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INTRODUCTION

A Contexte général et thématiques des recherches

FIGURE 1 : Deux thématiques de recherche développées depuis 2007 avec les principaux encadrements
et collaborations.

Les techniques d'analyse de données sont désormais utilisées par de nombreuses organisations (e.g.
business, web). Dans le domaine de la santé, ces techniques sont de plus en plus populaires et se ré-
vèlent même indispensables pour gérer les gros volumes de données produits pour un patient et par le
patient. Par exemple, les méthodes d'analyse de données ont été utilisées pour aider les professionnels de
santé à identi�er les traitements les plus ef�caces pour certaines pathologies [Song et al., 2013] ou bien
les meilleures pratiques permettant d'offrir les soins les plus adaptés tout en rationalisant les dépenses
[Beresniak et al., 2012]. En effet, les données de santé générées sont parfois trop complexes et volumi-
neuses pour être traitées par des méthodes traditionnelles. Les méthodes d'analyse fournissent alors des
outils pour transformer ces données en informations utiles pour la prise de décision et en connaissances
utiles pour la recherche bio-médicale. Ces méthodes s'adressent à tous les intervenants du système de
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soin : les professionnels de santé qui interagissent avec le patient (e.g. médecin de ville, personnel hos-
pitalier), les administrations (e.g. hôpitaux, réseaux de soin, mutuelles), les chercheurs, etc.

Dans le cadre de ma thèse, j'ai étudié les données produites dans le service de pédiatrie du CHU
d'Amiens via la mise en place d'un dossier patient annoté de manière informelle. Depuis mon arrivée en
2007 dans l'équipe TATOO devenue ADVANSE (ADVanced Analytics for data SciencE)1 du LIRMM
(Laboratoire d'Informatique, de Robotique et de Microélectronique de Montpellier)2, je m'intéresse aux
méthodes d'analyse de données appliquées aux données de santé en général, qu'elles soient produites
par les professionnels de la santé ou par les patients. Dans ce manuscrit d'Habilitation à Diriger des
Recherches, je présente les deux thématiques résumées dans la Figure 1.2.

La première thématique porte sur la dé�nition, la formalisation, l'implémentation et la validation
de méthodes d'analyse permettant de décrire le contenu de bases de données médicales. Je me suis
particulièrement intéressée aux données séquentielles en faisant évoluer la classique notion de motif
séquentiel pour y intégrer des composantes contextuelles, spatiales, sur l'ordre potentiellement partiel
des éléments composant les motifs. Ces nouvelles informations enrichissent la sémantique initiale de ces
motifs.

La seconde thématique, débutée en 2013 pendant 6 mois de délégation suivis de 6 mois de Congés
pour Recherches ou Conversions Thématiques (CRCT), se focalise sur l'analyse des productions et des
interactions des patients au travers des médias sociaux. J'ai principalement travaillé sur des méthodes
permettant d'analyser les productions narratives des patients selon leurs temporalités, leurs thématiques,
les sentiments associés, le rôle et la réputation du locuteur s'étant exprimé dans les messages.

B Synthèse des travaux menés

Les travaux que je vais présenter dans ce manuscrit s'inscrivent dans ces deux thématiques et se
déclinent dans le cadre de collaborations académiques, industrielles ainsi que dans le cadre d'encadre-
ments de masters recherche, de thèses et de post-doctorats (cf. Tableau 1). D'autres collaborations et
encadrements moins en rapport avec les thèmes de ce manuscrit ont également été menés depuis 2007.
Ces derniers ne sont pas présents dans le tableau, ni dans le manuscrit mais indiqués dans le CV en �n
de manuscrit. Des parties de ce tableau seront rappelées en en-tête de chaque chapitre et associées à des
listes de publications dans des encadrés gris.

C Organisation du manuscrit

Ce manuscrit synthétise les deux thématiques selon un �l directeur détaillé ci-dessous.

Ce manuscrit débute par un Chapitre 1 d'état de l'art qui servira de cadre à la description des travaux
présenté dans les chapitres 2 et 3. Après avoir introduit les données de santé de manière générale, je
présente les différentes méthodes d'analyse : descriptive, prédictive et prescriptive, ainsi que le proces-
sus général d'analyse des données. Je reprends ensuite une typologie des applications de l'analyse des
données dans le domaine de la santé, présentée dans plusieurs revues de la littérature et montre son in-
complétude dans le cas des méthodes descriptives. Je conclue sur les challenges associés à l'analyse des
données de santé en général et je montre comment mes travaux s'inscrivent au cœur de ces challenges.

1. https://www.lirmm.fr/recherche/equipes/advanse
2. www.lirmm.fr

https://www.lirmm.fr/recherche/equipes/advanse
www.lirmm.fr
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TABLE 1 : Résumé des projets et des encadrements. Légende : M-Master, T-Thèse, PostD-Post-
doctorant.

Étudiant & M2/T Co-encadrements Projets & Collaborations Thématiques
Extraction de motifs

P. Salle (T 2007-2010) M. Teisseire MMDN, ANR Pradnet
(2007-2011)

Motifs séquentiels, mesures
d'intérêt

J. Rabatel (T 2008-2011) P. Poncelet Tecnalia (Espagne) (2008-
2011)

Motifs contextuels, prédic-
tion

H. Alatrista Salas (T 2010-
2013)

F. Flouvat, N. Selmaoui et
M. Teisseire

Univ. Nouvelle Calédonie,
InVS, DASS, Institut Pas-
teur

Motifs spatio-séquentiels,
mesures d'intérêt, visuali-
sation

M. Fabregue (M2 2010-
2011)

P. Poncelet INSERM Val d'Aurelle
(2010)

Prédiction

M. Fabregue (T 2011-2014) A. Braud, F. Le Ber et M.
Teisseire

Projet Fresqueau (2011-
2014)

Motifs partiellement ordon-
nés clos, mesures d'intérêt,
visualisation

A. Zine El Abidine (M2
2013-2014)

P. Poncelet et A. Sallaberry IGMM (2010-2011) Trajectoires, visualisation

J. Pinaire (T Depuis 2014) J. Azé, P. Landais CHU Nîmes (Depuis 2014) Motifs contextuels, me-
sures d'intérêt

Analyse des productions des patients
S. Melzi (M2 2012-2013) P. Poncelet Projet Patients Mind (De-

puis 2013)
Analyse de sentiments

A. Abdaoui (T Depuis
2013)

J. Azé Projet Patients Mind (De-
puis 2013)

Rôle, Con�ance, Réputa-
tion

T. Opitz (PostD 2013-2014) C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M (Depuis 2014) Qualité de vie, Enrichisse-
ment des messages

M. Tapi NZali (T Depuis
2014)

C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M (Depuis 2014) Qualité de vie, Vocabulaire
Patient

Dans le Chapitre 2, je présente les différents types de motifs sur lesquels nous avons été amenés
à travailler. Dans le cadre d'une collaboration avec le MMDN (ANR Pradnet), nous avons appliqué
les algorithmes classiques d'extraction de motifs séquentiels sur des données de puces à ADN (Thèse
de P. Salle). L'originalité de ces travaux a été d'utiliser l'ordre entre les expressions des gènes à la
place de l'ordre temporel classique. Nous avons ensuite étendu ces motifs pour prendre en compte des
informations contextuelles (Thèse CIFRE de J. Rabatel avec la société Tecnalia) qui s'avèrent tout à fait
pertinentes pour extraire des trajectoires de patients (Thèse de J. Pinaire en collaboration avec le CHU de
Nîmes). Nous avons également étendu ces motifs pour intégrer des informations spatiales (Thèse de H.
Alatrista Salas) qui permettent de suivre l'évolution des épidémies de dengue, dans le temps et l'espace,
(Collaboration avec l'Université de la Nouvelle Calédonie, InVS, DASS, Institut Pasteur). Pour chacune
de ces approches, nous avons dé�ni des mesures d'intérêt pour la sélection des motifs et des visualisations
qui permettent aux experts de s'approprier les résultats des méthodes d'analyse. Toutefois, ces méthodes
génèrent de très nombreux résultats. Nous avons travaillé sur une représentation plus condensée des
informations contenues dans les motifs via la dé�nition des motifs partiellement ordonnés clos (Thèse de
M. Fabrègue) qui ont permis d'évaluer la qualité de l'eau des rivières (ANR Fresqueau). Ces différents
motifs sont ef�caces pour des tâches de prédiction comme la prédiction du grade du cancer (Master de
M. Fabrègue en collaboration avec l'INSERM Val d'Aurelle) ou la détection d'anomalies (Thèse CIFRE
de J. Rabatel). Je conclue ce chapitre par des perspectives liées à la sémantique de ces motifs, à leur
sélection, à leur visualisation et aux nouvelles applications que ces motifs permettent d'envisager.

