 39
D2 | 15 | 22| 26 | O 9 |16 [ 11 | 0 | 25 0
D3 o (15 0 |15 22| 0 | 15| 0 0 0
D4 | 0 |16 | O 0 [15 ] 10| O 0 0 0
D5 |16 |12 | 2 |13 |16 |12 | O | 12 | 2 0
D6 |21 | 0 |19 |21 | 17| 9 0 0 | 10 0
D7 |13 ] 0 | 14| 0O 0 |15 ] 1 0 | 17 0
D8 | 17 | 0 8 0 0 8 0 | 18 | 20 0
D9 | 22 | 14| O 0O (14|21 0 |17 ] O 0
D10 | 0 7 0 0 7 0 (15 ] 18 | 20 0
Di1| 5 |18 |10 | 5 | 15| 15 | 15 | 18 | 20 0
D12 | 20 | 4 7T 117 | 4 7 0 > 3 | 105
D13, 1 (10|11 1 (10|17 | 0 | 16 | 10 0

4.5 L’utilisation des graphes pour l’agrégation tex-

tuelle

Au cours de la section précédente (Section 4.3), nous avons présenté notre pro-
position basée sur une technique de la fouille de données. Nous avons également vu
un exemple d’agrégation des données textuelles par I'approche GOTA. Dans cette
section, nous proposons une nouvelle approche d’agrégation automatique des données
textuelles basée sur la notion des circuits dans un graphe. Cette derniére reprend la
notion de co-occurrence tout en I’étendant et sur une nouvelle notion qui s’appelle
Iaffinité entre les mots clés. Ainsi, contrairement aux approches présentées dans 1’état
de I’art, nous ne pénalisons pas les termes non discriminants s’ils peuvent servir a en-
richir la connaissance via leurs co-occurrences qui existent dans les documents, nous
exploiterons ensuite cette connaissance pour représenter les contenus textuels en in-
troduisant le concept "cycle d’agrégats" ou "circuit d’agrégats".

Nous verrons au cours de cette section des notions de base sur les graphes qui nous
vont nous servir a la formalisation de notre approche puis on présentera les différents
traitements qui sont effectués a partir d’un ensemble de textes initiaux afin d’obtenir

un cycle représentant les connaissances du corpus.
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TABLE 4.3 — La Matrice GoogleMat - GOTA

T1|T2|T3| T4 | T5|T6 | T7 | T8 | T9 | T10
T1| 0

T2 |12 0

T3 |05 |16 0

T4|0,7/08|07| 0

T5 12| 0 | 14[08] 0

T™6| 0 |12]05] 1 |1,2] 0

T7 08 |14(08[09| 1 |1,1| 0

T8 | 1 |06/09(05]06]06|13] 0

T9 |04 |14|03[08|14]04| 1 |08/ 0
T10 (0,9 | 0,908 |07]09]09|05[07]09]| 0

4.5.1 La conceptualisation par un graphe

La modélisation de données par un graphe est une idée assez ancienne en sciences

et couvre aujourd’hui 'ensemble du champ scientifique. Les graphes ont été appliqués

dans plusieurs domaines afin de bien présenter leurs données, telle que la chimie et

la biologie. Ils sont d’usage courant dans les productions scientifiques. Un graphe est

caractérisé par un ensemble de sommets et un ensemble de liens ot chaque lien est

défini par un couple de sommets [Bollobas 2013|.

Les exemples de la Figure 4.4 montrent les différentes formes de liaisons entre

entités, qu’il s’agisse des équipements informatiques, des emails entre des étudiants

ou des routes entre les villes Algériennes.

Imprimante

COnclhalen

(a)

Circhinatem

Photocopiense

Mustapha

Hicham

{b)

Earim

Hamza

Senf

Laghounat

(<l

FIGURE 4.4 — Graphes orientés ou non, connexes ou non.

Alzer

Elida
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Le graphe (a) des équipements informatiques est orienté non connexe car le sommet
imprimante est isolé. Le graphe (b) représentant les correspondances électroniques
entre les étudiants est orienté et connexe. Le graphe (c¢) qui représente les villes est a
la fois non orienté et connexe.

Dans la suite de cette thése, nous utiliserons indifféeremment les termes de réseau et

de graphe.

4.5.2 Formalisation par graphe

- Arrétes et sommets : la structure du graphe permet de représenter la relation

et la dépendance entre plusieurs éléments, méme si les éléments sont trés nombreux.
Les éléments qui composent un graphe sont généralement appelés sommets ou noeuds
(vertices). Les liens entre ces éléments se divisent en deux types, liens orientés et liens
non orientés selon les propriétés structurelles des graphes.
Dans la modélisation du graphe, les liens orientés sont appelés "arétes" pour les dis-
tinguer de ceux non orientés qui sont appelés "arc". Un graphe est dit non orienté
si tous les arcs sont symétriques, c¢’est-a-dire : il existe une relation binaire entre ces
sommets [Bollobas 2013].

Théoriquement un graphe G = (V, E) est défini par deux ensembles, I'ensemble
fini V' ={vy, vg,..., v, } dont les éléments sont appelés sommets (Vertices en anglais),
et par I'ensemble fini £ ={ey, ea,..., €,,} dont les éléments sont appelés arétes (Edges
en anglais). Une aréte e de ensemble E est définie par une paire non ordonnée de
sommets, appelés les extrémités de e. Si ’aréte e relie les sommets a et b, on dira que
ces sommets sont adjacents, ou incidents avec e, ou bien que l'aréte e est incidente
avec les sommets a et b. On appelle ordre d’un graphe le nombre de sommets n de ce
graphe.

Pour la représentation graphique, les graphes sont des modélisations topologiques
sans géométrie particuliére. Ils tirent leur nom du fait qu’on peut les représenter par
des dessins. A chaque sommet de G, on fait correspondre un point distinct du plan et
on relie les points correspondant aux extrémités de chaque aréte. Il existe donc une
infinité de représentations d’'un graphe. Les arétes ne sont pas forcément rectilignes.
Si on peut dessiner un graphe GG dans le plan sans qu’aucune aréte n’en coupe une
autre (les arétes ne sont pas forcément rectilignes), on dit que G est planaire.

La représentation (a) dans la Figure 4.5 du graphe G est non planaire, par contre
la représentation (b) dans la Figure 4.5 du graphe G est planaire.

On peut aussi représenter un graphe par une matrice d’adjacences. Une matrice
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FIGURE 4.5 — Une représentation d’un graphe
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FIGURE 4.6 — La matrice d’adjacences du graphe G
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o O =, O O
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(n x m) est un tableau de n lignes et m colonnes. (i,j) désigne I'intersection de la
ligne 7 et de la colonne j. Dans une matrice d’adjacences, les lignes et les colonnes
représentent les sommets du graphe. Un "1" & la position (i, j) signifie qu’une arréte
part de ¢ pour rejoindre j.

Cette matrice a plusieurs caractéristiques, elle est carrée, il n’y a que des zéros sur
la diagonale. Un "1" sur la diagonale indiquerait une boucle, et une fois que 1’'on fixe
lordre des sommets, il existe une matrice d’adjacence unique pour chaque graphe.

- Connexité et parcours : Un graphe non orienté est donc un ensemble de nceuds
reliés par des arcs, on le considére comme un graphe simple s’il y a au plus un arc
entre deux nceuds d’une part et s’il n’y a pas de boucle réflexive d’un nceud sur lui-
méme. Un graphe se caractérise par son ordre et sa taille : le nombre des ses noeuds
représente 'ordre du graphe et le nombre de ses arcs en est la taille. Un graphe est

connexe si a partir d’'un nceud x on peut atteindre un autre noeud y par quelques sauts
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consécutifs. Un neceud se caractérise par son degré qui représente le nombre des arcs
qui 'ont pour extrémité. Si un nceud n’est le départ aucune arréte/arc on 'appelle
un neeud isolé, c’est a dire il n’a aucun voisin [Deo 2016].

Dans un graphe non orienté on utilise le terme chaine (chemin dans un graphe
orienté). Une chaine est la séquence alternée des nceuds et des arcs qui démarre a
partir d'un nceud donnée et se cloture dans un autre noeud. La longueur d’une chaine
est le nombre d’arcs parcourues. Un circuit est un chemin dont le sommet de départ
et de fin est le méme, on parle parfois aussi de cycle (par exemple dans 1’expression

graphe acyclique orienté) |Bollobas 2013]

4.6 TAG : L’agrégation textuelle par graphe

L’objectif de notre contribution est de proposer une approche d’agrégation auto-
matique des mots-clés décrivant des faits en utilisant les graphes.

La démarche se décompose en quatre phases principales. Tout d’abord, a partir des
documents initiaux, un prétraitement similaire a celui de 'approche GOTA est néces-
saire pour pouvoir manipuler les contenus textuels et réduire les données a conserver
lors des étapes suivantes. Dans la deuxiéme phase, nous modélisons les documents a
laide de différentes matrices. Un algorithme de construction du graphe est ensuite
appliqué. Enfin, 'extraction des agrégats est faite par la sélection de circuit le plus

pertinent dans le graphe.

4.6.1 Modélisation du corpus de documents

Aprés les prétraitements des documents et 'extraction des mots clés, la modé-
lisation de corpus de documents, se charge de la représentation des collections de
textes par des matrices. Ces matrices sont la matrice des fréquences FreMat (Fre-
quency Matrix) présentée dans la section 4.4.1 qui permet de construire la matrice de
co-occurrences , et la matrice d’affinité Af fiMat, cette matrice représente le degré
d’affinité entre les mots clés qui sera calculé a partir la matrice FreM at.

Matrice d’affinité : Soit Kw l'ensemble des mots-clés des faits, noté
Kw={Kuwy,..., Kws,....,Kw,,} ot m= |Kwl|, i.e. le nombre de mots-clés. La matrice
d’affinité notée Af fiMat est une matrice carrée de dimension m. Cette matrice est
symétrique, les éléments de la matrice correspondent aux degrés d’affinité entre les

mots-clés de Kw. Plus formellement, Af fiMat est défini comme suit :
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Mots clés
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résultats Mots clés agrégés

FIGURE 4.7 — La structure de I’approche TAG

> FreMaty; if i=

AffiMat; = { 3! (4.3)
Y (FreMaty; +TFy;) else
k=1

A partir de la matrice d’affinité, on peut créer le graphe d’affinité correspondant
afin de trouver les circuits qui représentent les agrégats des mots-clés les plus repré-
sentatifs du corpus.

Graphe d’affinité : un graphe d’affinité (AffiGraph) est un graphe pondéré ou
les arrétes sont étiquetées et dont toutes les étiquettes sont des nombres réels positifs
ou nuls. Ces nombres sont les poids des liaisons entre les sommets qui représentent
les mots clés. Le poids d’un circuit dans un graphe d’affinité est la somme des poids
des arétes qui constituent le circuit. La structure de notre approche est illustrée dans
la figure 4.7.

4.6.2 Algorithme TAG

L’approche TAG prend en entrée les mémes paramétres utilisés par I’approche
GOT A présentée dans la section 4.4.1. il utilise les fonctions ExtractKeywords(D)
pour extraire les mots-clés des faits qui sont regroupés dans une matrice FreMat qui

correspond aux fréquences des mots clés dans les documents du corpus, puis a ’aide
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114

FIGURE 4.8 — Le graphe d’affinité

d’une fonction qui calcule I'affinité entre ces mots clés, une matrice carrée Af fiMat
est obtenue. Enfin nous construisons le graphe d’affinité Af fiGraphe afin de trouver
les mots clés les plus représentatifs & partir du circuit le plus pertinent. Ce dernier
nous permet d’obtenir les agrégats représentatifs du corpus. Le pseudo-code de cette

approche est présenté dans l'algorithme 2.

4.6.3 Exemple d’application

Pour appliquer I'approche TAG on va prendre le méme corpus utilisé que pour
I'approche GOTA, avec 13 articles scientifiques et 10 mots-clés (Table 4.4), et la
méme matrice des fréquences FreMat (Table 4.5). Dans cet exemple nous illustrons
la construction de la matrice d’affinité Af fiMat, puis, nous construisons le graphe
d’affinité de mots-clés qui permet de trouver des groupements des mots-clés pertinents

dans le corpus de documents.

