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Résumé. Le domaine de la veills technologique vize 4 récolter, traiter,
et analyser des informations scientifiques et technigues utiles aux acteurs
économiques. Dane cet article, nous proposons d’utiliser des techniques de
fouille de textes pour automatizer le processus de traitement des données
igsues de bases de textes scientifiques. Toutefois, la veille introduit une
difficulté inhabituelle par rapport aux domaines d’application classiques
des technigues de fouille de textes, puisgu’au lieu de rechercher de la
connalssance fréquente cachée dans les données, 1l faut rechercher de la
connalssance inattendue. Les mesures usuelles d’extraction de la connais-
gance & partir de textes doivent de ce fait &tre revues. Pour ce faire, nous
avons développé le avatame UnexpectedMiner dans lequel de nouvelles me-
sures permettent d’estimer le caractére inattendn d’un document. Notre
systéme et &valué sur une baze de résumés d*articles dang le domaine de
Papprentiszage antomatigue.
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1 Introduction

Depnig quelgues années ls secteur éconornigque a pris conscience des enjeux ligs
a la maitrize de Pinformation stratégique. Toutefois, les entreprizes sont de plus
en plug submergées d'informations. Elles ont de grandes difhcultés & dégager les
données stratégigues dont elles ont besoin pour anticiper les marchés, prendre des
décisions et agir sur leur environnerment socio-économique [Samier et Samoval, 2001,
Martinet et Marti, 2001, Revelli, 2000, Carayon, 2003]. Ceci a conduit & |’émergence
de lintelligence économique définie par H. Martre comme ”I’ensamble des actions de
recherche, de traitement, de distribution et de protection de Pinformation obtenue
légalement et utile aux acteurs économiques” [Martre, 1994]. Lorsque les informations
a analyser gont de nature acientifique et technique, on parle plus spécifiquement de veille
technologigue pour désigner la surveillance desg brevets ot de la docurnentation scienti-
fique (articles, théses, ...} [Desvals et Dou, 1992, Jakobiak, 1990, Jakobiak, 1994].

Le processus de veille peut étre décomposé en quatre phases principales: Paudit des
besoing, la collecte des données, le traitement des données et la gynthase et la diffusion
des résultats. Dang cet article, nous nous intéressons principalement 4 la troizigme
phase. Pour antomatiser le traitement des données collectéas, les technigues de fouille
de données sernblent attractives et d’auvtant plus adaptées que la plupart de ces données
gont digponibles soug une forme mumérique.

La fouille de données a conmu un fort développement depuis le milieu des annédes
1990 du fait de la mise au point de nouveanx algorithmes performants permettant de
traiter de gros volumes de données dans le domaine comrmercial [Fayyad et al., 1998].
Lorsgue les données considérées se présentent sous la forme de textes, qu’ils soient
structurés ou non, on parle alors de fouille de textes (text mining). Par analogie avec la
fouille de données, la fouille de textes [Kodratoff, 199%], introduite en 1995 par Ronan
Feldman [Feldman et Dagan, 1985], est définie par Sebastiani [Sebastiani, 2003 comrme
I'engemble des tiches qui, par analvee de grandes quantités de textes et la détection de
modéles fréquants, essaie d’extraire de 'information probablement utile. Les premisers
travanx réalizds en fonille de textes ont congizsté & appliquer les algorithmes développés
pour la fouille de données sans tenir compte de la spécificité des données considérées A
gavoir leur caractére textuel. Ainsl, par exemnple, B. Lent [Lent ef al, 1997] a montré
comment il était possible d*utiliser les méthodes d’extraction de sdguences fréquentes
pour découvrir de nouvelles tendances dans une base de données de brevets chez IBM.
Depuig, d’autres travaux ont vu le jour dang le domaine de la veille. On peut citer par
exemple ceux de Liu [Liu et al, 2001], Rajaraman [Rajaraman st Tan, 2001] ou encore
Matsurmura [Matsumura et al, 2001] et dans le cadre frangais le projet Communication
[Poibean, 2003].

Toutefois, las algorithrmes d’extraction de motifs séguentiels fréquents, emplovés ha-
bituellement en fouille de données, sont inapproprids pour effectuer de la veille surtout
an raizon méme de la spécificité de ce domaine. Comrme leur nom Pindique, ces outils
g'intéreszent en effet aux informations qui apparaiszsent fréquemment dang une bage de
données. Or, dans le domaine de 'intellizence édconomique, il est eszentiel de détecter
des informations nouvellag et inattendues pour le veilleur. De telles informations n’ap-
paraigsent donc pas en général avec une fréquence élevée. Clagt vraizemblablarment une
des raizsons principalss pour laquelle les logiciels commercialisés répondent. mal actuel-



lement & 'attente des wveilleurs.