Dans le Chapitre 3, je présente les travaux menés dans le cadre du projet Patients'Mind dont je suis
le porteur sur l'analyse des productions des patients dans les médias sociaux. Après avoir présenté les



4 Introduction

différents enjeux et challenges associés à l'analyse des médias sociaux, je présente des méthodes per-
mettant d'enrichir sémantiquement les messages des patients selon quatre dimensions, temporelle (Thèse
de M. Tapi NZali et Post-doctorat de T. Opitz), thématique (Post-doctorat de T. Opitz), liée au locuteur
(Thèse de A. Abdaoui) et à la manière dont il s'exprime en nous focalisant notamment sur l'analyse de
sentiments (Master 2 de S. Melzi et Thèse de A. Abdaoui). Je conclue ce chapitre en listant les limites
inhérentes à ce type d'applications et les perspectives envisagées à savoir l'uniformisation des chaînes
de pré-traitements complexes mais nécessaires dans ce type d'approche, le problème du vocabulaire uti-
lisé par les patients qui est très différent de celui des médecins et qu'il faut acquérir pour augmenter les
performances de nos méthodes, l'effort indispensable de construction de ressources annotées pour l'éva-
luation et le manque de ré�exion sur des visualisations indispensables pour l'interprétation des résultats
de nos méthodes. Je conclurai également sur les perspectives d'intégration des méthodes dé�nies dans le
chapitre 2 sur les chaînes de traitements du chapitre 3.

Dans le chapitre 4, je fais un bilan de l'ensemble des travaux décrits dans les chapitres 2 et 3 puis je
présente les principales perspectives.
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1
ÉTAT DE L' ART : MÉTHODES
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A Introduction

Les organisations produisent de plus en plus de données. Elles ont besoin de prendre les meilleures
décisions, le plus rapidement possible, en se basant sur ces données. Dans ce contexte, l'Analyse de
Données(DA Data Analytics) gagne en popularité [Dursun, 2014]. C'est un processus composé de plu-
sieurs étapes qui vise à découvrir des connaissances utiles pour la prise de décision et qui peut aller
jusqu'à suggérer des conclusions ou même des actions. L'analyse des données a été étudiée par plusieurs
communautés (statistiques, informatique, sciences sociales, etc.). Il existe désormais de nombreuses mé-
thodes et outils connus sous une grande variété de noms. En statistiques par exemple, on trouve l'Analyse
Exploratoire des Données(EDA Exploratory Data Analysis - découverte de nouvelles caractéristiques).
En informatique, on parle plutôt deFouille de Données(DM Data Mining) et d'Analyse Visuelle(VA
Visual Analytics) qui sont des étapes duProcessus de Découverte de Connaissances(KDD Kownledge
Discovery Process). Bien d'autres méthodes sont associées à la thématique de l'Analyse de données.

Dans la littérature, les auteurs opposent très souvent les méthodes d'analyse aux méthodes d'inter-
rogation de bases de données [El-Sappagh et al., 2013]. Par exemple, un patient peut se demanderquel
est le lien entre l'anorexie et le suicide ?Juste en formulant cette requête, le patient fait l'hypothèse qu'il
existe un lien entre l'anorexie et le suicide. Si certaines méthodes d'analyse ont besoin de telles hypo-
thèses, d'autres au contraire vont traiter toutes les relations possibles existant dans les données sans un
tel a priori. Elles vont inclure l'hypothèse formulée par le patient mais également identi�er de nouvelles
relations, "cachées", dans les données, que l'analyste n'aurait pas envisagées.

Dans le domaine de la santé, les méthodes d'analyse sont très utiles comme le montre les revues de la
littérature [Wasan et al., 2006, Khajehei and Etemady, 2010, El-Sappagh et al., 2013]. Les très grandes
quantités de données générées par le système de soins pour chaque patient sont trop complexes et vo-
lumineuses pour être traitées et analysées sans automatisation. L'analyse de données fournit alors des
méthodes et des outils pour transformer ces gros volumes de données en informations utiles pour la
prise de décision médicale. Tous les acteurs impliqués dans le système de soins peuvent béné�cier des
applications de l'analyse de données : les médecins pour identi�er les traitements les plus ef�caces et
de meilleures pratiques, les hôpitaux pour prendre des décisions de gestion et par exemple diminuer les
coûts des soins, les patients pour identi�er les soins les plus abordables, les assureurs pour détecter les
fraudes et les abus, etc.

Dans ce chapitre, nous allons tout d'abord présenter dans la Section B le système de soins français, les
acteurs pouvant être intéressés par des applications de l'analyse de données ainsi que les types de données
sur lesquelles ces méthodes peuvent s'appliquer. Nous décrirons ensuite une taxonomie des différentes
méthodes d'analyse de données [Dursun, 2014], devenue assez classique enintelligence économique(BI
Business Intelligence) dans la Section C. Nous présenterons dans la Section D, le processus d'analyse.
Nous utiliserons la taxonomie de la Section C pour explorer différentes applications dans le domaine de
la santé dans la Section E et montrerons l'incomplétude de cette taxonomie. Pour �nir, nous mettrons
en évidence certaines limites et challenges associés à ces méthodes et nous positionnerons les travaux
décrits dans les chapitres suivants dans la Section F.
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B Données et acteurs de la santé

FIGURE 1.1 : Flux de connaissances médicales dans le système de soins français, schéma adapté de
[Charlet, 2002].

La �gure 1.1 représente les �ux de connaissances dans le système de soins français. Cette �gure est
adaptée des travaux de [Charlet, 2002]. Nous avons placé au centre le dossier patient contenant toutes les
informations nominatives produites à propos d'un patient (e.g. son poids, son âge) par les professionnels
de la santé dans leur mission de soins (mission 1). Ces connaissances nominatives peuvent être présentées
à d'autres acteurs (e.g. les patients, les réseaux de soins). Il est possible d'en extraire des connaissances
non nominatives (e.g. le nombre de patients présentant un taux de cholestérol anormalement élevé, le
nombre de lits occupés).

Dans leur mission de pilotage médico-économique (mission 2), les gestionnaires des établissement de
soins utilisent ces informations non nominatives pour prendre des décisions a�n d'améliorer le pilotage
médico-économique des établissements (e.g. comptabilité analytique, contrôle des coûts). Par exemple, le
Programme de Médicalisation des Systèmes d'Information (PMSI)3 oblige les établissements à évaluer
leurs activités. Chaque patient est associé avec un Résumé de Sortie Standardisé (RSS), créé à la �n de
l'hospitalisation et comprenant des données médicales, économiques et administratives. Le RSS classe
les patients en groupes : les Groupements Homogènes de Maladies (GHM). Un coût est associé à chaque
GHM et permet d'attribuer un budget à chaque établissement.

Dans leur mission de recherche et d'éducation (mission 3), les professionnels de la santé utilisent
également des données non nominatives pour des études épidémiologiques, des études cliniques, etc.
Ces études conduisent à de nouvelles connaissances scienti�ques et de nouveaux savoir-faire. Ces études
participent ainsi au développement de lamédecine à base de preuves(EBM Evidence-Based Medicine),
qui aide les professionnels de la santé à partager et appliquer des connaissances collectivement vali-
dées. Ces nouvelles connaissances sont décrites dans des articles, des protocoles, des guides de bonnes

3. http://www.atih.sante.fr/mco/presentation

http://www.atih.sante.fr/mco/presentation
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pratiques, des thésaurus, etc. Ces éléments sont diffusés puis utilisés par les professionnels de la santé
pendant les soins. Ces derniers doivent acquérir constamment ces nouvelles connaissances et savoir-faire,
qu'ils doivent adapter au contexte, toujours particulier, des patients.