TABLE 4.4 — La liste des mots clés - TAG

T1 T2 T3 T4 Th
OLAP XML | Dmining | Query | DWHouse
T6 T7 T8 T9 T10
Document | System | Function | Cube | Network

Une fois le graphe d’affinité est construit on calcule le poids de chaque circuit pour
qu’on puisse sectionner le circuit le plus pertinent.
Moyenne (C1) = (283 + 274 + 283 + 283) / 3 = 280.75
Moyenne(C2) — (168 + 158 + 197 + 141) / 3 — 166
Dans cet exemple on va sélectionner le circuit C1 qui a un poids de 280.75 et qui

regroupe les mots-clés suivants {T1=OLAP, Data warehouse, Document, Cube}
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Algorithme 2 TAG

1 Entrées

2 Un corpus de document D ={Dy, D, ..., D,,}

3 Sorties

4 Une Matrice de fréquence FreMat

5 Une Matrice d’affinité AffMat

6 Un graphe d’affinité AffiGraph

7 Un circuit d’agrégats

8 Liste des agrégats ListAgg

9 Début

// Extraction de ’ensemble des mots clés et calcul de leurs fréquences
10 Kw=ExtractKeywords(D) ;

11 NombreDesMotsClés= |Kw]|;

12 Pour chaque Di a Dn faire

13 Pour chaque Kwj & Kwm faire

14 FreMat(i,j) = FreqKwInD(Di,Kwj);

// Calcul de la somme des fréquences de chaque mot clé
15 Pour chaque Kwj & Kwm faire

16 Pour i=1;1i <= |D|, i-++ faire

17 SomFreqKw(kwj) ; MettreaJour(VFreqKw(j)) ;
// Construction de la matrice d’affinité AffiMat de Kw
18 Pour chaque (Kwi,Kwj) & VKw faire

19 Calculer Affinité (Kwi,Kwj);

20 MettreaJour (AffiMat (i,j));

// Construction de graphe d’affinité AffiGraph

21 i— randomise(NombreDesMotsClés) ; count —0;
22 Tant que count < NombreDesMotsClés faire

23 Indice-Sommet = MaxAffiMat(Kwi) ;

24 Valeur-de-lien = AffiMat (kwi, Indice-Sommet) ;
25 MettreaJour-AffiGraph (kwl, Indice-Sommet, Valeur-de-lien) ;
26 Si (il existe un circuit) alors

27 MettreaJour-Liste-des-circuits(circuit, Poids)
28 Count ++;

// Sélection de circuit pertinent

29 circuit-pertinent= MaxPoids(Liste-des-circuits) ;
30 ListAgg.add(circuit-pertinent) ;

31 Fin.
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TABLE 4.5 — La Matrice des fréquences - TAG

T1 | T2 | T3 | T4 |Ts | T6 | T7 | T8 | T9 | T10
D1 |10 9 [22 |15 9 [ 20|15 ] 9 | 28 | 39
D2 | 15| 22|26 | 0 9 |16 | 11 | 0 | 25 0
D3 | 5 | 15| 0 |15 ]22| 0 | 15| 0 0 0
D4 | 0 | 16 | O 0O | 1510 ] O 0 0 0
D5 | 16 | 12 2 13 | 16 | 12 0 12 2 0
D6 |21 | 0 |19 |21 | 17| 9 0 0 | 10 0
D7 |13 ] 0 | 14| 0 0 | 15| 1 0 | 17 0
D8 | 17 | 0 8 0 0 8 0 | 18 | 20 0
D9 | 22 | 14 0 14 | 21 0 17 0 0
D10 | 0 7 0 0 7 0 | 15| 18 | 20 0
D11 | 5 |18 | 10 | 5 [ 15| 15 | 15 | 18 | 20 0
D12 | 20 | 4 7T 017 | 4 7 0 5 3 | 105
D13 | 1 10 | 11 1 10 | 17 0 16 | 10 0
TABLE 4.6 — La Matrice d’affinité - TAG
T1 | T2 | T3 | T4 |Ts5 | T6 | T7 | T8 | T9 | T10
T1 | 145 | 198 | 259 | 180 | 274 | 200 | 119 | 125 | 283 | 175
T2 | 198 | 127 | 135 | 141 | 200 | 280 | 120 | 168 | 197 | 157
T3 | 259 | 135 | 119 | 143 | 155 | 238 | 114 | 112 | 242 | 173
T4 | 180 | 141 | 143 | 87 | 136 | 152 | 80 | 111 | 145 | 197
T5 | 274|200 | 155 | 136 | 129 | 283 | 117 | 171 | 199 | 157
T6 | 200 | 280 | 238 | 152 | 283 | 150 | 108 | 170 | 283 | 171
T7 | 119 | 120 | 114 | 80 | 117 | 108 | 67 | 57 | 132 | 54
T8 | 125|168 | 112 | 111 | 171 | 170 | 57 | 95 | 161 | 158
T9 | 283 | 197 | 242 | 145 | 199 | 283 | 132 | 161 | 143 | 175
T10 | 175 | 157 | 173 | 197 | 157 | 171 | 54 | 158 | 175 | 144
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux approches originales pour I'agrégation
des données textuelles dans le contexte OLAP. Notre apport concerne principalement
la résolution d’un verrou scientifique a savoir : 'agrégation des données textuelles
issues des faits. Pour atteindre cet objectif, nous avons proposé deux approches ap-
pelées GOT A et TAG, reposant sur deux étapes principales : (1) le prétraitement
du corpus et (2) 'agrégation des données textuelles. L’originalité de nos approches
réside dans le fait que pour la premiére approche GOT A on a utilisé une technique de
fouille de données appelé K —means avec une nouvelle distance qui s’appelle "Google
Similarity Distance". Pour la deuxiéme approche on a exploité la richesse de la théorie
des graphes par 'utilisation de la notion des circuits pour 'agrégation des données
textuelles. La similarité entre nos approches est qu’elles sont des approches non super-
visées et qui se lancent sans aucune préconnaissance de domaines. Pour la différence,
Papproche GOT A nécessite 'intervention d’un expert pour définir le nombre k des
classes, en revanche ce n’est pas le cas pour TAG qui donne des agrégats comme
résultats sans l'intervention d’un expert. Dans le chapitre suivant nous présentons
I’étude expérimentale faite pour évaluer nos approches et mesurer leurs performances

par rapport a des approches comparables.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté deux approches d’agrégation tex-
tuelle dans le contexte OLAP, ces approches permettent 'agrégation des mots-clés
a partir des faits. Ce chapitre présente les expérimentations que nous avons réali-
sées. Ces expérimentations ont pour objectif d’évaluer nos approches. Dans ce sens,
nous appliquons nos approches d’agrégation textuelle & deux corpus de données réels :
la collection ITINNOVATION et la collection médicale OHSU-MED. Ensuite, nous
comparons les résultats obtenus par nos propositions avec ceux de 5 autres approches
les plus citées dans le domaine. Nous passerons ensuite & la description de ces ex-

périmentations, nous commencons a ce niveau par la présentation des données, 1'im-



5.2. Les corpus de données 59

plémentation et I'environnement d’évaluation, puis nous présentons et discutons les

résultats.

5.2 Les corpus de données

Nous expérimentons nos approches d’agrégation textuelle dans un cadre réel. Il
s’agit de la collection des articles scientifiques publiés dans les actes de la conférence
ITINOVATION, entre 2007 et 2014, et la collection médicale OHSU-MED. L’utilisa-
tion de données réelles permet d’un coté d’évaluer nos propositions et d’un autre coté

de positionner nos approches par rapport aux approches existantes.

5.2.1 Le corpus ITINNOVATION

La conférence annuelle ITINNOVATION est organisée chaque année sous 1’égide
de l'université des Emirats Arabs Unis et sous le patronage de 'organisme TEEE.
Cette conférence offre un espace de débat a la communauté scientifique pour évaluer
les nouvelles innovations dans le domaine de la technologie d’information et de la
communication.

Un ensemble de contributions est proposé par les différents participants. Certaines
contributions font appel a des approches issues du domaine de réseaux informatique
et de I'Internet des objets, d’autres approches proposent des solutions a d’autres pro-
blématiques d’actualité dans les domaines de systémes d’information, du Big Data,
de l'intelligence artificielle et du traitement automatique des langues.

Le corpus ITINNOVATION est un ensemble d’articles scientifiques publiés dans les
actes de la conférence entre les années 2007 et 2014, en langue anglaise; il est dis-
ponible sur le site Web IEEE Explorer. Ce corpus contient 600 articles scientifiques.
Ces articles sont écrits sous la forme standard de IEEE (deux colonnes) entre 8 a 12
pages, incluant les tables et les figures, enregistrées sous forme PDF.

Les caractéristiques globales de ce corpus sont résumées dans le tableau 5.1, et les
mots-clés sont extraits et comptés a 'aide de notre outils d’extraction des mots-clés

présenté dans la section 5.3 :

TABLE 5.1 — Les caractéristiques du corpus I'TInnovation

Nombre des documents | Nombre des termes
600 800.000
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5.2.2 Le corpus OHSUMED

Ce corpus est composé de la collection OHSUMED qui est un ensemble extrait
de la base MEDLINE. Il se compose d’articles scientifiques médicaux. En général,
ces textes comportent un titre et un résumé. Ces textes contiennent, en plus, des
annotations manuelles qui correspondent a des catégories manuelles appelées Medical
Subject Headings ou MeSH. Dans tous les textes du corpus figurent : la référence de
la revue, les annotations manuelles, le titre de 'article, le type de la revue, le résumé
et les noms des auteurs. Le corpus OHSUMED est constitué de 13000 documents. Les

caractéristiques globales du corpus sont résumées dans la table suivante :

TABLE 5.2 — Les caractéristiques du corpus OHSUMED
Nombre des documents | Nombre des termes

13000 1.317

5.3 L’outil d’extraction des mots-clés

L’extraction des mots-clés cherche a trouver les termes représentant les principaux

aspects abordés dans un document de maniére précise. Il s’agit donc d’une tache ardue
qui peut étre accomplie sans connaissance du domaine étudié dans le document. Dans
cette derniére décennie, les méthodes et les outils d’extraction des mots-clés ont été
évalués grace aux propositions des chercheurs dans le domaine du traitement naturel
du langage [Bougouin 2013|.
La majorité des méthodes existantes se basent sur les techniques de recherche d’infor-
mation pour extraire les mots-clés afin de réduire le nombre des mots présents dans
un corpus. L’idée principale est de supprimer les mots dont on sait a priori qu’ils ne
seront pas utiles. Cette étape est critique, car les mots supprimés lors de cette étape
sont : soit des mots qui apparaissent le plus souvent dans un corpus, les mots gram-
maticaux ou les mots de liaisons, ils sont communément appelés mots vides de sens
(ou stop words en anglais), soit les mots rares dans un corpus. Le probléme qui se
pose dans ces méthodes est que la suppression de ces mots n’est pas nécessairement
justifiée : certains mots peuvent étre trés fréquents ou rares, mais tres informatifs.

Pour surmonter ces limites, nous présentons dans le paragraphe suivant une meé-
thode d’extraction des mots-clés a 'aide du site web Microsoft Academic Search.

L’avantage de cette méthode est qu’elle est trés rapide et sure, car elle repose sur
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I'index de Microsoft Academic Search qui donne une crédibilité aux résultats obtenus.

5.3.1 L’index Microsoft Academic Search

Microsoft Academic Search (MAS) est un service expérimental de recherche déve-
loppé par Microsoft Research pour étre exploré par les chercheurs, les scientifiques et
les étudiants a trouver du contenu académique, des chercheurs, des institutions et des
activités. Microsoft Academic Search indexe des millions de publications académiques,
il affiche également les relations clés entre les domaines de recherche en soulignant les
liens essentiels qui aident a définir les axes de recherche scientifique. L’interface de
site web MAS illustré dans la Figure 5.1.

frm— = .
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Search Advanced Search
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Top authors in computer science Most viewed authors in computer science
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FIGURE 5.1 — L’interface du site Web : Microsoft Academic Search

5.3.2 Implémentation de I’outil d’extraction des mots-clés

Nous avons développé l'outil d’extraction des mots-clés pour qu’il sera inté-
gré comme un module dans notre environnement d’agrégation textuelle OLAP-TAS
(OLAP Textual Aggregation System). Lorsque 1'on dispose d’un ensemble de textes
pertinents pour un corpus donné, on cherche a trouver les mots-clés spécifiques a ce
corpus. Cet outil se décompose en trois modules : le premier module extrait les termes
présents dans le corpus, la deuxiéme étape filtre ces termes pour ne garder que ceux qui

sont contenus dans I'index des mots-clés proposé par Microsoft Academic Search. La
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derniére étape calcule la fréquence des mots-clés trouvés dans chaque document dans
le corpus afin de créer la matrice de fréquence Document x mots-clés. La structure de
notre outil est illustrée dans la Figure 5.2.

Les modules de notre outil sont implémentés en JAVA sous forme graphique pour
faciliter son exploitation par d’autres utilisateurs. Notre outil est exécuté sur PC doté
d’un processeur CPU i7 @ 2.20 Ghz, une RAM de 4.0 Go et un systéme d’exploitation
Windows 7. L’interface de notre outil est illustrée dans la Figure 5.3.

Aprés application de notre outil d’extraction des mots-clés nous avons obtenu le

nombre des mots-clés suivant :

TABLE 5.3 — Les caractéristiques des corpus de Test

Le corpus Nombre des mots-clés
ITINNOVATION 2.182
OHSUMED 1.317

Les résultats obtenus par notre outil d’extraction des mots-clés sont exploités et
utilisés comme paramétres d’entrée pour notre application d’agrégation textuelle afin
de simuler nos propositions et les comparer aux autres approches proposées dans la

littérature.

5.4 OLAP-TAS : un environnement d’agrégation

textuelle

Cette section présente notre environnement d’agrégation textuelle dans le contexte
OLAP (que nous avons développé) appelé OLAP-TAS (OLAP Textual aggregation
System) fondé sur I'occurrence des mots-clés présents dans les documents de corpus.
Nous utiliserons trois modules pour atteindre les résultats attendus : le premier module
est celui du nettoyage et de préparation de corpus, le deuxiéme module concerne
I'implémentation de nos propositions et les différentes approches qui existent dans la
littérature, et le troisieme module sert & assurer I’évaluation des résultats obtenus par
les différentes approches implémentées.

- Le module de nettoyage et de préparation de corpus :fait appel a notre outil
d’extraction des mots-clés et assure la lecture de la matrice obtenue des fréquences
Document par mots-clés, la liste des documents du corpus et la liste des auteurs de

chaque document.
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- Le module développement : comporte nos propositions ainsi que les différentes
approches que I'on veut comparer avec les notres.

- Le module d’évaluation : dans ce module on a implémenté les différentes mesures
d’évaluation des approches implémentées.

La structure de notre environnement et son interface sont illustrées dans les Figure

5.4 et la Figure 5.5 respectivement.
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FIGURE 5.4 — Parchitecture de 'environnement OLAP-TAS

Il est possible, dans notre environnement OLAP-TAS, de comparer les perfor-
mances des approches implémentées. Cependant, pour pouvoir faire ces comparaisons,
il est nécessaire de remplir plusieurs conditions : d’une part, le corpus servant a I’éva-
luation des performances doit étre identique pour toutes les approches, et d’autre part,
les performances doivent étre évaluées avec les mémes mesures. Nous présenterons dans

la section suivante les mesures d’évaluation adoptées dans notre environnement.

5.5 Mesures d’évaluation

Pour comparer les différentes approches d’agrégation, il faut définir une mesure
pour évaluer leurs performances. Malheureusement, différentes mesures sont utilisées
dans la littérature, cela rend les comparaisons souvent difficiles. Le but de ce para-

graphe n’est pas d’en faire une présentation exhaustive, mais d’introduire uniquement
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FIGURE 5.5 — l'interface de ’environnement OLAP-TAS

les plus importantes d’entre elles, d’en choisir certaines, et de mettre en évidence la
difficulté de ’évaluation des performances.

Les mesures d’évaluation qui existent actuellement sont divisées en deux catégories
[Chaudiron 2004].