2 Le systeme UnexpectedMiner

Dang le cadre de la veille technologique, nous avong développé le systéme Unex-
pectedMiner qui vige & extraire, de corpus docurnentaires, des documents pertinents
pour le veilleur en ce sens qu’ils traitent de sujets inattendus et inconnns anparsvant
de celui-ci. De plus, le systéme doit prendre en compte expliciternent la demande dn
veilleur tout en me lul imposant pas une forte participation. Finalement, un aspect
important que nous avons souhaité conférer & notre systéme est qu'il ne soit pas dédié
5 un domaine ou & un sujet particulier.

Compte tenu de ces objectifs, nous propogons un gystérme articulé autour de
plugiesurs modules, représenté par la figure 1. Notre systérme peut &tre rapproché
d’autres travanx qui se sont intéressés 4 la méme problématique tels que cenx de
[Liu et al, 2001) ou [Cherfi et al, 2003] ou [Azé, 2003].
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Fia. 1 — Architecture du systéme UnexpectedMiner

2.1 Pré-traitement des données

Dang un premier termps, le responsable de la cellule de weille spécifie ses besoing en
produisant gquelques documents de référence. Dang la suite de cet article, ’ensernble
de ces documents sera noté R et |R| désignera leur nombre. Dans la pratique, entre
dix et vingt docuwments doivent suffire pour cibler le domaine de la veille. Le systame
doit ensuite consulter des nouveaux docurments dans divers corpus & sa digposition
afin A’y rechercher les informations innovantes. Dana la suite IV désignera Pensemble

de ces nouveanx documents et || son cardinal. Les ensembles R et IV vont ensuite



gubir un prétraitement. Le module congn 4 cet effet comporte un certain nombre de
traitements classiques tels quiun nettoyage pour éliminer les éléments non pertinents
des docurnents (logo, url, balises, ...}, une analyse morphologique des mots des phrases
extraites et la suppression des mots vides. Finalernent chague document est représenté
classiquemnent sous forme vectorielle. Le document d; est ainsi considéré comme un
engemble de termes indexds t; ol chague terme indexé ash en fait un mot du docurnent
d;. Un index noté T' = #4,%,.. 1, liste tous les termes rencontrés dans les documents.

Chaque document est alors reprézenté par un vecteur de poids cé; = (W1 5,W2 4y s Wi i )
on w;; représente le poids du terme t; dans le document d;. 31 le terme 2, n’apparaft
pas dans le document &; alors w;; = 0. Pour évaluer le poids d’un terme dans un
document la formule TF.IDF est généralement utilisée [Salton et McGill, 1983]. TF
(Term Frequency) correspond & la fréguence relative du terme ¢; dans un document d;
définie par:

fig
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ou f;; désigne la fréguence du terme #; dans le document d;. Plus le terme #; est
fréquent dans le document &;, plus i f; ; est élevé.
IDF (Inverse Document Frequency) est une mesure du pouvoir discriminant du
terme #; définie par:
N
idf, = log —
idf og o
onl /¥ est le nombre de documents traités et »; le nombre de documents contenant le
terme t;. Plug le terme t; est rare dans 'ensemble deg documents, plug #df; ezt &lavé,
Le poids w;; d’un terme ¢; dans un document 4, est obtenu en combinant les deux
critéres précédents

Wiy = iy X idf;

Il est d’autant plus élevé que le terme t; est fréquent dans le document d; et rare dans
leg antres docurments.

2.2 Recherche de documents similaires

Le but du second module est d*extraire de la bage IV de nouveaux docurments, ceux
qui gont le plus gimilaires anx documents de référence R fournis par le weilleur. La
similarité s, entre un nouvean document d; € /¥ et un document de référence dp, € £
ect ézale & la distance du cosinus, couramment employée dang les systémes de recherche
d’information. La similarité moyenne s; du nouveau document d; € /¥ avec ’ensemble
des documents de référence B est édpale 4
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Apras avoir classé par ordre décroissant de similarité moyenne las nouveaux docu-
ments, un sous ensemble S est extrait de M. Il ast composé des nouveaux documents
lea plug proches de ceux fournis comme référence par le veilleur.



2.3 Recherche d'information inattendue

Le module de recherche d’information inattendue constitue le coeur du systams
UnexpectedMiner. L'objactif de ce module est de rechercher les documents de S conte-
nant des informations inattendueas par rapport 4 celles contenues non seulement dans
les docurnents de référence (R) mals aussi dans les documents de S sélectionnés a
Pétape précédente. Bn effet, un document sera trés inattendu & les thémes qu’il aborde
ne gont, présents ni dans un antre document de & ni dans un document de R, Ce module
est décrit en détall dans la section suivante.