L'analyse de données peut être appliquée sur toutes les données décrites dans la �gure 1.1 pour des
applications très variées. Plusieurs revues de la littérature [Koh and Tan, 2005, El-Sappagh et al., 2013]
ont montré l'apport des méthodes d'analyse pour les applications liées à la santé. Ces auteurs les dé-
crivent selon 4 catégories que nous avons replacées dans le schéma précédent et décrivons ci-dessous :

Ef�cacité des traitements (Treatment Effectiveness). L'analyse de données peut être utilisée pour
évaluer l'ef�cacité des traitements médicaux. En comparant les causes, les symptômes, les résultats des
traitements et les effets secondaires, l'analyse peut montrer quels traitements s'avèrent ef�caces et sur
quelles populations [Milley, 2000] (mission 3).

Gestion des soins(Healthcare Management). Pour faciliter la gestion des soins, améliorer leur
ef�cacité et réduire leur coût de manière générale, l'analyse de données peut être utile pour mieux
appréhender les maladies chroniques, les patients à haut risque et leur impact sur les établissements
de soins. Par exemple, il est possible d'optimiser la gestion des médicaments dans une pharmacie
[Debruyne et al., 2015] (missions 1 et 2).

Gestion de la relation client(Customer Relationship Management). La gestion de la relation client
est une approche très classique pour la gestion des interactions entre les organisations commerciales et
leurs clients. Cette relation est de plus en plus étudiée a�n d'évaluer les interactions des "patients-clients"
avec les centres d'appels, les cabinets de médecins, les services de facturation, le milieu hospitalier, les
établissements de soins ambulatoires, etc. L'analyse de données permet de déterminer les préférences de
ces patients-clients, leur pro�l d'utilisation, leurs besoins actuels et futurs dans l'objectif de garantir un
certain niveau de satisfaction (mission 2). Par exemple, [Wu et al., 2014] analyse les avis des patients à
l'issue d'un séjour hospitalier.

Fraudes et abus(Fraud and Abuse). Pour détecter des fraudes et des abus, il faut tout d'abord
dé�nir des normes et identi�er des comportements inhabituels ou anormaux par rapport à ces normes.
Par exemple, il est possible de repérer des prescriptions inappropriées ou des réclamations de patients
abusives (mission 2). Une revue de ces méthodes est décrite dans [Joudaki et al., 2014].

Dans la Section E, nous allons montrer que cette catégorisation reprise par différents auteurs
[Koh and Tan, 2005, El-Sappagh et al., 2013] est loin d'être exhaustive et ne correspond pas à la réa-
lité des recherches menées depuis les années 2000 en analyse de données dans le domaine de la santé.
Nous présentons dans la Section C les méthodes d'analyse pouvant être appliquées aux données de santé.

C Taxonomie des méthodes d'analyse

Selon M. Wu4, il existe trois grandes familles de méthodes d'analyse permettant de répondre aux
trois questions suivantes : l'analysedescriptive(que s'est-il passé ?), l'analyseprédictive (que pourrait-
il se passer ?) et l'analyseprescriptive (que devrions nous faire ?). Si ces trois analyses partagent un
objectif commun, celui de fournir aux organisations des éléments d'informations pour faciliter la prise
de décision, chacune engendre des niveaux d'actions différents.

Analyse descriptive.L'analyse descriptive des données vise à résumer, condenser, les évènements
passés ou présents. En effet, la plupart du temps, les grands volumes de données brutes ne sont pas

4. http://community.lithium.com/t5/Science-of-Social-blog/
Big-Data-Reduction-3-From-Descriptive-to-Prescriptive/ba-p/81556

http://community.lithium.com/t5/Science-of-Social-blog/
Big-Data-Reduction-3-From-Descriptive-to-Prescriptive/ba-p/81556
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FIGURE 1.2 : Analyse descriptive, prédictive et prescriptive.

interprétables par les humains mais les informations dérivées de ces données grâce à l'analyse des-
criptive le sont. L'analyse descriptive donne alors le contexte nécessaire à l'analyste pour prendre une
décision et réaliser des actions. Par exemple, les données récoltées par un électroencéphalogramme
peuvent être résumées par certaines mesures non linéaires, précieuses pour étudier la maladie de Par-
kinson [Stam et al., 1995]. Le type le plus courant d'analyse réalisée est la découverte de motifs dans les
données. Ces motifs sont généralement reportés sous forme d'indicateurs dans des tableaux de bord. Des
alertes basées sur l'adéquation de nouvelles données à des motifs préalablement extraits peuvent être au-
tomatisées [Hou and Zhang, 2008]. Les motifs sont caractérisés par des mesures qui donnent des détails
sur la répétition et la répartition de motifs dans les données telles que la fréquence des événements, la
con�ance, etc. Une autre approche descriptive classique est le clustering (ou partitionnement de données)
qui vise à identi�er dans un ensemble de données, des groupes homogènes partageant des caractéris-
tiques communes [Jain et al., 1999]. Il existe également de nombreuses mesures pour évaluer la qualité
d'un partitionnement comme la densité, l'inertie inter et intra cluster, etc [Lerman and Azé, 2007].

Analyse prédictive.Basée sur l'analyse descriptive, l'analyse prédictive vise à anticiper des scéna-
rios, en plani�ant à l'avance, plutôt qu'en réagissant à ce qui s'est déjà passé. L'analyse prédictive pro-
pose des modèles pour prédire de nouveaux événements et ainsi aider aux choix de futures actions. Les
analyses prédictives sont de nature probabiliste (classi�cation, régression, analyse de séries temporelles,
etc.). Elles permettent de prévoir ce qu'il pourrait se passer à partir des données descriptives accumulées
au �l du temps. Par exemple, la prédiction permet d'estimer les valeurs futures de certaines variables,
comme le nombre de lits dans un hôpital, la durée du séjour [Azari et al., 2012], etc. Si la variable est ca-
tégorielle, on parle de classi�cation et sinon de régression [Jacob and Ramani, 2012]. Si la variable pré-
dite dépend du temps, on parle de prévision dans les séries temporelles [Jacob and Ramani, 2012]. Ces
prévisions sont généralement caractérisées par des mesures qui donnent des indications sur la con�ance
que l'on peut avoir dans la prédiction.

Analyse prescriptive. L'analyse prescriptive va au-delà des analyses précédentes en explorant un
ensemble d'actions possibles puis en recommandant une ou plusieurs actions et en montrant les consé-
quences probables de chaque action. Il ne s'agit plus de prédire un futur possible mais tous les futurs
possibles et de les évaluer pour choisir le meilleur. Par exemple, [Liu et al., 2013] ont proposé un méca-
nisme de recommandation de musique pour prévenir la somnolence au volant. Si l'analyse prescriptive
est l'échelon le plus haut de la typologie, les méthodes d'optimisation et de simulation sur lesquelles elle
se base ne sont pas nouvelles. Elles prennent généralement en compte l'incertitude et recommandent des
solutions a�n de limiter les risques qui résultent de chaque action.



10 Chapitre 1. État de l'art : Méthodes d'Analyse appliquées aux Données de Santé

Le schéma 1.2, adapté de [Dursun, 2014], résume les trois types d'analyse que nous venons de dé-
crire. Dans la Section D, nous présentons les étapes de ce processus communes aux trois types d'analyse
puis dans la Section E, nous mettons en relation les applications décrites dans la Section B et la typologie
de méthodes d'analyse que nous venons juste de décrire dans cette section.

D Le processus d'analyse de données

Dans la communautéExtraction de Connaissances(KDD Knowledge Discovery in Database), le
processus décrit dans la Figure 1.3 par [Fayyad et al., 1996] est couramment référencé. Nous le généra-
lisons ici à l'analyse de données. Ce processus a pour objectif detransformer des données de bas niveau
sous d'autres formes plus compactes, plus abstraites ou plus utiles. Il comprend un ensemble d'étapes
interactives et itératives[Fayyad et al., 1996].