La premiére catégorie regroupe des mesures d’évaluation humaine qui sont liées au
niveau d’expertise de 'utilisateur dans I'analyse des résultats des approches d’agré-
gation. Par contre la deuxiéme catégorie regroupe des mesures d’évaluation formelle
qui reposent sur des mesures statistiques. Entre ces deux approches, une multitude
de méthodologies d’évaluation ont été proposées. Ces propositions portent essentiel-
lement sur les caractéristiques du corpus de documents, sur les mesures d’évaluation

et sur le jugement de pertinence.

5.5.1 Mesures d’évaluation humaine

L’utilisateur joue un role primordial dans la sélection de la meilleure approche
d’agrégation textuelle selon les résultats obtenus. Dans ce genre d’évaluation, 1'utili-
sateur a la possibilité d’exprimer sa satisfaction par rapport aux résultats. Cependant,
ce jugement humain reste subjectif. En effet, deux utilisateurs différents ne jugent pas
nécessairement de la méme maniére les agrégats fournis par les différentes approches,
parce que l'interprétation de chaque utilisateur dépend en partie de ses connaissances

personnelles et de ses expériences [Kompaoré 2008|.



5.6. Résultats et discussion 66

5.5.2 Mesures d’évaluation formelle

Tout I'enjeu du processus d’évaluation des résultats des approches d’agrégation
textuelle est de définir la meilleure approche qui donne de bonnes valeurs afin d’assurer
la satisfaction de I'utilisateur. Plusieurs mesures standard en RI ont été proposées
pour évaluer les performances des approches d’agrégation. Nous nous basons sur les
mesures standards d’un systéme de recherche d’information qui sont présentées dans
le Chapitre 2. Ces mesures sont le rappel, la précision et la F-mesure qui est le rapport
harmonique entre le rappel et la précision. Maximiser la F-mesure revient a trouver

le meilleur compromis entre le rappel et la précision [Boubekeur 2008|.

5.6 Reésultats et discussion

Nous présenterons dans cette section l'ensemble des expérimentations que nous
avons menées durant toute cette thése. L’objectif de ces expérimentations est double :
d’abord, de prouver l'intérét des approches TAG et GOTA, puis de les compa-
rer avec d’autres approches proposées dans la littérature telles que TOPKEY-
WORD [Ravat 2008], TOPIC [Wartena 2008], BIENCUBE [Bringay 2010| et TUBE
[Lauw 2007], ces approches sont présentées dans le chapitre 3. Nous avons fait plu-
sieurs expériences sur les deux corpus réels afin de garantir la crédibilité des résultats
obtenus en variant le nombre des mots-clés agrégés par chaque approche implémentée
dans notre environnement. Nous avons utilisé pour ’expérimentation notre plateforme
dans laquelle nous avons implémenté six approches, dont deux font partie de la caté-
gorie des approches qui se basent sur les mesures statistiques telles que Topkeywords
et Topic. Les deux autres appartiennent a la catégorie des approches basées sur le
cube de données tel que BienCube et TUBE. Les deux approches qui restent sont nos
propositions GOTA et TAG, la premiére se base sur une variante d’une technique de
fouille de données appelée k-means avec une nouvelle mesure de distance qui s’appelle
"Google Similarity Distance". La deuxiéme proposition se base sur les fondements de
la théorie des graphes pour faire 'agrégation textuelle. Les résultats obtenus par les
déférentes expériences sont évalués, et les pourcentages trouvés par les mesures : le
rappel, la précision, la f-mesure et le temps d’exécution sont résumés dans les figures
0.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 et 5.13 respectivement.

Ces expériences sont effectuées pour & (le nombre des agrégats) variant entre 3
jusqu’a 10. Notre premiére série des expériences menées sur le corpus ITINNOVA-

TION permet d’obtenir des valeurs nettement meilleures pour nos propositions par
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rapport aux autres approches en matiére de rappel, de précision, F-mesure et le temps
d’exécution.

Pour le rappel présenté dans la Figure 5.6, notre proposition TAG donne un meilleur
résultat avec 98%. Ce résultat est indépendant de k, car notre approche est auto-
matique et elle s’exécute sans aucune intervention de la part de 'utilisateur pour
déterminer le nombre des agrégats attendus. Cette indépendance est interprétée dans
la figure sous forme d’une ligne droite. En revanche, les autres approches nécessitent
la détermination du variable k pour sélectionner les agrégats demandés. Dans le cas
ol k=3, on obtient une valeur de 94% pour notre approche GOTA comparée & ceux
de TopKeyword, BienCube , Topic et TUBE avec les valeurs de 63%, 40%, 25% et
10% respectivement. Pour k=10, notre proposition GOTA donne une valeur de 96%
comparée & ceux de TopKeyword, BienCube , Topic et TUBE avec les valeurs de 92%,
75%, 58% et 40% respectivement.

Pour la précision présenté dans la Figure 5.7, notre approche TAG donne une valeur
de 90% comparée & ceux de GOTA avec une précision de 66% et les autres approches
avec les valeurs de 32%, 21%, 10% et 3% pour Topic, TopKeyword, BienCube et
TUBE dans le cas ou k=3, dans le cas ou k=10, GOTA donne une valeur de 74%
comparée a 47%, 35%, 26% et 10% pour Topic, TopKeyword, BienCube et TUBE
respectivement.

La F-mesure est le rapport harmonique entre le rappel et la précision présenté
dans la Figure 5.8, les résultats obtenus montrent la performance de nos propositions
TAG et GOTA par rapport aux autres approches. Notre approche TAG donne une
meilleure valeur de F-mesure avec 94% par rapport aux autres approches grace aux
valeurs de rappel et de précision les plus élevés. Pour notre approche GOTA la valeur
de F-mesure est 84% comparée & ceux de Topic, TopKeyword, BienCube et TUBE
pour les valeurs de 52%, 51%, 38% et 16% respectivement.

Les résultats obtenus par la deuxiéme série d’expériences sur le corpus OHSEMED
présenté dans les Figures 5.10, 5.11et 5.12 montrent que nos propositions sont plus
précises et confirment les résultats obtenus par la premiére série d’expériences sur le
corpus ITINNOVATION. En effet, dans les Figures 5.10, 5.11et 5.12 notre approche
TAG donne des résultats meilleurs par rapport aux autres approches en matiére de
rappel, de précision et de F-mesure avec les valeurs de 95%, 88% et 91% respective-
ment. Pour les autres approches dans le cas k=10 GOTA donne 91%, 65% et 76%
en matiére de rappel, de précision et de F-mesure comparés a ceux de Topic avec
49%, 41% et 45%, pour TopKeyword on a obtenu 86%, 21%, 34%, BienCube donne
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67%, 34% et 45%, pour TUBE on a obtenu 26%,10% et 14% en termes de rappel, de
précision et de F-mesure.

En termes de temps d’exécution les différentes approches sont proches et donnent
des valeurs entre 300 & 500 ms présenté dans le Figure 5.9 pour le premier corpus
et entre 550 a 750 ms présenté dans le Figure 5.13 pour le deuxiéme corpus. Ce
temps d’exécution est négligeable par rapport a la puissance des équipements infor-
matiques disponibles. Mais la variation du temps d’exécutions est liée & la complexité
de chaque approche implémentée dans de notre plateforme d’agrégation textuelle.
Pour notre proposition GOTA la complexité est égale & O(NN) qui est aussi celle de
Top-Keywords [Ravat 2008] et Biencube [Bringay 2010]. La complixité de TAG est
similaire a la complexité de TUBE qui égale a égale & O(N3) [Lauw 2007], pour Topic
la complexité est O((K-1)*KN) ou K est le nombre des classes générées par cette
approche |Wartena 2008|.

A la lecture des résultats obtenus pour chaque corpus de documents par rapport
au nombre des mots-clés agrégés il ressort ce qui suit :

- Le rappel, la précision et F-mesure de nos propositions TAG et GOTA sont nette-
ment meilleurs par rapport aux autres approches au fur et & mesure qu’on augmente
le nombre des mots agrégés K pour les deux corpus.

- La taille du corpus favorise nos propositions par rapport aux autres approches,
chaque fois qu’on augmente la taille du corpus la différence entre les valeurs de per-
formance de TAG et GOTA s’améliorent de facon remarquable et I'intervalle de di-
vergence par rapport aux valeurs des autres approches augmente de plus en plus.

- Le temps d’exécution lié a la taille du corpus, et les tests appliqués dans notre en-
vironnement confirme la performance de nos propositions. On prend en considération
la complexité de chaque approche.

- Pour 'approche Topkeyword, elle donne un rappel arrivé jusqu’a 86%, mais la préci-
sion ne dépasse pas 21% dans le meilleur des cas. Ces valeurs de performance signifient
que Topkeywords génére beaucoup d’agrégats bruits qui influent négativement sur la
qualité des résultats obtenus. - L’avantage d’exploiter les fonctions d’agrégation est
de réduire le cotit d’exploration des données au profit de I’administrateur. Ce dernier
préfére que les approches d’agrégation soient automatiques et qu’elles ne nécessitent
aucune configuration préliminaire ou une intervention de sa part pour définir les points
d’arrét de 'opération d’agrégation. Cet avantage est remarquable dans notre approche
d’agrégation textuelle TAG qui s’exécute et génére des agrégats optimums de fagon

automatique.
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- En se fondant sur les résultats obtenus et les valeurs de performance illustrées dans
les différentes Figures de 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 et 5.13, on peut constater
que les approches fondées sur les données textuelles offrent une performance nette-
ment meilleure que les approches fondées sur les propriétés de la structure de données

représentée sous forme d’un cube de données.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude expérimentale. Nous avons donné
une description des corpus utilisés pour valider nos propositions et nous avons déve-
loppé un outil qui permet 'extraction des mots-clés a partir de corpus de documents
et de calculer leurs fréquences. Le résultat obtenu sera utilisé comme paramétre d’en-
tré dans notre environnement d’agrégation textuel OLAP-TAS ol on a implémenté
06 techniques d’agrégation, dont deux font partie de la catégorie des approches qui
se basent sur les mesures statistiques. Les deux autres appartiennent & la catégorie
des approches basées sur le cube de données. Les deux approches qui restent sont nos
propositions GOTA et TAG. On a implémenté aussi dans notre environnement OLAP-
TAS des mesures de performance formelle afin de comparer les résultats obtenus par
chaque approches. Les résultats obtenus sont encourageants et nous permettent d’ap-
pliquer nos propositions a un domaine d’application pour voir leur impact réel. Nous
avons choisi comme domaine d’application ’analyse des réseaux sociaux. Nous al-
lons présenter dans le chapitre suivant les concepts de base utilisés dans l'analyse
des réseaux sociaux en focalisant notre attention sur la prédiction des liens entre les

membres de ces réseaux.
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6.1 Les réseaux socliaux

L’analyse des réseaux sociaux est un domaine multidisciplinaire qui a connu ces
derniéres années une croissance rapide notamment 1’étude des interactions humaines
sur internet. La définition des réseaux sociaux n’a pas encore atteint un consensus gé-
néral ; Au cours de la derniére décennie, un grand public a largement adopté I'Internet.
En 2004, 'organisation des Nations Unies (ONU) a compté 900 millions d’internautes,
on a recensé 3,025 milliards d’internautes, soit 42% de la population mondiale fin 2015.
Une des conséquences de cette vaste adoption, est la croissance de la communication

humaine via Internet. Plusieurs enquétes ont été réalisées pour étudier I'impact de
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cette progression sur les relations sociales. Par exemple, "Pew Research Institute!",

un groupe de recherche privé américain, estime que 73% des adultes au niveau mon-
dial utilisent au moins un des médias sociaux [Madden 2013|. Une autre entreprise
qui classe les sites Web selon leurs trafics appeler Alexa?, estime que les sites de
médias sociaux tels que Facebook, Twitter, et Linkedin sont tous parmi les quinze
sites les plus visités, en 2015 [Alexa 2015]. La caractéristique la plus commune entre
ces réseaux sociaux est qu’ils contiennent un volume d’information énorme partagé et
échangé entre les utilisateurs.

Ces mines d’informations sont considérées comme des sources brutes qui néces-
sitent des études intensives afin de comprendre les interactions humaines. Ces études
sont abordées par les sciences sociales et les sciences informatiques. La masse d’infor-
mations qui circule dans les réseaux sociaux peut étre classée en deux catégories : (a)
le contenu créé par les utilisateurs (document, messages, images); (b) les traces de
leur interaction (qu’est ami avec qui; qui a partagé le contenu de qui).

L’analyse des réseaux sociaux cherche a extraire des connaissances a partir des
données publiées par les utilisateurs. Ces connaissances devraient étre efficaces et per-
tinentes pour permettre la compréhension des comportements des internautes afin de
résoudre des problémes comme, la prédiction des liens, la détection des communau-
tés, la sélection des dirigeants des communautés et la prédiction d’événements dans
le temps.

Ce chapitre se répartira en deux sections. La premiére section permettra un survole
des définitions des réseaux sociaux et décrira les récentes évolutions de ce genre de
médias. La deuxiéme section de ce chapitre sera le lieu d’une esquisse succincte de

I’état de 'art des travaux qui traitent la prédiction des liens dans les réseaux sociaux.

6.1.1 Définition des réseaux sociaux

Selon Michele Boyd [Boyd 2008]| le terme "réseau social" est un terme générique,
synonyme de la communication entre les individus par ordinateur, qui désigne ’en-
semble des outils, des services et des applications qui permettent aux gens d’interagir
entre eux via les technologies de I'information et de la communication. D’autres défi-
nitions sont proposées par Larry Ellison qui définit le réseau social de maniére unifiée
[Ellison 2013]. Ces définitions s’adaptent & tous les types de réseaux sociaux soit gé-

néraux comme Facebook et Twitter ou spécialisés comme Linkedin et ResearchGate.

1. www.pewresearch.org
2. www.alexa.com
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Cette définition est la suivante : un site web de réseau social est un systéme tel que :
(a) " les utilisateurs ont des profils identifiables de maniére unique qui se composent
de contenu fourni par I'utilisateur lui-méme ou fournies par d’autres utilisateurs" ;
(b) "Les utilisateurs peuvent produire et /ou interagir avec les flux de contenu généré
par les membres inscrits dans le site" et (c) " Les utilisateurs peuvent établir des
connexions qui peuvent étre visualisées par les autres membres du site".