3 Mesures du caractére inattendu d’un document

Cing mesures ont éhé proposges pour évaluer le caractére inattendu d’un document.

3.1 Mesure 1

La premiare mesure est directerment inspirée du critére proposé par Lin, Ma et Yu
[Lin et al, 2001] pour repérer des pages inattendues dans un site WEB. Elle est définie
par:
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on d; désigne un document de & et D), le document obtenu en combinant tous les
documents de référence de R avec les documents sélectionnés sauf d;: RU 8 — {d,; }.
L'inconvénient de la mesure U et qu’elle prend la méme valeur pour deux termes ¢;
et ¢y apparalssant avec des fréguences différentes dans un nouveau document d; € &
dés lors que ces termes n’apparalssent pas dans D, (autrement dit dans les autres
documments de AU S — {d;}). Or il serait souhaitable d’obtenir une valeur Ug.i,j?c d’in-
attendu pour £; supérienre a Ut.l,,a.,c trouvée pour ty & §; est plus fréquent que ¢, dans
d;, notamment dans le cas ol ¥; correspond & un nouvean mot clé alors que £ est un
mot mal orthographié. Cette remargue nous a conduit & proposer et & expérimenter
d’autres mesures pour &valuer le caractére inattendu d’un document.

3.2 DMesure 2

Dang cette seconde mesure, le caractére inattendu d’un terme t; dans un docurnent
d; € 5 par rapport 4 I'ensemble des autres documents [, est définie par:

e sivion
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Le caractere inattendu d’un document ; est, comme dans M1, égal 4 la moyenne des
mesures d’'inattendu associées aux termes représentant d; :

L UR
MZ(%] _ ZZ_:n RN

Cette seconde mesurs comble la lacune de la premidre. BEn effet, en reprenant
I'exemple précédent, ai le terme ; figure plug fréquemment que t; dane le document
d; sans que ni 'un ni1 'autre n’apparaissent dans D), alors:
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On peut cependant observer gue les deux mesures précédentes ne tiennent pas
compte du pouvoir discriminant d'un terme exprimé par idf. Aussi, il nous a paru
intéragsant de concevoir des mesures d'inattendu qui exploitent directement cette in-
formation. Clest le cas des deux mesures suivantes.

3.3 DMesure 3

La troizidme mesure fait intervenir directement le pouvoir discriminant idf, d'un
terme t; puisqu’elle évalue le caractere inattendu d’'un document d; par la somme des
poids w; ; des termes #; qul le représentent.:

M3(d;) =D ws,
=1

IMais, avec cette mesure deux documents d; et d; peuvent présenter la méme valeur
d’inattendn alors gue les poids des termes représentatifs du premier document sont
épanx tandis que ceux du sscond document sont trés différents.

3.4 DMesure 4

Pour pallier la limite de M3, la quatridgme mesure proposde attribue comme va-
leur d’inattendu & un document d; le poids le plus élevé apparu dans son vecteur de
reprégentation :

Md(d;) = maziw; 4

3.5 Mesure 5

Dang le cas des mesurss précédentes, seuls les termes ont été congidérés. Or dans le
domaine de la veille, comme en recherche d'information, c’est souvent I"association de
plusisurs termes, telle que par exemple “data mining” gui est intéressante. Cecl nous a
conduit & reprézenter chaque document par deg termes et par des 2édquences de termes.
Noug avong alors utilizé une extension de Ialgorithme apriori — développé initialement
par R. Agrawal et R. Srikant [Agrawal et Srikant, 1094] pour extraire des ensembles
d’items fréquents servant & la construction de régles d’associations — proposde en 1995
[Agrawal et Srikant, 1995] pour extraire des ensermbles de séquences fréquentes dans



lag données. La prize en compte de ces séquences de termes nous a amené & définir une
cinquigrme mesure, qui est une adaptation de M2 dans laquella:

fi,;j

l‘l', . =
Foo mamgfg'ﬂ.

ol mao:gff;j est la fréquence maximale obeervée dane leg termes ot les séquences de
termes.

Deas tests ont &té réalizsés pour évaluer ce syetéme et comparer ces différentes me-
gures. [lg gont présentés dans la section auivante.

4 Expérimentations

4.1 Corpus et critéres d’évaluation utilisés

L’engernble de référence R est composé de 18 articles scientifiques en an-
glals consacrés & l'apprentissage automatique (Machine learning) mals dont aucun
n’abordent certains thémes tels que Support Vector Machines, Affective Computing,
Eeinforcement Learning, ... La bage IV agt composée de BT nouveaux documents dont
17 sont considérés par le veilleur comme similaires aux documents de référence. Parmi
ceg 17 documents, 14 traitent de thémes jugds inattendus par ce dernier.