Les données en entrée de ce processus sont diverses par nature : numériques, symboliques, boo-
léennes, multi-dimensionnelles, multi-sources, etc. Elles peuvent également se distinguer par leur struc-
ture : données ensemblistes, arborescentes, séquentielles, sous la forme de graphes, etc. Elles peuvent
être incomplètes, entachées d'erreurs. Elles peuvent être dynamiques, évoluer dans le temps, arriver en
�ots, etc.

Les attendus de ce processus peuvent prendre des formes diverses. L'utilisateur souhaitera, par
exemple, faire face à un problème de classi�cation, en associant une pathologie à un patient en fonction
de ses symptômes. Dans un service hospitalier, on pourra chercher à prédire le nombre de lits occupés
pour la semaine suivante a�n de prévoir le personnel nécessaire. On pourra souhaiter détecter des anoma-
lies dans le fonctionnement d'un équipement médical a�n de déceler au plus vite les signes annonciateurs
d'une panne.

Ce processus peut donc être très complexe et les étapes peuvent varier considérablement en fonction
de la nature des données et des objectifs de l'application.

Sélection des donnéesPour sélectionner les données, il faut tout d'abord déterminer les sources d'infor-
mations qui pourront être utiles. Couramment effectuée à l'aide de requêtes, cette première étape
consiste à sélectionner, dans une base ou un entrepôt de données, les informations relatives au
problème pour lequel on souhaite construire de nouvelles connaissances.

Pré-traitements Les données sélectionnées sont souvent incomplètes, bruitées, de qualité
hétérogène ou bien ne correspondent pas au format d'entrée des algorithmes de fouille. Elles sont
donc nettoyées et formatées de façon à pouvoir appliquer une technique de fouille de données.

Analyse des donnéesC'est l'étape centrale du processus. L'algorithme est choisi selon le type des don-
nées et la problématique applicative. Les données sélectionnées et pré-traitées sont explorées avec
un ou plusieurs algorithmes. Ces algorithmes peuvent par exemple générer un ensemble de mo-
tifs, des règles ou un regroupement par classe. Même si l'étape d'analyse de données n'est qu'une
partie du processus général, elle est celle qui suscite le plus de travaux dans la littérature.

Restitution Les informations extraites ne sont souvent pas directement
interprétables. Cette phase consiste à traiter le format de sortie des algorithmes pour restituer les
résultats, les rendre facilement visualisables et analysables par les utilisateurs. Une fois seulement
les motifs validés, on obtient des connaissances.
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FIGURE 1.3 : Processus d'analyse de données, adapté de [Fayyad et al., 1996].

E Applications de l'analyse de données dans le domaine de la santé

Dans cette section, nous réalisons une revue des articles publiés sur le thème de l'analyse de données
dans le domaine de la santé a�n d'identi�er les caractéristiques méthodologiques de ces études. Notre
objectif n'est pas de réaliser une bibliographie exhaustive mais plutôt de donner au lecteur l'intuition
de la richesse des méthodes d'analyse pour exploiter les données de santé. Concrètement, nous allons
mettre en relation les types d'applications médicales identi�ées dans la Section B et les types d'analyses
réalisées décrites dans la Section C.

Pour constituer le corpus d'articles, nous avons utilisé les fonctionnalités avancées de l'API PUB-
MED 5. C'est le principal moteur de recherche de données bibliographiques de l'ensemble des domaines
de spécialisation de la biologie et de la médecine. Il a été développé par le Centre américain pour les in-
formations biotechnologiques (NCBI). Il donne accès à la base de données bibliographique MEDLINE
qui contenait en juillet 2014 plus de 24 millions de citations publiées depuis 1950 dans environ 5 000
revues biomédicales6.

Dans un premier temps, nous avons cherché tous les articles dont les résumés/titres contenaient à la
fois au moins un terme faisant référence à une des familles d'applications médicales telles que décrites
dans la section B et à la fois au moins un terme faisant référence à une méthode d'analyse soit descriptive,
soit prédictive, soit prescriptive. Nous avons sélectionné uniquement des articles publiés depuis 2000 en
anglais à la date du 07 janvier 2015. Le tableau 1.1 liste les termes utilisés pour construire chacune des
requêtes et un exemple de requête construite. Le tableau 1.2 reporte les résultats quantitatifs obtenus

5. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
6. http://fr.wikipedia.org/wiki/PubMed
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avec ces requêtes. Les méthodes prédictives sont les plus utilisées (773 575), notamment les méthodes
de classi�cation (454 684) et de régression (365 500). Les deux thématiques médicales utilisant le plus
des méthodes d'analyse sont l'ef�cacité des traitements (2 042) et la gestion des soins (2 181). Ces deux
thématiques ne couvrent pas tous les articles associés aux méthodes d'analyse et nous pouvons en déduire
que la catégorisation de référence décrite dans la littérature (voir Section B) ne semble pas appropriée.

TABLE 1.1 : Requêtes utilisées pour réaliser la revue de la littérature.

Aspects médicaux
AP1 "Treatment effectiveness"
AP2 "Healthcare management" OR "Hospital Management"
AP3 "Customer relationship management"
AP4 "Fraud and abuse" OR "inappropriate prescriptions" OR "fraudulent insurance"
AP5 "genomic pro�ling" OR "genomics"
Aspects Analyse de données
DM1 "Descriptive analytics" OR "Association rules" OR "Sequential patterns" OR "Clustering" OR
"Trajectory" OR "Correspondence analysis" OR "pattern recognition" OR "Itemset Mining"
DM2 "Predictive analytics" OR "Classi�cation" OR "Regression" OR "Times series" OR "sequence
discovery" OR "Ordinary least squares regression" OR "Logistic regression" OR "Neural networks"
OR "Decision trees" OR "Memory-based reasoning" OR "Support vector machines" OR "Multi-adaptive
regression splines" OR "Decision trees Clustering" OR "K means" OR "Neural networks" OR
"Discriminant analysis" OR "Self-organizing maps" OR "Bagging and boosting ensembles" OR "Naïve
Bayes classi�ers" OR "Decision trees" OR "predictive modelling"
DM3 "Prescriptive analytics" OR "optimisation" OR "simulation" OR "Genetic Algorithm" OR "Neural
networks" OR "nearest neighbor methods"
Exemple de requête combinant AP1 et DM3
("Treatment effectiveness") AND ("Prescriptive analytics" OR "optimisation" OR "simulation" OR
"Genetic Algorithm" OR "Neural networks" OR "nearest neighbor methods" )

TABLE 1.2 : Résultats quantitatifs des requêtes.

Sans aspect analyse# DM1 DM2 DM3 Total
Sans aspect médical! 98 425 773 575 226 168 1 098 168
AP1 Treatment effectiveness 2 042 7 233 57 297
AP2 Healthcare management 2 181 13 240 37 290
AP3 Customer relationship 45 1 4 1 6
AP4 Fraud and abuse 178 4 42 4 50
Total 4 446 26 519 98 643

Comme dans le Chapitre 2 de ce manuscrit, nous nous intéressons particulièrement aux méthodes
d'analyse descriptive, nous nous focalisons dans ce paragraphe, sur la deuxième colonne du tableau 1.2
en gras et sur les 4 premières applications (AP1, AP2, AP3 et AP4), soit 26 articles. Pour chaque article,
nous avons récupéré manuellement l'année de publication, le type d'article (e.g. cas d'étude, review),
le thème (e.g. étude d'impacts environnementaux, diagnostic), le type de méthode appliquée (e.g. règles
d'association) et le pays. Sur les articles (7) traitant de l'ef�cacité de traitement (AP1), tous sont des
cas d'étude. La plupart ont été écrits récemment (6 depuis 2000) et traitent de l'impact des soins selon
différentes maladies (e.g. impact des telecares - soins à distance sur la qualité de vie). L'analyse se limite
pour la plupart à des pourcentages (2) et du clustering (5). Sur les articles (13) traitant de la gestion de
soins (AP2), un a été exclu car hors sujet. Nous avons trouvé une seule revue de la littérature. Comme
précédemment, les articles sont récents (12 depuis 2010) et traitent majoritairement de l'impact des
soins (9). On trouve également 2 articles traitant de l'impact de l'environnement (e.g. les émissions des
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transports sur l'asthme des enfants). Les méthodes de régression (6) et de clustering (4) sont les plus
utilisées. On ne trouve qu'un seul article pour la catégorie Gestion du client (AP3) et un seul article pour
la catégorie Fraude et abus (AP4). Les détails de ce pointage sont donnés en annexe.