De maniére générale les réseaux sociaux sont des sites web qui permettent 1’éla-
boration des liens sociaux entre les membres inscrits et leur permettre de publier,
d’échanger et de partager leurs informations privés, semi publique et publique. Ce
genre de site web "réseau social" se base sur la technologie de Web 2.0. Cette der-
niére est inventée pour la premiére fois en 1999, est définie par Easley et Kleinberg

[Easley 2010] comme un ensemble de technologies qui permettent de :

1. Rendre le Web comme une plate-forme publique.
2. La création collective de contenu.

3. Rendre les données comme des connaissances implicites.

Un des exemples des réseaux sociaux qui se basent sur la technologie du Web 2.0
est celui de ResearchGate. C’est un réseau social qui permet aux chercheurs, ensei-
gnants et étudiants de partager leurs productions scientifiques telles que les articles
scientifiques, les rapports, les théses, de poser des questions scientifiques et méme de
commenter les contenus des autres membres du site.

La structure et la philosophie utilisées par les réseaux sociaux leur permettent de
prendre une place de plus en plus importante dans les habitudes quotidiennes des
internautes. Ce genre de site Web est modélisé par un graphe et il est constitué par
des entités qui représentent des individus, des groupes ou des organisations d’une part
et un ensemble des relations et des liens entre ces différentes entités. Les liens dans
les réseaux sociaux peuvent étre interprétés selon la nature du service fourni, comme
par exemple : les relations d’amitié, les collaborations scientifiques ou les relations
d’affaires. La structure adoptée par les réseaux sociaux permet la progression expo-
nentielle et permanente des réseaux : le nombre croissant des nouveaux utilisateurs
inscrits nécessite une augmentation du nombre des liens créés.

Les réseaux sociaux offrent une large gamme d’avantages aux utilisateurs. Ces
avantages peuvent étre résumés en trois points essentiels :

1- Les réseaux sociaux offrent aux utilisateurs un espace pour s’exprimer de fagon

libre : la majorité des réseaux sociaux donnent aux utilisateurs 'opportunité de créer
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et publier des contenus privés, semi-publiques ou publiques, d’organiser et de partager
leurs profils et leurs contenus avec les autres membres du réseau social. Ces services
sont devenus trés populaires, ce qui a poussé les responsables de ces réseaux sociaux
a chercher toujours a améliorer la qualité de leurs services par le développement de
nouvelles approches. Ces approches doivent prendre en considération la croissance
exponentielle du nombre d’utilisateurs. Les statistiques de ’ONU montrent que sur
les 3,025 milliards d’internautes a travers le monde, 2,060 milliards sont actifs sur
les réseaux sociaux, soient 68% d’internautes. Le site web Facebook par exemple a
plus de 1.49 milliards d’utilisateurs, Twitter a plus de 304 millions d’utilisateurs, et
ResearchGate a plus de 8 millions d’utilisateurs.

2- Les réseaux sociaux encouragent le partage de connaissances, et d’apprentissage
collectif : les réseaux sociaux améliorent l'interactivité entre les individus, ce qui est
influé sur la conscience collective par la diffusion des connaissances et la collaboration
entre les membres. Ce service permet de réunir dans un espace virtuel des membres qui
partagent entre eux des intéréts personnels ou organisationnels. LinkedIn par exemple
est un réseau social composé de plus de 200 millions de professionnels qui partagent
leurs compétences, CVs et leurs expériences.

3- Les réseaux sociaux offrent aux utilisateurs un espace de communication virtuel
synchrone comme, par exemple le chat et la vidéoconférence afin de garantir une
communication permanente entre les membres. Ils autorisent aussi les connexions

sociales hétérogeénes et complexes.

6.1.2 L’analyse des réseaux sociaux

[’analyse des réseaux sociaux (ARS) est I’étude approfondie de développement de
ces réseaux. L’ARS permet I'analyse des comportements des individus, des groupes,
d’organisations et de nombreuses autres entités connectées qui fournissent certaines
connaissances. Cette analyse se base sur un ensemble de mesures et d’approches pour
comprendre et surmonter les défis rencontrés dans les réseaux sociaux, tels que les
techniques issues de la théorie des graphes et la fouille de graphes (graph mining) [?].

Les sommets ou les nceuds d’un réseau social représente des personnes et des
groupes tandis que les liens reflétent les types des relations ou les flux de données
entre les nceuds. On applique 'ARS pour faire une analyse visuelle et formelle afin
de comprendre I’évolution dynamique de réseau social, de découvrir les schémas de
communication entres les entités de réseau, et de comprendre les relations humaines

en dehors des espaces virtuels.
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6.1.2.1 Les taches de 1’analyse des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux sont des réseaux trés dynamiques, ils changent leurs structures
de facon trés rapide et permanente. Plusieurs nceuds s’ajoutent périodiquement et cela
nécessite la création/suppression de plusieurs liens dans le réseau. Ces relations et liens
changent selon les comportements des nceuds et selon ’évolution du réseau.

Les principales taches de 'ARS sont la prédiction des liens entre les nceuds qui
représentent soit des personnes, des groupes ou des organisations, le marketing viral,
la détection des communautés, la détermination des responsables des communautés, la
détermination des hiérarchies sociales implicites, et la prédiction des événements dans
le temps. Il existe de nombreuses mesures pour établir des liens entre les nceuds comme,
par exemple, le degré de centralité, le degré de proximité, le coefficient de clustring
et le degré de cohésion. La prédiction des liens consiste a chercher les liaisons réelles
ou sémantiques non connues ou qui ont une probabilité d’apparition dans un futur
proche. Le Marketing viral est I’exploitation des connectivités sociales des utilisateurs
pour propager des connaissances de la consommation de tel produit. La détection des
communautés permet de trouver les agrégats sociaux qui émergent lorsqu’un nombre
suffisant d’entités actives dans le réseau ménent des interactions. Ces interactions
peuvent déboucher sur des interactions physiques (événements, manifestations) ou de
forts investissements émotionnels.

L’ARS a de nombreuses applications, elle donne aux responsables la possibilité de
comprendre la fagon dont les informations se propagent, de comprendre et de suivre
le comportement d’un utilisateur ou une communauté dans un réseau social comme
par exemple dans le e-commerce, L’ARS donne la possibilité aux annonceurs de cibler
leurs clients, dans la sécurité, elle aide a déterminer les entités influentes, a suivre
les terroristes, a trouver leurs localisations et prédire leurs actions. Elle permet aussi
aux responsables d’avoir une idée sur les tendances politiques et sociales pour un
utilisateur ou une communauté d’utilisateurs du réseau social. Dans notre contexte
nous nous intéressons a la résolution de probléme de la prédiction des liens dans les

réseaux sociaux.

6.2 La prédiction des liens dans les réseaux sociaux

Les réseaux sociaux se caractérisent par les différents liens qui relient les nceuds.
Ces liens sont définis par 'intermédiaire des informations disponibles au niveaux des

entités. Ces informations ne sont exploitées que partiellement ce qui influe négati-
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vement sur la compréhension de I'évolution du réseau social. Pour comprendre cette
évolution, les méthodes de prédiction sont plus que nécessaires. La prédiction des liens

consiste & prédire un lien future entre deux entités.

6.2.1 Définition du probléme

Etant donné une capture de réseau social (des nceuds et de liens) au temps ¢, nous
avons besoin de prévoir avec précision les liens qui seront ajoutés au réseau au cours
de l'intervalle de temps ¢t & un moment futur ¢ 4+ 1. En effet, la prédiction des liens
se concentre sur le probléme de savoir comment découvrir des liens inconnus afin de
comprendre et & anticiper ’évolution d’un réseau social. Par exemple, considérons
un réseau social des co-auteurs des publications scientifiques, il y a différentes raisons
pour que deux chercheurs qui travail sur des thémes similaires et qui n’ont jamais écrit
un article ensemble va le faire dans les prochaines années a travers une coopération.
Ces interactions sont trés difficiles & prédire, mais en étudiant les caractéristiques du
réseau, nous pouvons prédire les liens possibles qu’ils vont se former. Notre objectif est
de rendre cette idée intuitive réalisable, et de comprendre quelles mesures de proximité

permettent de concrétiser ces prédictions de fagon précise.

Al

Karim ® Vi

- '-—-——-—-___HHicham
Hamza

FIGURE 6.1 — Un exemple pour la prédiction des liens

La prédiction des liens traite également le probléme de 1'obtention de liens man-
quants a partir d’un réseau connu, dans un certain domaine. Il implique la prédiction
des liens supplémentaires qui ne sont pas directement visibles a I’heure actuelle, ou
susceptibles d’exister dans le réseau basé sur les données observables. Ce probléme
s’explique par un simple réseau social entre cinq personnes illustré dans la Figure 6.1,

dans lequel des liens présentés par des lignes continues indiquent les interactions déja
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existantes au moment ¢, et les lignes pointillées indiquent les futures interactions qui
vont apparaitre au cours de U'intervalle de temps [, ¢/].

Pour résoudre le probléme de la prédiction des liens, il faut déterminer et com-
prendre la facon d’élaboration des liens entre toutes les paires de nceuds. En effet,
les probabilités d’apparition des liens manquants peuvent étre mesurées par les si-
milarités entre les nceuds ou les liens communs partagés entre les nceuds. Le schéma
présenté dans la figure 6.2 montre une vue générale sur les deux familles des solutions

de prédiction des liens.

Approches basées sur la similarité

- ~ Mesures de N ] ~

Voisinage Liens Communs

— il Similarité —#

Similarités Modele ,f

—iil . _ Classificati .
i Fonctionnaires assification probabiliste

Approches basées sur I'apprentissage

FIGURE 6.2 — Catégorie des solutions de probléme de la prédiction des liens

Le principe des approches fondées sur les similarités est de calculer les similarités
entre les paires de nceuds non connectés dans un réseau social. A chaque paire de
neeuds (x, y) est attribué un score. Un score élevé signifie que la probabilité d’avoir
un lien entre x et y dans le futur est tres élevée. Les nouveaux liens obtenus seront
classés dans une liste par ordre décroissant selon leur score. Les liens en haut de la
liste sont donc les plus susceptibles d’apparaitre.

L’idée des approches fondées sur I'apprentissage automatique est de traiter le
probléme de la prédiction des liens comme un probléme de classification binaire
[Lee-Hoon 2006]. Chaque paire de nceuds non connectés correspond a une fonction
décrivant les nceuds et étiquette les liens. S’il existe un lien potentiel reliant une paire
de neeuds, cette paire est étiquetée comme étant positive, sinon elle est négative. La
Figure 6.3 présente une autre vision plus détaillée des techniques de prédiction des
liens.

Toutes les techniques de prédiction de lien sont génériques et peuvent étre utilisées

pour résoudre des problémes de prédiction de lien dans les réseaux sociaux.
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‘ Techniguede la prédictiondes liens ‘
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FIGURE 6.3 — Les catégories des techniques de prédiction des liens

6.2.2 Etat de art sur les méthodes de la prédiction des liens

Soit un réseau social G<V', E>, ou V représente I’ensemble des nceuds du réseau et
E représente I’ensemble des liens entre ces nceuds dans un instant £. supposant qu’on a
une capture de réseau social dans un temps donné. Nous choisissions 3 temps tg< t1<
to. Nous appliquons les approches de la prédiction des liens sur la capture du réseau
social prise dans U'intervalle [to,t;]. Les résultats obtenus de la prédiction des nouveaux
liens sont comparés avec les liens réels apparus dans la nouvelle capture de réseau
social prise entre [tq,t2]. Nous appelons Uintervalle [tg,t1] I'intervalle d’apprentissage
et l'autre intervalle [¢;,t5] I'intervalle du test.

La majorité des approches de base de prédiction des liens sont basées sur la simi-
larité entre les nceuds par le calcul de la distance entre eux |[Lii 2011]. Cette distance
représente le nombre des liens entre deux nceuds z, y dans le réseau. Autrement, deux
nceuds sont similaires si et seulement si, ils ont le chemin le plus court entre eux dans
le réseau. Les approches de la prédiction des liens sont classées en deux catégories
principales : (1) les approches basées sur le voisinage des neeuds et (2) les approches

basées sur les chemins.
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6.2.2.1 Approches basées sur le voisinage des nceuds

Le voisinage des nceuds signifie que deux nceuds sont liés entre eux. C’est une
technique simple qui consiste & traverser seulement les chemins de longueur de taille
2. Pour chaque noeud A, on vérifie les voisins du voisin direct, puis on compte leurs
similarités avec A. on ne prend pas en considération que les caractéristiques locales
du réseau, en se concentrant principalement sur la structure des nceuds (c’est-a-dire
il est fondé sur le nombre d’amis communs partagés entre deux nceuds). Parmi ces
approches on peut citer :

- Les voisins communs (VC) : L’approche des voisins communs (Common
Neighbors) fournit une mesure de similarité entre les noeuds, en calculant 'intersection
entre plusieurs noeuds voising pour prédire des liens futurs [Kumar 2008]. La formule

utilisée par approche des voisins communs (V' C) est définie comme suit :
VC(,y) = T(@) N T(y) (6.1)

Cette mesure est fondée sur 'idée que deux nceuds x et y ont une forte probabilité de
se connecter s’ils partagent un autre nceud voisin z. Plus le nombre de voisins partagés
augmente, plus la probabilité devient élevée.