Pour évaluer UnexpectedMiner nous avons utilizé les critéres de précision et de
rappel définis par J.A. Swets [Swets, 1983]. Dans le cas de notre systéme, la précision
mesure le pourcentage de documents extraite par le aystéme et qui ont réellement un
caractere inattendu. Le rappel mesure quant & lul le pourcentage de docurnents ayant
un caractére inattendu retrouvés dans le corpus IV par le gvstéame. Ceg critéres sont
clagsiques en recherche d'information et nous ne les détaillerons pas plug ici.

4.2 Protocole d’évaluation des cinq mesures

L’apport principal de ce travail étant la définition de nouvelles mesures du caractére
inattendu d’un document, ls module qui met en oeuvre cas mesures a d’abord &té évalug
indépendamment du module d’extraction de documents gimilaires puis globalament en
tenant compte de tons les modules.

Dang un premier ternps nous avong donc restreint la base § anx 17 nouveaux
docurnents jugés similaires, par le veilleur, anx documents de référence de K. Les
résultate obtenus en termes de rappel ot de précizion successivernent & l'aide de
chacune des cing mesures définies précédermment, sont présentés dans les figures 2 &
B ol 'axe des abscigzes indique le nombre de documents demandés par Putilizsateur
au systéme qui les restitue par valeur d’inattendu décroissante. Alors que la base IV
comporte trés majoritairement des documents qui traitent de sujets inasttendus (14
documnents sur 17), seule la mesure M1 ne parvient pas 3 les retrouver en priorité
puisque la précigion vaut 0% en ne considérant que les deux premiers documents
extraits (figure 2) alors qu’elle atteint 100% pour les autres mesures (figures 3 3 6).
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Fia. 2 — Précision et Rappel pour la mesure 2

Les résultats obtenus 3 I'aide des mesures M2 (figure 3) ot M5 (figure 4) sont plus
gatisfaizants. Ce sont toutefois les mesures M3 ot M4 gui fournissent en priorité le plus
grand nombre de docuwments traftant de sujets inattendus. La précizion reste en effet
égale 3 100% lorsqu’on considére jusqu’a six documents pour M3 (figure 5] et jusqu’a
sept pour M4 (figure 6).

Nous avons ensuite congidéréd le systame complet et Pavons &valué sur la base
contenant les 57 nouveanx docurnents. Parmi les 15 premiers docurnents jugds similaires
anx docurments de référence par le svestéme, 9 seulement 1"étalent réellement ; ce qui
correspond & un taux de précizion de 80 % et & un taux de rappel de 52,9 %. Parmi ces 9
documents, 7 abordaient des thémes inattendus. Dang cette seconde expérience encore,
geuls la mesure M1 n'est pas capable d’extraire en premier un document traitant
un sujet inattendu: la précision est égale & 0% alors qu’elle vaut 100%% pour M2,



M3, M4 et ME qui identifient correctement le méme document inattendu. Notons
que la mesure M1 détecte moing bien les documents inattendus puisque le rappel
atteint 100% uniquement lorsque le nombre de documents extraits devient égal au
notnbre de docuwments fournis an systame. Les performances de M2 et de M3 sont asses
comparables mals et encore la mesure Md qui extrait en priorité les documents se
rapportant 4 des sujsts inattendus. Fn revanche cette mesure présante la particularité
d’attribuer relativement souvent une méme valeur & plugieurs documents. Enfin, i les
résultats fournis par M5 gont un peu moing satisfaizsants, par contre, les séquences de
mots inattendues retrouvées correspondent bien & celles recherchées & savoir “support
vector machine” ou “reinforcement learning”. A ce propos, il convient de noter que le
aveterme UnexpedtedMiner présente Pavantage d’indiquer les mots ou les aéquences de
mots qui ont le plug contribué & faire d’un document qui lui est soumis un docurment
inattendu.

5 Conclusion et perspectives

Noug avons développé un avetéme de veille qui vize & extraire d’un corpus documen-
taire des documents pertinents dans le sens on ils traitent de sujets inattendus et incon-
nug du veilleur auparavant. Plusieurs mesures du caractére inattendu d'un document
ont, &té proposdes eb comparées. Bien que les résultats obtenus solent encourageants,
ile gont encore loin d’8tre totalement satisfaizants. Cleg expérimentations ont toutefois
permis d’envizager plusieurs améliorations du aystéme. La premisre concerne le pré
traitement gui, en plus de la lemmatization et de Pélimination des mots vides, pourrait
cormporter une analyse linguistique plus poussds. La saconde porte sur la représentation
des documente et Iextraction de documents jugds similaires, par le gyetéme, aux docu-
ments de référence fournis par le veilleur. Enfin, unse autre vole d’amélioration pourrait
gtre lide & la prize en compte de la structure des documents
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