On trouve peu d'articles à l'intersection des méthodes d'analyse et des 4 thématiques d'application
identi�ées dans la littérature. Ce constat s'explique par la dif�culté de décrire les thématiques médicales
avec quelques mots clés mais surtout par la non couverture par cette catégorisation pour l'ensemble des
applications de l'analyse de données récemment étudiées. Nous avons donc exploré avec des méthodes
sansa priori le contenu de ces articles. Pour cela, nous avons utilisé la librairie E-utilities fournie par
le NCBI7 pour récupérer automatiquement tous les titres, résumés et années des articles traitant des
méthodes d'analyse descriptive (DM1). Nous avons supprimé les mots outils et utilisé la méthode LDA
[Blei et al., 2003] (voir Chapitre 3) pour extraire les 10 principaux thèmes associés à ces méthodes. Nous
avons retenu les 30 mots les plus fréquents par thème que nous avons représenté par des nuages de mots
(voir Figure 1.4).

Seul le premier thème est centré sur les patients, les liens entre facteurs de risque, traitements et
mortalité. Les études portent essentiellement sur les maladies chroniques comme le cancer et le HIV.
Les méthodes les plus utilisées sont l'identi�cation de trajectoires et le clustering. Le deuxième thème
porte sur le cerveau, la mémoire et son développement chez les enfants dans le cadre d'études longitu-
dinales. Les méthodes les plus utilisées sont l'identi�cation de trajectoires. Le troisième thème identi�é
porte sur l'analyse des mouvements du corps et les méthodes les plus utilisées sont la génération et le
suivi des trajectoires. Le quatrième thème porte sur l'impact de l'environnement (e.g. climat, eau) sur
le développement des communautés et des espèces. Les méthodes les plus fréquentes sont la reconnais-
sance de motifs. Dans le cinquième thème associé au domaine de la chimie, nous trouvons des méthodes
d'analyse de spectrométrie de masse avec essentiellement du clustering hiérarchique. Avec les 3 thèmes
suivants, nous entrons dans le domaine de la biologie. Le thème 6 porte sur la dynamique moléculaire
des protéines, le thème 7 porte sur l'expression des gènes dans les cellules (Cell signaling, pathways)
et le thème 8 porte sur l'analyse des séquences du génome, l'étude des espèces et des populations. Les
méthodes les plus utilisées sont l'identi�cation de trajectoires, le clustering et les simulations. Les deux
derniers thèmes ont regroupés les éléments relatifs aux méthodes : modèle, clustering, classi�cation,
sélection d'attributs, trajectoire, espace, temps et apprentissage, etc.

Si l'étude réalisée dans cette section n'est pas exhaustive et devra être approfondie, elle donne déjà
l'intuition de la richesse des méthodes d'analyse de données pour des applications médicales, bien plus
étendue que celle annoncée dans les revues de la littérature présentées dans la Section B. Nous pré-
voyons de réaliser prochainement une étude systématique en appicant la méthode PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [Moher et al., 2009] dont le but est d'aider
les auteurs à rédiger des revues systématiques et des méta-analyses de la littérature. La méthodologie
se compose d'une liste de 27 items à compléter et d'un processus en quatre phases à respecter. Les au-
teurs distinguent les revues systématiques et les méta-analyses. Une revue systématique correspond à la
revue d'une question clairement formulée et qui utilise des méthodes systématiques et explicites pour
identi�er, sélectionner et évaluer de façon critique des articles de recherche répondant à cette question
puis qui recueille et analyse les données extraites des publications décrivant les études incluses. Une
méta-analyse peut être utilisée en complément d'une revue de la littérature pour analyser et résumer les
résultats des études. Cette méta-analyse se base sur des techniques statistiques. Pour conclure, cette revue
bibliographique, nous a permis d'identi�er différents challenges détaillés dans la section suivante F, que
nous allons mettre en perspective avec le travail de recherche et d'encadrement de la recherche mené
dans l'équipe ADVANSE.

7. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK25500/
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F Challenges à venir pour l'application de l'analyse de données en santé

Nous synthétisons et complétons dans cette section les limitations et challenges associés
aux méthodes d'analyse identi�és dans plusieurs revues de la littérature [El-Sappagh et al., 2013,
Koh and Tan, 2005, Yang and Parthasarathy, 2006]. Nous montrons également dans les encadrés de cou-
leurs que les travaux réalisés et décrits dans la suite de ce manuscrit d'Habilitation à Diriger les Re-
cherches sont au cœur des challenges actuels.

En 2001, un rapport de recherche du META Group (devenu Gartner) dé�nit les enjeux inhérents à la
croissance des données (Big Data) comme étant tri-dimensionnels8. Les méthodes d'analyses de données
doivent se confronter aux "3V" : Volume, Vélocité et Variété. De nos jours, ce modèle est toujours utilisé
pour décrire ce phénomène et s'applique tout à fait au cas des données de santé.

1. Volume : les bases de données cliniques sont très grandes avec parfois des centaines de tables
et de champs et des millions d'enregistrements. Par exemple, le Système national d'information
inter-régimes de l'assurance maladie (SNIIRAM9), contient plus de 10 milliards d'informations
sur les prescriptions de médicaments, les consultations, les tarifs, les maladies, etc. pour toute la
population française, ce qui est quasi unique au monde. Cette base offre de grandes perspectives
d'analyse notamment en pharmacovigilance. Les méthodes d'analyse doivent être ef�caces pour
traiter ces gros volumes de données en intégrant si besoin des aspects parallèles pour le passage à
l'échelle [Simoes et al., 2013, Jackin et al., 2014].

Dans le Chapitre 2, nous allons décrire différentes méthodes d'analyse descriptive basées sur la
reconnaissance de motifs et adaptées aux données séquentielles, qui permettent d'extraire des
pépites de connaissances à partir de gros volumes de données médicales. En particulier, nous
évoquerons dans la Section 1.2 des travaux en cours et qui visent à extraire des trajectoires
de patients dans une grande base de données issue du PMSI. Nous utiliserons une approche
descriptive originale basée sur l'extraction de motifs séquentiels contextuels qui assure entre
autre, le passage à l'échelle.

2. Variété : les données de santé sont par nature extrêmement variées. On trouve les données struc-
turées et catégorielles comme la plupart des données administratives, des données numériques
comme les résultats de tests de laboratoire non toujours standardisés et dépendant des matériels
médicaux utilisés par les établissements de soin, des données textuelles comme les compte ren-
dus d'hospitalisation, les notes des médecins et certains dossiers cliniques, des images comme les
radiographies, scanners, etc. L'analyse doit pouvoir tenir compte de toute cette hétérogénéité. Par
ailleurs, l'ef�cacité des analyses repose sur la qualité de ces données. L'analyse doit rester ef�-
cace avec des données manquantes, bruitées, corrompues, inconsistantes, non standardisées, etc.
Dans ce contexte, un challenge important est l'analyse des données textuelles. Si de nombreux
travaux ont dé�ni des vocabulaires contrôlés [Parès et al., 2014, Charlet et al., 2014] pour codi�er
les informations textuelles dans l'objectif de futures analyses, la fouille de textes libres reste dif-
�cile mais nécessaire par exemple pour exploiter dans les dossiers des patients les diagnostics ou
résumer l'historique d'un patient.