- L’indice de Sorensen (SI) : Cette mesure est basée le nombre des voisins
communs, il mesure la présence ou ’absence des voisins communs. L’indice de Sorensen

est défini comme suit :

_ 0@) NI()|
@)+ T()]

- Coeflicient de Jaccard (CJ) : Le Coefficient de Jaccard est une variante

SI(x,y) (6.2)

normalisée de I’approche des voisins communs |Liben-Nowell 2007], [Gupta 2015]. ce
coefficient définit la probabilité qu'un voisin commun entre deux noeuds x et y soit
sélectionné au hasard a partir de 'union des ensembles des voisins de x et de y. Le

coeflicient Jaccard est défini comme suit :

_P@) N T()|
T(x) UT(y)]

- La similarité cosinus (SC) : Cette mesure est fréquemment utilisée en tant que

CJ(z,y) (6.3)

mesure de ressemblance entre deux nceuds [Leicht 2006]. Il pourra s’agir de comparer
les caractéristiques issues d’un neeud dans une optique de classification. La similarité

cosinus est définie comme suit :
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[D(z) NT(y)]

VIE@)]*[T(y)|

- Adamic / Adar (AA) : C’est une mesure qui compare le nombre des attributs

SC(x,y) = (6.4)

communs entre deux nceuds [Adamic 2003]. Elle est proposée la premiére fois pour
comparer deux pages web selon un ensemble des caractéristiques (z). elle est définit
sous la forme suivante :

1

AA(z,y) = log(frequence(z)) (6.5)

Pour la prédiction des liens, cette mesure est adaptée par le fait de considé-

rer les voisins communs comme des caractéristiques partagées entre deux noeuds

|[Liben-Nowell 2007]. La formule Adamic /adar sera calculée de la forme suivante :

. 1
AdamicAdar(z,y) = Z TogIT )l (6.6)
zel'(z)NT'(y) g

- L’attachement préférentiel (AP) : L’approche d’attachement préférentiel est
basée sur ’hypothése qu’un nceud x aura de nouveaux voisins plus vite qu’un nceud vy,
si seulement si, y a moins de voisins que x, donc, la probabilité qu’un noeud forme un
nouveau lien avec d’autre nceud varie selon le nombre de ses voisins [Capocci 2006].
La probabilité d’avoir un lien entre deux nceuds, fondé sur 'approche d’attachement
préférentiel est mesurée en multipliant le nombre de leurs voisins [Papadimitriou 2011].

La formule utilisée par 'approche d’attachement préférentiel est définie comme suit :

PA(z,y) =T'(z).I'(y) (6.7)

- Allocation des ressources (AR) : Cette métrique est proposée par Zhou et al.
[Zhou 2009], elle est motivée par le processus d’allocation physique des ressources. La
métrique AR est similaire a la mesure Adamic/Adar. En effet, les résultats obtenus
par AA et AR ont trés proche, mais la métrique AR fonctionne mieux pour les réseaux
a fort degré de connectivité. En outre, AR utilise non seulement les voisins directs,

mais aussi envisage les voisins de voisins.

ARy = 3 |F(12)‘ (6.8)
(z)NI'(y)

zel
La table 6.1 [Wang 2015|, représente une comparaison entre les approches po-
pulaires basées sur le voisinage des nceuds. Les critéres de comparaison sont : la

complexité et leurs principales caractéristiques.
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Approche Complexité | Caractéristique

Voisins ~ com- O(n?) Simple et intuitive

muns

Coefficient de | O(2n?) La proposition des nceuds communs est rela-

Jaccard tive au nombre total des voisins

L’indice de So- O(n?) Les nceuds ayant les degrés les plus faibles

rensen auraient plus grande probabilité d’avoir un
lien entre eux.

La similarité O(n?) Métrique de cosinus

cosinus

Adamic/Adar O(2n?) Les nceuds ayant moins de caractéristiques
communs sont pondérées plus lourdement.

L’attachement O(2n) Les noeuds ayant des degrés élevés seront plus

préférentiel susceptibles d’avoir des nouveaux liens entre
eux.

Allocation des |  O(2n?) Similaire & Adamic/Adar mais pénalise les

ressources

neeuds ayant les degrés les plus élevés

TABLE 6.1 — Comparaison entre les approches basées sur le voisinage des nocuds
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La complexité des approches est un facteur important, en particulier pour les
réseaux sociaux a grande échelle. Supposons que n est le nombre moyen de voisins
dans un réseau, la complexité de trouver tous les voisins d’un neeuds x est en O(n),
et la complexité de calculer I'intersection ou 'union de deux ensembles est en O(n?).
Les approches VC, IS et SC ont une complexité de O(n?) parce qu’elles ont besoin
une intersection entre deux ensembles pour avoir des résultats. La complexité de
I'approche CJ est en O(2n?) parce qu’elle calcule une intersection et une union de
deux ensembles. La complexité de AA et AR est en O(2n?) parce qu’elles ont besoin
de faire une intersection entre deux ensembles et de trouver les voisins des voisins
communs. Pour 'approche AP, elle doit trouver seulement les voisins communs entre

deux noeuds, et sa complexité est de Pordre de O(2n).

6.2.2.2 Approches basées sur le chemin

Il existe dans la littérature d’autres approches de prédiction des liens qui se basent
sur les chemins qui existent entre les noeuds pour prédire des liens possibles. Ce genre
d’algorithme est trés colteux, car ils prennent en considération la topologie du graphe
complet pour parcourir tous les chemins qui existent entre les noeuds. Ils se basent sur
I’hypothése que dans le cas ot il existe plusieurs relations de longueurs variables entre
deux nceuds, cela peut conduire & 'apparition d’'une relation entre ces deux nceuds
dans le futur. Parmi ces approches on peux citer :

- Chemin local : I’approche CL [Linyuan 2009] fait appel aux informations dis-
ponibles sur les chemins locaux de longueur 2 et de longueur 3. Contrairement aux ap-
proches qui utilisent uniquement les informations de voisinage, elle exploite certaines
informations complémentaires des voisins loin du noeud actuel. Dans cette approche
les chemins de longueur 2 sont les plus favorisés que les chemins de longueur 3. La

métrique utilisée par cette approche est définie par la formule suivante :

CL(x,y) = A* + aA® (6.9)

Ou A? et A? indiquent les matrices d’adjacences des nceuds ayant une distance
entre eux de d’ordre 2 et 3. Par conséquent, CL représente aussi une matrice d’adja-
cence qui décrit les paires des nceuds ayant une distance d’ordre 2 et 3 entre eux.

- L’approche Katz : Cette approche prend tous les chemins entre deux nceuds
en considération puis, Elle sélectionne les chemins les plus courts qui sont les plus
favorisés. Elle attribue a chaque chemin un poids, puis elle prend les chemins qui ont le

poids le plus réduit. Elle utilise un facteur de 5! ou [ est la longueur du chemin d’accés
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entre deux neeuds [Linyuan 2009], [Chelmis 2013|. La formule utilisée par 'approche

Katz est définie comme suit :

Katz(x,y) ZBZ path<l> (6.10)

Ou path<l> est le nombre de tous les chemins entre = et y qui une longueur =
1. Si path<l> 1 signifiait que x et y ont un chemin partagé, 0 sinon. Pour path<l>
>1 signifiait qu’il existe [ chemins entre x et y. Le variable § peut étre utilisé pour
controler la longueur des chemins qui doivent étre considérés. Une trés petite valeur
de (3, signifié que 'algorithme Katz converge vers les approches basées sur le voisinage.

- Lien d’amitié (LA) : L’approche LA [Papadimitriou 2012 est basée sur la
similarité entre deux nceuds x et y. Elle parcourt tous les trajets d'une longueur
limitée entre eux. Elle se base sur I'hypothése que les utilisateurs d’un réseau social
peuvent utiliser tous les chemins entre eux. Le nombre des chemins de longueur L
entre x et y représente la similarité entre eux. La formule utilisée par ’approche LA

est définie comme suit :

[path, |

(
1 )
:;n_l)i—l'l‘[zz(n—j) (6.11)

- SimRank (SR) : Cette approche se base sur I'hypothése suivante, si deux nceuds

sont référencés par plusieurs objets similaires, alors ces deux noeuds ont une valeur
de similarité tres éléve. Cette similarité augmente la possibilité d’avoir un lien entre
deux nceuds x et y ont similaire si ils ont les mémes scores et qui partagent les mémes

voisins [Jeh 2002]. La formule utilisée par ’approche SimRank est définie comme suit :

SR(xz,z) =1 (6.12)

>, 2. SR(z,y)

a€l'(z) bel'(y)
['(z).I(y)
O ¢ est un constant avec 0 €[0,1], il est considéré comme une mesure de confiance.

SR(x,y) = 0. (6.13)

- L’approche basée sur la marche aléatoire : L’idée de cette approche est de
commencer les sauts a partir d’un noeud z jusqu’a un autre nceud y de fagon aléatoire.
Le nombre des sauts aléatoires entre x et y est défini par la fonction Hitting — Time

(x,y). Une petite valeur obtenue par la fonction Hitting — Time(x,y) signifie qu’il
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y a une forte similarité entre x et y, et qui implique une possibilité d’avoir un lien
dans le future entre ces deux nceuds. Cette fonction n’est pas symétrique, pour la
rendre symétrique une autre variante a été proposée appelé Commute-time(x,y), cette
fonction considére que le nombre des sauts entre x et y est le méme pour un saut

aléatoire allant de y & x. La formule Commute-time est définie comme suit :
Com — time(z,y) = Hitting — Time(z,y) + Hitting — Time(y, x) (6.14)

- Rooted PageRank Cette approche est une variante de la mesure de similarité
utilisée dans le web PageRing pour avoir les liens entre les pages web. L’approche
Rooted PageRank (RPR) attribue une probabilité o a chaque saut de x vers y. Cette
probabilité signifie la possibilité de revenir vers = (1-a pour aller a un voisin aléatoi-
rement). Cette variante est asymétrique et peut étre faite par inversement du role de
x et y.

Le score RPR entre tous les paires de nceuds est calculé selon la formule suivante :

Soit D la diagonale de la matrice d’adjacence définie comme suit :

Dli,i] = ZA[@,]‘] (6.15)

Soit N est la matrice normalisée de la matrice A définie comme suit :
N =D

Puis le Rooted Page Rank est calculé comme suit :

RPR(x,y) = (1— B)(1 - BN)~" (6.16)

- PropFlow C’est une approche non supervisé qui calcule la probabilité d’at-
teindre un nceud y aprés un nombre défini de saut aléatoire [ a partir d’un x nceud.
Elle utilise les pions des liens entres les noeuds comme une probabilité de transition. La
procédure de saut aléatoire entre les noeuds s’arréte, soit une fois le noeud y est atteint
soit le nceud x est revisité. Cette approche est plus tolérante aux bruits topologiques.

- Le plus court chemin Cette approche utilise une mesure directe pour calculer
la similarité entre nceuds dans le réseau social. Elle est définie comme la plus petite
distance qui sépare z et y. Plus précisément, on initialise S = x et D = y, a chaque
étape on élargit les deux ensembles en incluions les voisins directes pour chaque nceud
de fagon récursive. Cette procédure s’arréte lorsqu’on trouve un nceud appartient aux
deux ensembles.

Cet état de I'art nous aide a positionner notre contribution par rapport aux autres

approches. En effet, nous devrions attirer 'attention sur le fait que, bien qu’il existe
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de nombreuses mesures basées sur le concept de voisinage, mais dans la pratique,
on doit choisir des approches en fonction des caractéristiques des réseaux sociaux,
car de nombreuses études expérimentales ont montré qu’il n’y a pas une solution
optimale dominante pour résoudre le probléme de prédiction des liens en se basant sur
le voisinage. Les approches basées sur le chemin sont tres cotiteuses, car elles prennent
en considération le graphe complet pour parcourir tous les chemins qui existent entre

les nceuds.

6.3 Les problémes résolus par la prédiction des liens

Dans ces derniéres années plusieurs travaux ont été proposés pour la résolution
des problémes spéciaux de la prédiction de lien qui peut étre divisé en six catégories :
(1) la prédiction des liens temporels, (2) la prédiction des liens actifs ou inactifs, (3)
la prédiction des liens dans les réseaux bipartis, (4) la prévision des liens dans des
réseaux hétérogeénes, (5) la prédiction de Papparition et la disparition des liens et (6)

la prédiction des liaisons évolutives.

6.3.1 La prédiction des liens temporels

Au cours des derniéres années, les études menées sur la prédiction des liens sont
évolué dans plusieurs aspects. Un de ces aspects consiste & prendre en considération
le temps dans le modéle du réseau social, qui peut étre nommé la prédiction des liens
temporels [Dunlavy 2011] [O’'Madadhain 2005|. On peut représenter un réseau social
selon 'axe du temps comme une matrice multidimensionnelle 7 de taille M x N x T

et qui peut étre défini comme suit :

1 Si ¢ avoir un lien avec j dans le moment ¢
(6.17)

0 Sinon

Z(z’,j,t):{

6.3.2 La prédiction des liens actifs ou inactifs

Les auteurs Munasinghe et al. ont proposé une hypothése que si une paire de nceuds
interagit récemment, le lien entre eux devient actif [Munasinghe 2013]. L’horodatage
de la derniére interaction est une information vitale qui nous permet de décider si le
lien est actif ou non. Par conséquent, la période la plus récente des horodatages des

interactions entre les noeuds est utilisée pour calculer les futures prévisions.
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6.3.3 La prédiction des liens dans les réseaux bipartis

Plusieurs réseaux sociaux peuvent étre modélisés sous forme un graphe biparti,
comme par exemple les réseaux entreprises/clients/produits. Cependant, les méthodes
de la résolution du probléme de la prédiction des liens sont généralement définies sur
des graphes non pas bipartis ou ordinaires. Ce qui influe négativement sur les résultats
obtenus lorsqu’on les applique sur les réseaux modélisés par un graphe biparti, car ces
méthodes ne prennent pas en considération les propriétés de ce genre des réseaux.

Récemment, Il y a quelques chercheurs qui ont pris en considération la résolution
de ce probléme. Kunegis et al. ont montré que la méthode attachement préférentiel
est la seule méthode parmi les méthodes de la prédiction des liens simples qui peuvent
étre utilisés dans les réseaux bipartis [Kunegis 2010]. D’autres chercheurs ont proposé
des variantes et des extensions pour les méthodes de prédiction des liens classiques
telles que la méthode des voisins communs, le coefficient de Jaccard, Adamic Adar,
et attachement préférentiel pour qu'ils seront adapté aux réseaux bipartis [Xia 2012]
[Chang 2012|. L’idée clé est de remplacer les voisins directs par les voisins des voisins
dans la méthode des voisins communs. Allia et al. ont transformé un graphe biparti en
graphe ordinaire par projection, ensuite, ils appliquent les méthode de la prédiction

des liens pour prévoir les liens manquants [Allali 2011].