8. http://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data/
/-Volume-Velocity-and-Variety.pdf

9. http://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/sniiram/
finalites-du-sniiram.php
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Dans le cadre d'un travail portant sur l'analyse des médias sociaux, décrit dans le Chapitre 3
de ce manuscrit, nous nous intéressons à l'extraction de connaissances dans les textes libres
rédigés par les patients. Il s'agit d'une tâche encore plus dif�cile par rapport à l'analyse des
productions des professionnels de la santé du fait de la variabilité dans l'expression person-
nelle et intime de ces patients. Nous avons dé�ni pour cela des méthodes de fouille de textes
innovantes pour enrichir le contenu des messages. Nous les utilisons actuellement dans deux
projets portant sur l'analyse de la qualité de vie des patientes atteintes d'un cancer du sein et
la détection de personnes suicidaires dans les réseaux sociaux.

3. Vélocité : le système de soins est alimenté en temps réel par de très nombreuses informations.
Un dé� est de concevoir des outils d'analyse s'adaptant aux contraintes imposées par ces �ux de
données. Un outil d'analyse doit savoir apprendre au cours du temps, s'adapter aux évolutions de
la population réelle, s'enrichir automatiquement avec ces nouvelles connaissances, mettre à jour en
continu les modèles de connaissances pour correspondre aux évolutions du monde réel. L'analyse
doit être active et notamment déclencher des alertes quand les données qui arrivent en �ux diffèrent
des données attendues. L'analyse doit rester semi-automatique car la prise de décision est de la
responsabilité du professionnel de santé et si celui-ci doit intervenir à minima, l'outil ne peut que
l'aider dans ce processus [Pitarch et al., 2010].

Dans ce contexte, nous avons travaillé sur la détection d'anomalies décrite dans la Section 1.2
du Chapitre 2 en appliquant une analyse descriptive basée sur l'extraction de motifs contex-
tuels, pour identi�er des comportements déviants à partir de données de capteurs arrivant en
�ots et en très grandes quantités.

D'autres problématiques, non liées aux big data, sont importantes à prendre en compte lorsque l'on
traite des données de santé.

Les analyses doivent considérer des aspects longitudinaux, temporels et spatiaux. Par exemple, via
le système de soins français, les chercheurs construisent des cohortes, qui consistent à suivre un groupe
d'individus durant une période de temps déterminée. L'application de diverses mesures à des temps pré-
cis et stratégiques permet de mesurer l'évolution du phénomène étudié. Lors du recueil, il est possible
d'inclure des informations temporelles et spatiales (comme la localisation des patients) qu'il est impor-
tant de prendre en compte dans le processus d'analyse.

Nous décrirons dans la Section 1.3 du Chapitre 2, une méthode d'analyse descriptive origi-
nale portant sur l'extraction de motifs spatio-temporels, très pertinente pour des applications
de veille épidémiologique. Nous avons appliqué cette méthode pour étudier l'évolution des
épidémies de dengue.

Un autre aspect important lors de l'application de méthodes d'analyse aux données de santé est l'éva-
luation. Pour un seul problème, il y a très souvent un très grand nombre de techniques qu'il est possible
d'appliquer. Il faut alors dé�nir des critères pour comparer ces techniques et identi�er la meilleure.

Dans la Section 1 du Chapitre 2, nous montrerons comment nous avons comparé des méthodes
de classi�cation classiques à la méthode que nous avons proposée pour la caractérisation du
grade du cancer du sein. Une ré�exion plus générale sur les méthodes d'évaluation est néces-
saire notamment quand les méthodes nécessitent des données annotées (voir perspective du
Chapitre 3 Section 3.6).

Le choix des algorithmes se base souvent sur la valeur de rappel car la santé est une question de vie et
de mort et il ne faut pas rater de vrais positifs. Les questions de performances (temps de calcul, nombre
maximum de données en entrée, etc.) sont également importantes dans un contexte temps réel. D'après
notre expérience, l'utilité médicale du résultat de la méthode d'analyse et son interprétabilité sont tout
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aussi essentielles. La méthode doit aider le professionnel de la santé dans sa pratique. Il ne peut utiliser
l'outil d'analyse comme une boîte noire. Il doit être capable de comprendre les résultats de l'analyse.

Les méthodes à base de motifs développées et décrites dans la Section 2 du Chapitre 2 per-
mettent un niveau d'interprétation important pour les professionnels de la santé. Toutefois,
le très grand nombre de motifs générés rend cette interprétation dif�cile. Nous montrerons
donc également quels sont les méthodes et outils (e.g. mesures d'intérêt, visualisations, etc.)
que nous avons développés pour assurer l'interprétabilité par les professionnels de santé des
sorties des processus d'analyse.

L'analyse peut être limitée par l'accessibilité aux données. En effet, les données utilisées en entrée
des outils d'analyse existent souvent dans des contextes et systèmes différents (e.g. bases de données
administratives, données cliniques, laboratoires, etc.) et sont possédées par des acteurs différents (hô-
pitaux, centres de recherche, assurance, etc.). Par conséquent, les données doivent être collectées et
intégrées avant de pouvoir réaliser l'analyse. Des questions éthiques et juridiques peuvent alors se poser,
telles que l'accès à la vie privée.Comment assurer que la vie privée des patients est conservée suite
au processus d'analyse ?Diverses formes d'anonymisation sont possibles [Martínezemail et al., 2013,
Domingo-Ferrer, 2008].

Comme nous l'évoquerons dans les perspectives du Chapitre 4, la question de la diversité des
données est centrale à la collaboration que nous menons avec l'ICM sur la qualité de vie des
patientes atteintes par un cancer du sein. Nous visons à comparer des données hétérogènes
issues de questionnaires structurés remplis par les patients et de textes libres issus de leurs
messages dans les forums de santé. Par ailleurs, nous nous posons également de nombreuses
questions éthiques et juridiques et travaillons en étroite collaboration avec des juristes, dans
le cadre d'un autre projet visant à identi�er les personnes à risque suicidaire dans les données
issues des réseaux sociaux.Quelle forme de consentement est nécessaire ? Jusqu'où a t-on le
droit d'intervenir dans la vie des patients quand l'analyse découvre un risque potentiel ?

Tous ces challenges sont au cœur des travaux réalisés et à venir.
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A Introduction

Parmi les méthodes d'analyse de données, ladécouverte de motifs(PD Pattern Discovery) a connu
une croissance assez spectaculaire ces dernières années, sous l'impulsion des organisations proprié-
taires de grands volumes de données et soucieuses d'en extraire de la valeur ajoutée. La découverte
de motifs cherche à induire des lois générales à partir des données stockées. Ces méthodes ont été
beaucoup étudiées en bioinformatique pour l'analyse des données génomiques à large échelle et dans
de nombreux domaines d'applications où des régularités peuvent être porteuses de valeur ajoutée
(e.g. la découverte de règles d'associations dans des données transactionnelles [Agrawal et al., 1993],
de motifs séquentiels dans des bases de séquences de comportements [Agrawal and Srikant, 1995,
Mannila et al., 1997, Masseglia et al., 1998] ou la découverte de motifs plus complexes tels que des
sous-graphes [Inokuchi et al., 2000] ou des sous-arbres [Termier et al., 2002, Zaki, 2002], etc). Histo-
riquement, l'équipe ADVANSE10 s'est focalisée sur l'extraction de motifs dans des grandes bases de
données. Les premiers travaux ont porté sur l'extraction de motifs séquentiels (i.e. expression de régula-
rités temporelles selon un ordre strict). Elles ont donné lieu à l'approchePSP [Masseglia et al., 1998]
citée plus de313fois sur Google Scholar, ce qui montre l'intérêt de la communauté pour ces thématiques.

À mon arrivée dans l'équipe en2007, je me suis intéressée à l'apport des motifs séquentiels pour
l'analyse des données de santé. Via diverses collaborations, nous nous sommes confrontés à des données
médicales très différentes. Nous avons eu besoin d'étendre ces motifs pour prendre en compte des infor-
mations contextuelles et spatiales a�n d'enrichir la lecture qu'un expert peut faire des motifs. Nous avons
également eu le besoin d'étendre ces motifs pour intégrer un ordre temporel non strict a�n de condenser
l'information présente dans plusieurs motifs. Nous avons proposé de nouvelles formalisations pour dé-
crire ces informations, des algorithmes ef�caces pour l'extraction de ces motifs sur de gros volumes de
données et des scénarios d'utilisation originaux dans le contexte médical.