6.3.4 La prédiction des liens dans des réseaux hétérogénes

Récemment, la plupart des auteurs qui ont proposé des solutions pour la prédiction
des liens ont axé leurs idées sur les réseaux homogénes, dans lesquels un seul type de
noeud et un seul type de lien existe dans le réseau. Cependant, en réalité il existe
certains réseaux sociaux qui sont hétérogénes et qui contiennent différents types de
liaisons et différents types de noeuds. Ce qui peut impliquer différentes typologies et
mécanismes de création des liaisons. Par conséquent, la prédiction des liens dans les

réseaux sociaux hétérogénes n’a pas eu I'attention nécessaire par les chercheurs.

6.3.5 La prédiction de I’apparition et la disparition des liens

L’apparition et la disparition des liens dans les réseaux sociaux sont deux procé-
dures fondamentales qui assurent le changement et ’évolution dynamique du réseau.
Par exemple, un utilisateur de Facebook peut créer un lien d’amitié avec un autre uti-
lisateur par le clic sur le bouton « Ajouter » comme il peut supprimer ce lien par le clic

sur le bouton "Retirer de la liste des amis". Le méme principe utilisé pour Twitter, si
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un utilisateur clic sur le bouton "Suivre" un nouveau lien sera créé, cependant s’il clic
sur le bouton "ne plus suivre " le méme lien sera disparu. Dans notre connaissance, de
nombreux efforts ont été faits dans I’étude du probléme de I'apparition des nouveaux
liens dans I'avenir, mais seulement quelques tentatives ont été proposées pour étudier
le probléme de la disparition des liens dans ’avenir dans un réseau social.

Kwak et al. ont analysé la disparition des liens dans Twitter, par I'analyse des
comportements des utilisateurs qui clic souvent sur le bouton « ne plus suivre » et
les raisons pour lesquelles ils choisis cette option. Ils ont trouvé que 'un des facteurs
principaux de la disparition des liens est 1’absence de la réciprocité dans la relation
[Chun 2012]. IIs ont également pris en considération d’autres facteurs [Kwak 2012],
en particulier les informations personnelles et les intéréts mutuels. Les résultats de
leur étude montrent que la relation "Suivre" mutuelle entre les utilisateurs réduire la

probabilité de disparition des liens dans Twitter.

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le domaine d’application de notre approche
d’agrégation textuelle, qui est celui des réseaux sociaux, et plus particuliérement la
prédiction des liens dans ces réseaux. Nous avons présenté aussi un état de l'art
sur les approches de la prédiction des liens afin de positionner notre contribution,
suivi par une présentation des problémes résolus par la prédiction des liens. Dans le
chapitre suivant, nous présentons le passage de 'OLAP vers le Social OLAP et nous
exposons en détail notre contribution de la prédiction des liens sémantiques basée sur

I'agrégation textuelle.
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7.1 Introduction

Dans cette derniére décennie, les réseaux sociaux, et plus particulierement les
réseaux dédiés aux chercheurs, telles que Mendeley ou ResearchGate sont devenus
omniprésents sur le web ce qui a ouvert les portes vers une nouvelle génération telle
que le web social. Ce genre des plateformes offre 'opportunité aux chercheurs de
partager leurs travaux scientifiques, de communiquer entre eux et de débattre les
sujets scientifiques, ce qui rend ces réseaux sociaux une source vitale d’information.

La masse volumineuse d’information et les publications partagées dans les réseaux
sociaux dédiés aux chercheurs nécessitent l'analyse et 'exploration, afin d’étudier

le comportement scientifique des auteurs a travers leurs publications scientifiques.
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Cette analyse fait appel a plusieurs disciplines telles que la sociologie et 'histoire
des sciences, les sciences de 'information, la linguistique computationnelle, et la sta-
tistique. Elle prend en considération ’ensemble des taches du processus de la pro-
duction scientifique, comme la publication des articles, les pratiques des citations,
les relations de collaboration entre les auteurs et I'extraction des thémes sur lesquels
portent les publications. Le processus d’analyse de ces réseaux permet de découvrir
des connaissances comme la prédiction des liens cachés ou sémantiques, la détection
de communautés et la prédiction des événements.

Plusieurs études sont entamées pour analyser des réseaux sociaux, ils les consi-
dérent comme des graphes complexes et hétérogenes [Jensen 2004] [Getoor 2007]
[Du 2010] [Rossetti 2011] [Bothorel 2015]. Une des questions posées lors de I'analyse
des réseaux sociaux dédiée aux chercheurs, est comment obtenir une vue plus signi-
ficative de ces entités en se basant sur les relations existantes et sur 'agrégation des
productions textuelles des entités ? Ceci peut naturellement se baser sur FOLAP car
I’agrégation et la visualisation sont deux points centraux de ce type de méthode d’ana-
lyse. Pour analyser et visualiser les données a travers plusieurs axes et selon plusieurs
niveaux hiérarchiques, le cube OLAP offre une vision multidimensionnelle & plusieurs
dimensions. Cette projection fait appel & un nouveau paradigme de recherche, qui
est d’étendre POLAP & lanalyse des réseaux d’informations hétérogénes ou le so-
cial OLAP [Loudcher 2015]. Plusieurs auteurs recommandent qu'’il soit nécessaire de
faire évoluer 'OLAP vers le social OLAP |Morfonios 2008| |Tian 2008] |[Chen 2008|
[Loudcher 2015]. Ce nouveau concept consiste a adapter et adopter les méthodes et
les techniques utilisées dans les systémes d’aide a la décision par le processus d’ana-
lyse en ligne (OLAP), comme les opérations de forages vers le haut ou vers le bas,
I’agrégation et la visualisation des données, pour analyser les réseaux sociaux.

Ce chapitre se devise en trois parties, dans la premiére partie on va présenter
ladaptation de POLAP traditionnel aux réseaux d’information afin d’avoir le social
OLAP, dans la deuxiéme partie on va présenter notre nouvelle approche DIAMANT
qui permet de résoudre le probléme de la prédiction des liens sémantiques dans les
réseaux sociaux on se basant sur I’agrégation textuelle, ce chapitre se termine par une

étude expérimentale et comparative qui montre ’efficacité de notre proposition.
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7.2 De I’OLAP vers le Social OLAP

Dans ces derniéres années, de nombreux travaux de recherche s’intéressent a faire
évoluer OLAP pour explorer et analyser les données issues des réseaux sociaux. Cette
évolution nécessite 'adaptation et 1'élargissement de 'OLAP sur des graphes com-
plexes et hétérogénes ce qui nous donne le «Graph OLAP». Nous considérons les
réseaux sociaux comme de grandes bases de données qui contiennent des données com-
plexes, images, vidéos, documents, et d’autres données structurées et semi-structurées,
la différence réside dans le fait que les enregistrements stockées dans ces bases de don-
nées sont interconnectés et liés entre eux a travers des relations multiples, contraire-
ment aux bases de données traditionnelles ol les enregistrements stockées sont isolés.

Par exemple, PubMed est une base de données traditionnelle qui stocke des publi-
cations scientifiques. On peut lui appliquer 'OLAP pour analyser le contenu textuel
en utilisant les nouvelles fonctions d’agrégation textuelles. Un autre niveau d’analyse
sera entamé si on ajoute des liens entre les différentes publications stockées dans la
base de données PubMed. Ces liens sont des informations supplémentaires permet-
tant de lier les enregistrements via les auteurs, les citations, les institutions, les thémes
etc. C'est-a-dire on peut construire un réseau des co-auteurs pour visualiser les colla-
borations entre auteurs, le réseau des citations et le réseau des conférences. L’OLAP
traditionnel ne prend pas en charge ces informations pertinentes qui nécessitent 1’élar-
gissement de 'OLAP vers le social OLAP. Le social OLAP prend en compte le contenu
et la structure du graphe et fournit en sortie un graphe plus général pour extraire des
connaissances et de résoudre des problémes d’analyse des réseaux sociaux tels que
la prédiction des liens. Dans le social OLAP on peut distinguer plusieurs types de
dimensions : les dimensions informationnelles (comme dans 'OLAP traditionnel) et
les dimensions topologiques (contient des informations sur la structure). Cette der-
niére constitue une vraie valeur ajoutée dans la modélisation car elles permettent de
modéliser les relations qui existent entre les objets. Loudcher et al. a comparé dans
[Loudcher 2015| les caractéristiques de 'OLAP traditionnel et le social OLAP.

Certains chercheurs sont intéressées a I'étude du social OLAP, et 1’étude des
graphes hétérogénes d’information. Zhao et al dans [Zhao 2011] ont utilisé les fon-
dements de Graph OLAP défini par [Chen 2008| pour introduire un nouveau modéle
de cube de données, appelé Graph Cube. Dans le méme axe |Qiang 2011| proposent un
opérateur qui se base sur la topologie du réseau appelé T-OLAP (Topologie OLAP), il
sert a modifier la structure de réseaux lorsque 'utilisateur lance une requéte du type
T-OLAP.
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TABLE 7.1 — Comparaison entre ’'OLAP traditionnel et le Social OLAP

OLAP traditionnel Social OLAP
Données Données relationnelles ou | Objets interconnectés et de
semi-structurées types différents
Problémes Non prise en compte des | Prise en compte des liens
liens entre les objets entre les objets
Entrée Faits multidimensionnels Un réseau et des attributs
Sortie Données agrégées Un réseau agrégé ou plus gé-
néral
Dimensions | Uniquement information- | Informationnelles et topolo-
nelles giques
Mesures Généralement numériques Fonctions d’agrégation spé-
cifiques
Opérations Opérations classiques Opérations spécifiques

D’autres travaux se sont inspiré de Graph OLAP, Yin et al. dans |Yin 2012] pro-
posent un nouveau concept baptise HMGraph OLAP qui adapte la modélisation des
réseaux d’informations homogeénes par 'ajout d’une nouvelle dimension celle de la
dimension "entité" plus les deux dimensions standard du social OLAP, la dimension
informationnelle et topologique. Cette nouvelle dimension "entity dimension" sert a
modéliser I'hétérogénéité des entités et des relations. Dans HMGraph OLAP la di-
mension topologique sert a créer de nouveaux types de noeuds, et la dimension-entité
sert & changer la signification des arétes et compte le nombre de noeuds dans le réseau.
Un autre modéle proposé par Benatallah et al. baptisé GOLAP, un modéle qui prend
en considération les noeuds d’un réseau et les liens entre eux [Benatallah 2012]. IIs
adaptent les notions de FOLAP traditionnel pour les projeter aux graphes. Ils pro-
posent deux opérateurs UPDATE et UPSERT pour pouvoir réaliser efficacement des
navigations multidimensionnelles sur les cubes de données.

La caractéristique commune entre les travaux présentés est dans le fait qu’il repose
sur des réseaux homogenes issus d’un entrepot de données (exemple : auteur x auteur).
Cependant, ils ne prennent pas en considération les réseaux hétérogénes (exemple :
auteur x auteur x contenu) d’une part, et que la majorité d’entre eux cherchent a
agréger un réseau social en se basant sur des données numériques d’autre part. Pour
surmonter ces limites, on a adopté une autre vision différente qui s’intéresse a l'inté-

gration de contenu dans le réseau issu d’un entrepot de données. En effet, par exemple
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a partir d’un corpus de données des publications scientifiques, on peut extraire par
exemple le réseau (auteur x auteur) ot les nceuds sont les auteurs et les arétes sont les
liens de co-rédaction d’un papier, puis on utilise le contenu des papiers scientifiques

publié par les auteurs pour prédire des liens sémantique entre les noeuds de réseau.

7.3 L’approche Diamant

Les réseaux sociaux sont généralement représentés par un graphe afin de facili-
ter la visualisation des nceuds et des liens. Les problémes engendrés par I’évolution
exponentielle et dynamique, plus les limites des capacités des opérateurs OLAP tradi-
tionnels qui ne permettent pas 'analyse et la résolution des problémes actuels d’une
part et qu’ils ne prennent pas en considération le contenu textuel échangé entre les
membres de ces réseaux d’une autre part, nous ont poussé & proposer une nouvelle
approche pour résoudre un de ces problémes qui est la prédiction des liens dans les
réseaux sociaux. L’idée est de fusionner la notion d’agrégation textuelle issue de Text
OLAP et le concept du graphe hétérogéne issue de la théorie des graphes.

Cette approche sert a faire la prédiction des liens sémantiques dans un réseau
social en se basant sur I'agrégation de contenu textuel produit par les membres de
ce réseau en utilisant une fonction d’agrégation issue de Text OLAP. Notre approche
baptiste DIAMANT est une extension de I'approche T'AG proposée dans la section
4.6 adaptée pour les réseaux sociaux. Elle se déroule en quatre étapes : (1) elle com-
mence par I’extraction des mots-clés apparus dans le contenu produit par les membres
du réseau ; (2) la création du graphe d’affinité entre les mots-clés afin de les agréger,
puis Pextraction des différents circuits formés dans le graphe; (3) la construction du
graphe hétérogéne qui correspond a chaque circuit, et enfin (4) la prédiction des liens
sémantiques entre les différents membres.

Pour formaliser notre approche on va prendre G;<U,E> une capture d’un réseau
social & l'instant ¢, ot U représente 1’ensemble des membres qui compose ce réseau
U={uy,ug,...,u,} et E représente 'ensemble des liens entre les différents membres
E={ey, e, ...,e,}. Les membres du réseau partagent entre eux un ensemble de do-
cuments D={dy,ds, ..., d,} ot chaque membre a contribué dans la rédaction d’un ou
plusieurs documents. L’ensemble Kw={kw, kw,, ..., kw,} représente I'ensemble des
mots-clés extrait a partir des documents D fournis par I’ensemble des membres U.

Aprés 'extraction des mots-clés a partir des document en se basant sur ’outil d’ex-

traction des mots-clés présenté dans la section 5.3, on obtient une matrice M FDKW
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des fréquences ol les lignes représentent les documents, les colonnes représentent les
mots-clés et les cellules représentent la fréquence d’apparition de chaque mot-clé dans
chaque document. Cette matrice est utilisée comme parameétre d’entrée afin de générer
une autre matrice qui s’appelle la matrice d’affinité servant a trouver le degré d’affinité
entre les différents mots-clés. Les lignes et les colonnes de cette matrice représentent
les mots-clés et l'intersection entre eux représente leur affinité.