Nous détaillons dans la suite ces différents travaux et les collaborations et encadrements associés.
Dans la Section B, nous présentons les méthodes descriptives mises en places. Nous commençons dans la
Section B.1 par la dé�nition de nouveaux motifs : extraction de motifs séquentiels dans les puces à ADN
(voir 1.1), de motifs contextuels dans les bases de type PMSI (voir 1.2), de motifs spatio-séquentiels dans
les bases épidémiologiques (voir 1.3) et �nalement de motifs partiellement ordonnés de nouveau dans
les puces à ADN (voir 1.4). Nous décrivons ensuite, dans la Section B.2, différentes mesures de sélection
de ces motifs et leur combinaison (voir 2.1) ainsi que des visualisations innovantes (voir 2.2) dédiées à
l'exploration des experts pour faciliter l'appropriation de ces motifs. Dans la Section C, nous présentons
ce qu'il est possible de faire à partir de ces motifs pour des applications prédictives et prescriptives :
comment utiliser les motifs séquentiels pour prédire le grade du cancer (voir C.1), comment utiliser les
motifs contextuels pour prédire la catégorie d'un patient et les évènements à venir (voir C.2) et détecter
des anomalies (voir C.3). Nous concluons dans la Section D. Les perspectives associées à ces différents
travaux seront présentées dans le Chapitre 4 de Conclusions et Perspectives.

10. http://www.lirmm.fr/recherche/equipes/advanse
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B Des méthodes descriptives ef�caces basées sur les motifs

1 Décrire des données de plus en plus riches sémantiquement

Dans cette section, nous décrivons les différents motifs que nous avons dé�nis pour prendre en
compte la sémantique de plus en plus riche associée aux données séquentielles rencontrées lors de nos
collaborations. Par soucis de concision, pour chacun de ces motifs, nous donnerons l'intuition de leur for-
malisation et de l'algorithme d'extraction en illustrant sur des exemples médicaux. Pour plus de détails,
nous invitons le lecteur à se reporter aux articles cités.

1.1 Motifs séquentiels

TABLE 2.1 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des motifs séquentiels.

Master/Thèse Projets & Collaborations
P. Salle (2007-2010) – Thèse co-encadrement M. Teisseire MMDN - ANR Pradnet (2007-2011)

Dans le cadre d'une collaboration avec le MMDN11 puis via l'ANR PRADNET �nancée par la Fon-
dation de Coopération Scienti�que Maladie d'Alzheimer et Maladies Apparentées, nous avons cherché
à obtenir des connaissances inattendues pour les biologistes. Pour cela, nous avons reconsidéré le pro-
blème de l'extraction des motifs séquentiels sur des données temporelles en organisant les données pour
prendre en compte le degré d'expression des gènes (Thèse de P. Salle). Cette nouvelle approche a permis
aux biologistes de faire apparaître de nouvelles corrélations entre gènes [Salle et al., 2009].

La table 2.2 décrit les données sur lesquelles nous avons appliqué cette méthode. Une ligne corres-
pond à une puce et une colonne à un gène. À l'intersection d'une ligne et d'une colonne, se trouve la
valeur d'expression du gène mesurée par la puce (e.g. le gèneG1 a pour expression6:76 dans la puce
P1). Nous construisons des séquences pour chaque puce en ordonnant les gènes selon leur valeur d'ex-
pression. Dans le vocabulaire classique d'extraction de motifs, les gènes sont desitems. Un itemsetest
un groupe non ordonné de gènes ayant une valeur d'expression similaire. Par exemple,G2 et G3 sont
regroupés dans le même itemset car ils ont la même expression. En considérant un écart minimal égal
à 0:1, G5 peut être regroupé dans deux itemsets : soitit 1 = ( G2 G3 G5) soit it 2 = ( G1 G5). Une
séquenceS = hit ait b:::it pi est une liste non vide et ordonnée dep itemsets, i.e. de groupes de gènes
ordonnés selon leur valeur d'expression. Pour chaque puce, nous générons autant de séquences qu'il y a
de combinaisons d'itemsets possibles. Nous obtenons ainsi unebase de séquences.

La table 2.3 donne un exemple de séquences associées à un écart minimal de0:1, utilisées en entrée
de l'algorithme d'extraction de motifs séquentiels. Unmotif séquentielest une sous-séquence fréquente
de gènes. Un motif est supporté par une puce si ce motif est inclus dans une ou plusieurs séquences
associées à la puce. Par exemple, le motifM 1 = h(G2)(G5)i est inclus dans l'une des deux séquences
(ou les deux) associées à la puceP1. DoncM 1 est supporté parP1. Le supportdu motifM 1 correspond
au pourcentage de puces qui supportentM 1, support(M 1) = 4 =5. A�n de ne conserver que les motifs
les plus fréquents, unsupport minimumest fourni par le décideur. On n'extrait que les motifs ayant un
support supérieur à ce seuil. Par exemple, si on �xe un support minimum à2=5, alorsM 1 est fréquent
maisM 2 = h(G4)(G1)i ne l'est pas carsupport(M 2) = 1 =5.

11. http://www.mmdn.univ-montp2.fr/
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Le motif séquentiel de gènesh(G2 G5)(G4)i 80% s'interprète ainsi : fréquemment (pour 80%
des puces), les gènesG2 etG5 ont des niveaux d'expression similaires. Tous deux s'expriment
moins fort que le gèneG4.

TABLE 2.2 : Expression des gènes pour la puce à ADNP1 et deux séquences associées avec l'écart
minimal de0:1.

Gènes G1 G2 G3 G4 G5

P1 6:76 6:65 6:65 9:65 6:75
< (G2 G3 G5)(G1)(G4) >

Séquences associées
< (G2 G3)(G5 G1)(G4) >

TABLE 2.3 : Séquences obtenues à partir de 5 puces à ADN. Selon un écart minimum de0:1 �xé par
l'utilisateur, deux séquences sont associées àP1 etP3 et une séquence est associée àP2, P4 etP5. Les
deux dernières colonnes illustrent le calcul du support pour deux motifs. Le premier sera fréquent mais
pas le deuxième.

Puces Séquences de gènes associés Inclusionh(G2)(G5)i Inclusion h(G4)(G1)i

< (G2 G3 G5)(G1)(G4) >
P1

< (G2 G3)(G5 G1)(G4) >
p

P2 < (G1)(G4)(G2)(G3)(G5) >
p

< (G2 G5)(G4)(G3)(G1) >
P3

< (G2)(G5 G4)(G3)(G1) >
p p

P4 < (G1)(G4)(G5)(G2)(G3) >
P5 < (G1)(G2)(G3)(G4)(G5) >

p

En utilisant l'approche précédente, nous avons obtenu des motifs séquentiels qui ne sont pas toujours
facilement compréhensibles et manipulables par les experts car ils ne permettent pas de quanti�er la
différence d'expression des gènes. Par exemple, si l'on considère le motifh(G1 G5)(G3)i , il n'est pas
possible de savoir de combien l'expression deG3 est supérieure par rapport aux deux autres gènes
G1 et G5. Si l'on considère la �gure 2.1, dans le premier cas, l'expression deG3 est beaucoup plus
grande que celle des gènesG1 et G5. Dans le deuxième cas, l'écart est réduit et dans le troisième
l'écart est le plus petit par rapport au niveau de discrétisation envisagé. Or, un seul motif sera extrait
avec la méthode traditionnelle pour ces trois cas. En biologie, les experts ont l'habitude d'interpréter des
différences d'expressions entre gènes et ils ne retrouvent pas cette information dans les motifs obtenus
avec l'approche classique. Nous avons donc proposé (Thèse de P. Salle) d'apporter cette information
supplémentaire sur la lecture des motifs séquentiels en exploitant la logique �oue en post-traitement
comme [Fiot et al., 2007] pour quanti�er les écarts entre itemsets [Bringay et al., 2009].