L’application de I'approche T'AG nous a permis de créer un graphe d’affinité
entre les mots-clés, puis elle donne les différents circuits générés dans le graphe.
L’idée est de créer un réseau hétérogeéne contient plusieurs types de nceuds tels
que les mots-clés, les documents et les membres de réseaux afin de faire la prédic-
tion des liens sémantiques. Aprés 'obtention de tous les cycles, ou les mots-clés
représentent les noeuds, on établie des liens entre chaque mot-clé et les documents
dans D' = {d},d,,...,d,,} C D, qui le contiennent. On obtient I'ensemble des liens
LKwD={(kw,d,),(kws, d}),...,(kw,,d,,)}, puis on crée des liens entre chaque docu-
ment sélectionné et le membre qui ont contribué a sa rédaction. On obtient I’ensemble
des liens LDU={(dy, u}),(dz, ub),...,(dn,u),)} o0 U'={uf,ul,...,u.} C U. La structure

finale obtenue est se forme un diamant comme il est illustrer dans la figure 7.1.
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FIGURE 7.1 — Les étapes d’application de I'approche Diamant

L’étape suivante consiste a extraire les différents liens qui existent dans le nouveau

graphe hétérogéne qui sont classés en deux catégories, les liens de type co-auteur ou
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114

FIGURE 7.2 — Le graphe d’affinité

les membres contribuent & la production de méme document et les liens sémantiques
entre les membres lorsqu’ils partagent le méme mot clés agrégé. Une fois I'opération
d’extraction des liens est terminée, on calcule la crédibilité par la formule 7.1 pour
chaque lien, afin de les trier selon leurs valeurs de crédibilité la plus grande, puis on
donne a l'utilisateur la possibilité de définir le nombre des liens souhaités. La figure

7.1 illustre les différentes étapes d’application de notre approche Diamant.

[NF(z) = NF(y)| + [NsD(x) — NsD(y)|
Mazx(NF(z), NF(y)) + Max(NsD(x), NsD(y))

ou NF représente le nombre des amis de X et NsD représente le nombre des docu-

CL(z,y)=1- (7.1)

ments partagés par I'auteur X.

7.3.1 L’algorithme Diamant

Dans cette section nous présentons I'algorithme proposé pour prédire les liens entre
les membres du réseau en utilisant la fonction d’agrégation textuelle TAG décrite dans

la section 4.6.

7.3.2 Exemple d’application

On reprend le méme exemple utilisé dans la section précédente, ou il y a 20 au-
teurs A={ay,as, ...,ax} qui partagent un ensemble de 13 articles scientifiques. Ces
documents continent un ensemble de mots-clés qui est le suivant : Kw = { (T} =
OLAP ), (T, =XML), (T3 = Datamining), (T4 = Query), (75 =datawarehouse), (7§
= Document), (77 =System), (178 = F unction)(Ty = Cube), (710 =Network) }. Aprés
Iapplication de la fonction TAG on a obtenu une matrice des fréquences, une matrice

d’affinité et les circuits d’affinité entre les mots-clés.
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Algorithme 3 DTAMANT

1 Entrées

2 Un corpus de documents D ={Dy, D, ..., D,,}

3 Un réseau social sous forme d’une matrice Auteur x Auteur NetSocial
4 Sorties

5 Liste des liens prédits ordonnés selon leurs crédibilités

6 Début

// Construction des circuits d’agrégation

7 TAG(D);

// Calcul de la somme des fréquences de chaque mot-clé

8 Pour chaque Circuit faire

9 Pour chaque Kw € Circuit faire

10 LierKwDocAuteur (Kw,D,A);

// Extraction des liens

11 Pour chaque Document sélectionné dans le circuit faire
12 Si LienCoauteurNexistePas(NetSocial, D, A’) alors
13 ListLiensPrédits.add(D,A’) ;

14 Pour chaque Kw sélectionné dans le circuit faire

15 Si LienSementiqueNexistePas(NetSocial, Kw, D, A’) alors
16 ListLiensPrédits.add(Kw, D, A’);

// Calcul de la crédibilité des liens

17 Crédibilité(ListLiensPreédits) ;

18 OrdonnerLiens(ListLiensPrédits) ;

19 Fin.
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FIGURE 7.3 — La structure "Diamant" obtenue pour le circuit C;

Puis on construit pour chaque circuit le Diamant qui convient. Une fois les graphes
hétérogénes construits figure 7.3, on commence ’extraction des liens sémantiques. Une
fois les liens extraits, on calcule leur crédibilité en utilisant la formule 7.1. Le nome de
Diamant vient de la forme obtenue aprés la construction du graphe hétérogéne entre
les mots clés, les documents et les auteurs, comme le montre la figure 7.4.

Dans cet exemple, on peut distinguer deux types des liens : les liens co-auteurs
et les liens sémantiques. Le premier type des liens représente les liens co-auteurs ou
les auteurs contribuent a la rédaction d’un ou plusieurs documents. Le deuxiéme type
représente les liens sémantiques qui sont crées entre les auteurs qui partagent les
mémes mots clés agrégés et qui n’ont pas des co-auteurs. Dans notre cas on a trouvé
23 liens co-auteurs et 43 liens sémantiques. L’auteur A; est lié en tant que co-auteur
avec les auteurs A,, Az et Asg qui ont contribué a la rédaction du document Dy d’une
part et liés sémantiquement avec Ay, As, Ag a travers le mot clé Kw; et avec A;3,

Ay, Ars, A, Ar7 & travers le mot clé Kwg et aussi liés sémantiquement avec A;g et
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F1GURE 7.4 — La forme de diamant

Aqg & travers le mot clé kwg.

7.4 Etude expérimentale

Nous évaluons les performances de notre algorithme Diamant en le testant sur un
réseau social réel et en le comparant a des techniques existantes. En premier lieu,
nous préparons le réseau social de test qui représente les auteurs qui ont participé a
la conférence IT Innovation durant la période 2008-2014. Nous implémentons notre
approche avec cinq autres approches les plus connues dans la littérature, et nous
comparons leurs performances en utilisant des mesures standard tel que le rappel, la

précision et la F-mesure.

7.4.1 Description de réseau social utilisé

Le réseau social utilisé dans notre étude expérimentale baptisé «ITInnovation so-
cial network» est un réseau des chercheurs qui ont contribué a la rédaction des articles
scientifiques communiqués dans la conférence I'TInnovation et publié dans IEEE ex-
plorer durant la période entre 2008 jusqu’a 2014. Les caractéristiques de ce réseau
sont résumé dans le tableau 7.2

Aprés les opérations de prétraitement appliquées sur les documents partagés entre
les membres de ce réseau comme il est présenté dans la section 5.3, et pour simplifier

le traitement de réseau, on a construit des matrices telles que la matrice Auteur x
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TABLE 7.2 — Caractéristiques du réseau social ITInnovation
Nombre des auteurs 1285

Nombre des documents 600
Nombres des termes 800000
Nombres des mots clés 2000
Nombres des liens 10000

Auteur qui représente les liens de collaboration co-auteurs et une matrice auteur x
document qui représente la contribution des auteurs dans la rédaction des documents.

Pour comparer les résultats obtenus par la prédiction des liens dans ce réseau
social on a appliqué les approches implémentées sur un réseau initial, formé des liens
entre les membres durant la période 2008 jusqu’a 2011, pour obtenir une prédiction
du réseau en 2014. Ce dernier est comparé avec le réseau observé, formé des liens entre
les membres durant la période 2008 jusqu’a 2014.

Plus formellement, pour suivre I’évolution d’un réseau social et de mesurer le
degré de son changement dans plusieurs périodes, on considére Gy =< V, E; > et
G, =<V, E}, > deux captures du réseau social dans deux périodes différentes ¢ et t'.

i, représente le nouveau réseau social obtenu aprés 'application d’une approche de
prédiction de liens sur le réseau G;. L’idée est de comparer les deux graphes Gy et
G,. Dans notre contexte t=2011 et ¢'=2014 ot G, représente 1'état du graphe original
en t=2011, G}, représente I'état du nouveau obtenu en ¢'=2014 et Gy représente I'état

du graphe original en #'=2014.

7.4.2 Mesures d’évaluation

Pour évaluer les résultats obtenus par les différentes approches de la prédiction des
liens, nous avons utilisé comme mesures de performance : le rappel, la précision et la
F-mesure qui est le rapport entre le rappel et la précision [Milen 2007] [Chawla 2012]
[Yang 2015] [Daqging 2016]. Ces mesures sont les mémes en termes d’appellation avec
celui-ci utilisées dans 'agrégation textuelle. Mais dans le contexte de la prédiction des
liens elles sont définies par d’autres formules afin de bien mesurer la qualité des liens
obtenus et la performance des approches de prédiction de liens.

Apreés 'application des approches étudiées, Nous distinguons 4 situations pour les
liens du réseau social : la premiére situation s’appelle « True Positif (TP) » : on un

nouveau lien apparu aprés I'application d’une approche de prédiction de liens et qui
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FIGURE 7.5 — Les situations des liens dans un réseau social

existe dans I'état final du réseau, c’est-a-dire : €’ € Ej, et ¢’ € Ey. La deuxiéme situa-
tion s’appelle « False Positif (FP) » : ot un nouveau lien apparu aprés 'application
d’une approche de prédiction de liens et qui n’existe pas dans 1’état final du réseau,
c’est-a-dire : € € E}, et ¢/ € Ey. La troisiéme situation s’appelle « False Negatif (FN)
» : ol un lien qui existe dans ’état final du réseau mais qui n’est pas apparu apres
I'application d’une approche de prédiction de liens, c’est-a-dire : ¢’ € Ej, et € € Ey.
La derniére situation s’appelle « True Negatif (TN) » : ot un lien qui n’existe pas dans
I’état final du réseau et aussi qui n’est pas apparu aprés ’application d’une approche
de prédiction de liens, c’est-a-dire : €’ € Ej, et ¢’ € Ep. Cette combinaison de situation
est illustrée dans la figure 7.5 |Yang 2015

Dans notre contexte, le rappel correspond au nombre des liens apparus apreés la
prédiction de liens et qui existent dans ’état final du réseau divisé par la somme du

nombre de liens vrais positifs et faux négatif.

TP
TP+ FN
La précision correspond au nombre des liens apparus aprés la prédiction des liens

Rappel = (7.2)

et qui existent dans 1’état final du réseau divisé par la somme du nombre de liens vrais
positifs et faux positifs. Ce rapport est calculé a I’aide de la formule :
TP

rcision TP+ FP (7 3)

La F-mesure représente le rapport entre le rappel et la précision. Ce rapport est

calculé 4 l'aide de la formule :
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2 x Rappel x Prcision

F —mesure = (7.4)

Rappel + Prcision

7.5 Reésultats et discussion

L’objective de cette étude expérimentale est de montrer la performance de notre
approche Diamant qui se base sur les données textuelles par rapport aux autres ap-
proches. Nous avons implémenté les cing approches les plus citées dans la littérature
telle que I'approche Common Neighbours, I'approche de Jaccards, 'approche Ada-
mic/Adar et Papproche preferential attachment et notre approche Diamant. Nous
avons utilisé comme langage de programmation le langage JAVA sous l'environne-
ment Netbeans. La premiére étape est d’exécuter les approches sur le méme réseau
social, puis on calcule la crédibilité de tous les liens obtenus par les différentes ap-
proches et on les trie par ordre décroisant afin qu’on puisse sélectionner les k premiers
liens les plus crédibles. Une fois les k premiers liens sont sélectionnés on calcule le rap-
pel, la précision et la F-mesure pour chaque approche. Les différents résultats obtenus
sont présentés dans les tableaux 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7 et 7.8.

TABLE 7.3 — Le nombre de liens observés et prédits par chaque approche dans ¢’ = 2014

Nouveaux liens Nouveaux liens prédits en 2014
observés en 2014 | C.Neighb. | Jaccard | Adamic | Pref.Att. | Diamant
10000 144671 144671 | 309861 | 301917 3248

TABLE 7.4 — Le nombre des liens prédits selon la crédibilité variée de 0,2 & 1
1| 0,8 0,6 0,4 0,2
C.Neighb. | 3540 | 41578 | 85490 | 121498 | 141292
Jaccard | 3540 | 41578 | 85490 | 121498 | 141292
Adamic A. | 7488 | 75917 | 157738 | 231600 | 284189
Pref.Att. | 7488 | 75918 | 157739 | 231601 | 284190
Diamant | 161 | 1079 2940 3248 3248

Le tableau 7.3 présente le nombre des liens observés et prédit dans t'=2014, avec
10000 liens qui sont observés dans le réseau social réel dans t’=2014, et les différents
autres valeurs représentent le nombre des liens prédits par les différentes approches

dans t’=2014. On remarque que le nombre des liens prédits par notre approche est
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TABLE 7.5 — Le pourcentage des liens prédits selon la crédibilité variée de 0,2 a 1
11,0806 |04]0,2
21 29| 59| 8| 98
Jaccard | 2| 29| 59| 84| 98
Adamic A. | 2| 25| 51| 75| 92
2
5

C.Neighb.

Pref. Att. 25| 92| 77| 94
Diamant 33| 91 | 100 | 100
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FIGURE 7.6 — Le pourcentage des liens prédits selon la crédibilité variée de 0,2 a 1

pour chaque approche

inférieur au nombre des liens observés dans le réseau réel, par contre pour les autres
approches le nombre des liens prédits sont strictement supérieurs au nombre des liens
observés (exemple Adamic/Adar génére 309861 liens dans t’=2014). D’aprés ces résul-
tats on peut constater que les autres approches produisent beaucoup des liens inutiles
qui sont des bruits et qui ne figureront plus dans le réseau réel, et qui augmentent
la valeur du paramétre « False Positif (FP) » : "o un nouveau lien apparut aprés
I’application d’une approche de la prédiction des liens et qui n’existe pas dans I'état
final du réseau", ce qui génére une dégradation dans la précision des résultats de ces
approches.

Le tableau 7.4 et le tableau 7.5 représentent les nombres et les pourcentages des
liens prédits classés selon leurs crédibilités pour chaque approche. Les intervalles de
crédibilité sont [1, 0.9], ]0.9, 0.8], ..., |0.1, 0]. On constate que pour "approche Common
Neighbours le nombre des liens prédits qui ont une crédibilité égale a 1 est 3540

parmi les 14471 liens prédits ce qui représente 2% des liens. Idem pour les approches
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TABLE 7.6 — Le rappel calculé (%) pour chaque approche selon les k premiers liens

crédibles

Les k premiers liens crédibles
1000| 2000| 3000| 4000| 5000| 6000| 7000| 8000| 9000| 10000
C.Neighb| 10.8 |64 |69 |74 |63 |54 |51 |58 |59 |59
Jaccard |19 |44 |39 |32 |39 |38 |42 |47 |45 |43
Adamic | 0 01 {03 |07 |15 |16 |15 |14 |16 |14
PrefAtt.| 1.9 |59 [66 |62 |62 |69 |73 |65 |67 |68
Diamant | 49.46| 46.52| 48.75| 43.51| 38.13| 33.93| 30.56| 27.81| 25.55| 23.55

TABLE 7.7 — La précision calculée (%) pour chaque approche selon les k premiers liens

crédibles

Les k premiers liens crédibles
1000| 2000| 3000| 4000| 5000| 6000| 7000| 8000| 9000, 10000
C.Neighb| 11.0 |65 |70 |75 |64 |55 |51 |58 |60 |6.0
Jaccard [ 2.0 |45 |40 |32 |40 |38 |42 |47 |45 |44
Adamic | 0 03 (05 |07 |12 |15 |15 |16 |16 |1.6
Pref.Att.| 20 | 6.0 (66 |62 |62 |70 |74 |66 |6.7 |69
Diamant | 97.90| 87.00| 95.13| 94.88| 94.88| 94.88| 94.88| 94.88| 94.88| 94.88

TABLE 7.8 — La F-mesure calculée (%) pour chaque approche selon les k premiers

liens crédibles

Les k premiers liens crédibles
1000| 2000| 3000| 4000| 5000| 6000| 7000| 8000| 9000| 10000
C.Neighb} 10.9 |64 |69 |74 |63 |54 |51 |58 |59 |59
Jaccard | 1.9 4.4 3.9 3.2 3.9 3.8 4.2 4.7 4.5 4.3
Adamic | / 1.0 0.3 0.7 1.5 1.6 1.5 1.4 1.6 0.6
Pref Att.| 1.9 |59 |66 |62 |63 [69 |74 |66 |67 |6.8
Diamant | 65.72| 60.62| 64.44| 59.67| 54.40| 50.00| 46.24| 43.01| 40.20| 37.74
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Jaccards, Adamic/Adar et preferential attachment ou les pourcentages des liens qui
ont une crédibilité égale a 1 ne dépassent pas le 2% de nombre total des liens prédits
par ces approches. Par contre, notre approche Diamant génére un nombre de 161 liens
qui ont une crédibilité égale a 1 est qui représentent 5% des liens prédits. Pour une
crédibilité supérieure ou égale a 0.6, le pourcentage des liens prédits qui se trouve dans
cet intervalle est varie entre 51% jusqu’a 59% pour les approches Common Neighbours,
Jaccards, Adamic/Adar et preferential attachment. En revanche, ce pourcentage de
crédibilité s’augmente jusqu’a 91% des liens prédits par notre approche Diamant dans
le méme intervalle de |1, 0.6] et il atteindra 100% & partir de l'intervalle |1, 0.4]. Ces
valeurs montrent que notre approche Diamant offre des résultats crédibles par rapport
aux autres approches qui générent beaucoup de liens qui ont une crédibilité trés faible.

Pour mesurer la performance de chaque approche en utilisant le rappel, la préci-
sion et la F-mesure on a varié un paramétre k£ qui représente les premiers liens les
plus crédibles. Les résultats obtenus sont montrés dans les tableaux 7.6 , 7.7 et 7.8.
Le tableau 7.6 représente le rappel obtenu par les 5 approches, on remarque que pour
k=1000, approche Adamic/Adar ne génére aucun lien parmi les liens apparu dans
le réseau final en ¢'=2014, ce qui signifie que la valeur du parameétre « False Negatif
(FN) » est treés élevé, et quest influée négativement sur le rappel obtenus. Pour les
approches Jaccard et preferential attachment, elles générent un rappel de 1.9% lorsque
k—=1000. Pour Common Neighbours son rappel arrive jusqu’a 10.8%, par contre elle
arrive & 49% avec notre approche Diamant ce qui signifier que le paramétre "True
Positif (TP)" est trés élevé. Ce paramétre représente le nombre des liens apparus
apres ’'application de notre approche Diamant et qui existe dans I’état final du réseau
en t'=2014. Pour k=4000, notre approche Diamant donne une valeur de rappel de
43% comparée a ceux de I'approche Common Neighbours, Jaccards, Adamic/Adar
et preferential attachment avec les valeurs de rappel de 7.4%, 3.2%, 0.7% et 6.2 %
respectivement. Pour k=10000, le rappel obtenu par notre approche Diamant est de
23.5% comparée a ceux de approche Common Neighbours, Jaccards, Adamic/Adar
et preferential attachment avec les valeurs de rappel de 5.9%, 3.4%, 1.4% et 6.8% res-
pectivement. La dégradation de rappel de notre approche pour les valeurs de £=4000
et k=10000 relative au nombre des liens obtenus par Diamant qui égale a 3248 qui
signifie que le paramétre "False Negatif (FN)" est trés élevé qui représente les nombre
des liens qui existent dans I'état final du réseau mais qui n’est pas apparu aprés
I’application de notre approche Diamant.

Pour la précision, lorsque £=1000, notre approche Diamant donne une précision
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de 97.90% qui signifie que le paramétre « False Positif (FP) » est trés faible, ce pa-
rameétre représente le nombre des nouveaux liens apparus aprés 'application de notre
approche Diamant et qui n’existe pas dans ’état final du réseau t'=2014. Pour les
autres approches la précision variée entre 0%, 2%, 2% et 11% pour les approches
Adamic/Adar, Jaccards, preferential attachment et Common Neighbours respective-
ment. Pour £=4000, notre approche Diamant donne une valeur de précision de 94.88%
comparée a ceux de 'approche Common Neighbours, Jaccards, Adamic/Adar et pre-
ferential attachment avec les valeurs de précision de 7.5%, 3.2%, 0.7% et 6.2% res-
pectivement. Pour £=10000, la précision obtenue par notre approche Diamant est de
94.88% comparée a ceux de I'approche Common Neighbours, Jaccards, Adamic/Adar
et preferential attachment avec les valeurs de précision de 6.0%, 4.4%, 1.6% et 6.9%
respectivement.

Pour la F-mesure, qui représente le rapport entre le rappel et la précision, on
constate que notre approche Diamant donne des meilleurs résultats par rapport aux
autres approches. Le F-mesure de notre approche pour k—1000 arrive a 65.72% par
rapport les autres approches qui ont des valeurs de 10.9%, 1.9% et 1.9% pour Common
Neighbours, Jaccards et preferential attachment. Pour £k=10000, la F-mesure de notre
approche arrive jusqu’a 37.74% comparée a ceux de Common Neighbours, Jaccards,
Adamic/Adar et preferential attachment avec une précision de 5.9%, 4.3%, 0.6% et

6.8% respectivement.

7.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une application de I'agrégation textuelle dans
le contexte OLAP au Social OLAP, en particulier au domaine des réseaux sociaux.
Une nouvelle approche de prédiction des liens sémantiques dans les réseaux sociaux
basée sur 'agrégation de contenu textuel est proposée. Nous avons présenté, dans un
premier temps, les étapes d’application de notre approche, puis nous avons exposé les
différents indicateurs utilisés pour mesurer la qualité de notre contribution. Ensuite,
nous avons fait une description du réseau social sélectionné pour mener nos expérimen-
tations. Les résultats de notre approche DIAMANT indiquent une nette amélioration
dans les mesures de rappel, de précision et de F-mesure comparativement & ceux ob-
tenus par les approches proposées dans la littérature. Cette amélioration est due a la
prise en compte, dans DIAMANT, du contenu textuel introduit par les membres du

réseau. Nous avons montré alors que les résultats de notre approche ont une meilleure
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crédibilité et sont proche de la réalité. Enfin, notre approche peut étre appliqué a
d’autres jeux de données plus volumineux et avec un nombre de nceuds beaucoup plus

important.



CHAPITRE 8

Conclusion et perspectives

8.1 Bilan et contributions

L’avénement des données complexes, a donné naissance a des nouveaux problémes
de recherche. Dans ce contexte, nous nous intéressons a ’adaptation du processus
d’analyse en ligne des données complexes plus particuliérement aux données textuelles.

Le processus d’analyse en ligne OLAP offre aux décideurs un ensemble d’approches
qui sert a faciliter la tache de prise de décision. Son intérét est de simplifier la ma-
nipulation des données structurées de facon multidimensionnelle & I'aide d’opérations
de structuration, de granularité et de visualisation. Mais les constats faits sur 'aug-
mentation de la masse des données complexes d’'une part, et sur les limites des opé-
rateurs OLAP classiques qui ne prennent pas en considération ce genre de données
d’autre part, militent pour une évolution et une adaptation de POLAP. Cette évolu-
tion consiste en ’enrichissement de ’OLAP par des nouvelles approches adaptées aux
données complexes par une analyse sémantique.

Pour répondre a cette problématique, nous avons choisi d’entamer le probléme
d’agrégation des données issues de documents textuels. Nous avons aussi essayé de
prendre en considération la sémantique véhiculée par les données pour améliorer le
processus décisionnel. Nos solutions sont basées sur la combinaison des points forts
de ’OLAP, de la fouille de données, de la recherche d’information et de la théorie des
graphes.

L’une des contributions résultantes de cette démarche de combinaison est la pro-
position d’un nouveau processus d’agrégation des données textuelles dans I'analyse
OLAP, baptis¢e GOTA. 1l tient compte de 'agrégation de l'information porteuse de
sens qui représente le corpus de documents. GOTA se base sur les résultats obtenus par
I’application des opérations de prétraitement et d’épuration des données textuelles.
Notre apport, dans cette contribution, concerne plus particuliérement I'agrégation des
mots-clés en se basant sur la technique K-means qui classifie les mots-clés selon la dis-
tance entre eux que nous avons mesuré en utilisant la distance de similarité de Google

« Google Similarity distance ».
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Une autre contribution établit une fonction permettant d’obtenir une vision syn-
thétique des données textuelles analysées. Cette fonction, baptisée TAG permet
d’agréger automatiquement un ensemble de mots-clefs en un ensemble réduit et plus
synthétique. L’approche TAG exploite de la théorie des graphes pour la représentation
et Iextraction des circuits les plus représentatifs du corpus.

Pour assurer des données textuelles de qualité, nous avons proposé un outil d’ex-
traction des mots-clés issus du corpus de documents. Cet outil se base sur les données
disponibles dans la plateforme Microsoft Research Academia. Son objectif est de dé-
terminer les mots-clés qui sont utilisés par les fonctions d’agrégation proposées. Les
résultats obtenus par l'outil d’extraction des mots-clés, sont utilisés comme données
d’entrés dans notre plateforme OLAP-TAS dans laquelle nous avons implémenté six
approches d’agrégation des données textuelles a des fins de comparaisons. Nous avons
évalué les approches implémentées sur deux corpus réels d’articles scientifiques, le pre-
mier dans le domaine informatique, et le second dans le domaine médical. Nous avons
testé la performance des approches, en utilisant comme mesures le rappel, la précision,
la F-mesure et le temps d’exécution. Nos deux approches on donné des performances
meilleures que les quatre autres approches.

Enfin, face au probléme de la prédiction des liens dans les réseaux sociaux, qui
est considéré comme un domaine d’application, nous avons proposé une approche
baptisée Diamant, qui est une extension de I'approche TAG, et qui sert & faire de
la prédiction des liens sémantiques entre les membres du réseau en exploitant les
documents textuels qu’ils partagent. Nous avons comparé les performances de notre
approche avec celles de cinq autres approches en utilisant une capture d’un réseau
social réel. L’étude expérimentale montre la crédibilité de nos résultats et nous avons
constaté que les performances de notre proposition sont nettement meilleures que

celles des autres approches.

8.2 Perspectives

Les travaux réalisés dans cette thése ouvrent diverses perspectives de recherche.
Tout d’abord, nous continuons & croire que la combinaison de 'OLAP, la fouille de
données et la RI est une solution adéquate pour 1’analyse des données complexes.
Nous proposons dans ce qui suit quelques perspectives a ces travaux pour améliorer
davantage nos approches d’agrégation de données textuelles.

Les études expérimentales menées dans cette thése se basent sur les documents
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scientifiques. Ces documents, une fois écrits sont figés dans le temps. Cependant,
deux contraintes que ne sont pas prises en considération : les versions des documents
et leurs types. Par exemple, les pages web ont tendance a évoluer constamment. Il est
naturel d’envisager la gestion des types et les versions de documents. Cela permet de
proposer de nouvelles fonctions d’agrégation qui prennent en considération les données
et les structures en méme temps.

Nous avons testé la mise en ceuvre de nos approches GOTA et TAG sur des corpus
de 600 et 13000 documents et ’approche Diamant sur un réseau social de 1200 noeuds.
La taille des corpus influe sur la performance des approches en termes de temps
d’exécution et de qualité des résultats. Dans ce contexte, nous envisageons le passage
a I’échelle par 'utilisation des corpus de taille plus importante pour évaluer ’ensemble
des approches implémentées.

Au-dela de ces perspectives directes, nous envisageons plusieurs autres directions
pour nos futurs travaux. Par exemple, il serait intéressant d’expérimenter les approches
que nous avons proposées avec des données collectées autres que les publications scien-
tifiques, chose que nous n’avons malheureusement pu faire jusqu’a présent du fait de
la difficulté & obtenir des données & partir de réseaux sociaux connus comme Facebook
par exemple. Cela nous permettrait d’étudier la généricité de nos propositions. Il se-
rait par ailleurs intéressant de considérer la problématique de la prédiction des liens
sémantiques comme une introduction pour résoudre des problémes liés aux réseaux
sociaux tels que la détection des communautés, la sélection des leaders et la détection

des événements.
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