Le motif séquentiel de gènes à écarts �oush(G1 G5)(over expressed0:8)(G3)i 80% s'inter-
prète ainsi : fréquemment (pour 80% des puces), le gèneG3 est exprimébeaucoup plus fort
que les gènesG1 et G5 dont les expressions sont similaires. Le0:8 décrit l'importance de
l'appartenance de l'écart à la classe "over expressed"a.

a. Dans la suite de ce manuscrit, dans les exemples de motifs, nous ne reprendrons pas les éléments liés à la
fréquence en sachant que ce critère de sélection sera toujours employé.
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FIGURE 2.1 : Trois écarts pour un même motif :dans le premier cas, G3 a une expression beaucoup
plus forte que G1 et G5 qui ont une expression similaire, dans le deuxième cas, l'écart est réduit et dans
le troisième l'écart est le plus petit vis à vis de la discrétisation envisagée.

Sélection de références
P. Salle, S. Bringay and M. Teisseire. Mining Discriminant Sequential Patterns for Aging Brain. Pro-
ceeding AIME'09. 18-22 July, Verona, (Italy), 2009 : 365-369(Rang A)
S. Bringay, A. Laurent, B. Orsetti, P. Salle, M. Teisseire. Handling fuzzy gaps in sequential patterns :
Application to health. FUZZ-IEEE, 2009, Jeju (Korea) : 1338-1345(Rang A).

1.2 Motifs contextuels

TABLE 2.4 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des motifs contextuels.

Master/Thèse Projets & Collaborations
J. Rabatel (2008-2011) – Thèse co-encadrement P. Poncelet Tecnalia (Espagne) (2008-2011)
J. Pinaire (Depuis 2014) – Thèse co-encadrement J. Azé, P. Landais CHU Nîmes (Depuis 2014)

Les motifs séquentiels présentés précédemment ne tiennent généralement pas compte des informa-
tions contextuelles fréquemment associées aux données séquentielles. Par exemple, dans le cas des sé-
quences d'actes réalisées pour des patients dans un hôpital, l'extraction classique de motifs séquentiels se
focalise sur les séries d'actes sans considérer leur sexe, leur âge, leur poids, etc. Or, en considérant le fait
qu'un motif séquentiel est spéci�que à un contexte donné (e.g. les jeunes hommes), un professionnel de
santé pourra adapter sa stratégie de soin au contexte du patient et prendre les décisions adéquates. Dans
le cadre d'une collaboration avec la société Tecnalia (Thèse CIFRE de J. Rabatel)12, nous avons redé�ni
des motifs ditsmotifs contextuelsque nous décrivons dans la suite de cette section. Depuis 2014, dans
le cadre d'une collaboration avec le CHU de Nîmes avec le Professeur P. Landais (Thèse de J. Pinaire),
nous appliquons cette méthode sur les données du PMSI (Programme Médicalisé des Systèmes d'Infor-
mation) dans le contexte de la cardiologie. L'objectif est de caractériser des trajectoires de patients pour
la prise de décision médicale.

Considérons la base de données présentée dans le tableau 2.5 qui décrit différents actes médicaux
(symbolisés par des lettres) effectués au cours du temps par des professionnels de santé entre 7h et 11h
pour des patients dans un service. Les activités peuvent correspondre dans la vie réelle à :petit-déjeuner,
prise de température, bain, nouvelle perfusion, kinésithérapie, etc. Ces données sont séquentielles car
elles présentent des événements (les actes) disposés suivant un ordre (le temps). Par exemple, nous

12. Tecnaliahttp://www.tecnalia.com/en/ Les données étudiées dans cette thèse sont des données séquentielles cor-
respondant à des capteurs placés sur des trains. Pour la clarté de ce manuscrit d'HDR, les exemples ont été adaptés au contexte
médical.
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constatons que pour le patientP1, les actesa et d ont été réalisés ensembles entre 8h et 9h puis l'acteb
entre 10h et 11h. En examinant le tableau 2.6, nous constatons également que le motif «a suivi plus tard
par b» est véri�é par plus de 50% des patients (8 sur 14). En supposant que le professionnel de santé
précise qu'il est intéressé par des actes qui apparaissent dans au moins 50% des cas (support minimum)
de la base alors le motifh(a)(b)i est fréquent. Cet exemple considère la base comme un ensemble indivi-
sible pour la recherche des motifs. Pourtant, les circonstances liées aux données impliquent l'existence de
sous-ensembles de données rassemblant des propriétés similaires. Pour notre cas d'étude, par exemple,
nous pouvons intégrer des informations supplémentaires comme dans le tableau 2.7 qui associe à chaque
patient son âge (jeuneou âgé) et son sexe (hommeou femme). Ces informations contextuelles peuvent
avoir une in�uence non négligeable sur ce qui se produit dans les données et l'extraction de motifs doit
rendre cette in�uence perceptible pour l'utilisateur a�n de lui offrir une vue contextualisée des données.

TABLE 2.5 : Exemple de base de données d'actes médicaux au cours du temps. Chaque ligne corres-
pond à un patient et chaque colonne à un créneau horaire. Les lettres {a,b,c,d,e} sont des actes médicaux.

Patients 7h-8h 8h-9h 9h-10h 10h-11h

P1 a,d b
P2 a,b b
P3 a a b
P4 c a b,c
P5 d a,b b,c,d
P6 b a
P7 a b a
P8 d a b,c
P9 a,b a b,d
P10 b,c,d
P11 b,d a
P12 e b,c,d a
P13 b,d,e
P14 b a e

TABLE 2.6 : Mise en valeur du motifh(a)(b)i (en gras) soit l'actea suivi de l'acteb. Ce motif est
fréquent dans la base pour un support minimum de 50%.

Patients 7h-8h 8h-9h 9h-10h 10h-11h

P1 a,d b
P2 a,b b
P3 a a b
P4 c a b,c
P5 d a,b b,c,d
P6 b a
P7 a b a
P8 d a b,c
P9 a,b a b,d
P10 b,c,d
P11 b,d a
P12 e b,c,d a
P13 b,d,e
P14 b a e
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TABLE 2.7 : Mise en valeur du motifh(a)(b)i (en gras) avec les informations contextuelles sur l'âge
et le sexe. Ce motif est spéci�que aux jeunes. Une seule personne âgée est concernée.

Patients Age Sexe 7h-8h 8h-9h 9h-10h 10h-11h

P1 jeune homme a,d b
P2 jeune homme a,b b
P3 jeune homme a a b
P4 jeune homme c a b,c
P5 jeune homme d a,b b,c,d
P6 jeune femme b a
P7 jeune femme a b a
P8 jeune femme d a b,c
P9 âgé homme a,b a b,d
P10 âgé homme b,c,d
P11 âgé homme b,d a
P12 âgé femme e b,c,d a
P13 âgé femme b,d,e
P14 âgé femme b a e

Considérons maintenant le motifh(a)(b)i dans le tableau 2.7, nous constatons que :
– ces actes sont fréquents dans la population jeune (7 jeunes sur 8) mais pas dans la population âgée

(seulement 1 personne sur 6) ;
– ces actes demeurent fréquents chez les jeunes quel que soit leur sexe (5 jeunes hommes sur 5 et 2

jeunes femmes sur 3).
Savoir qu'un comportement est spéci�que ou général à un contexte est alors utile pour une interpré-

tation médicale. Dans cette approche, la propriété "d'être fréquent" dépend d'un contexte donné.

Le motif h(a)(b)i est un motif contextuel associé au contextejeune qui s'interprète ainsi : la
réalisation de l'acte médicala suivi deb est à la fois spéci�que aux jeunes (car non fréquent
dans la catégorie complémentaire âge) et représentatif (car fréquent pour tout type de jeunes
patients qu'il soit un homme ou une femme).

De manière générale, l'extraction de motifs est un problème dif�cile qui nécessite de naviguer dans
un très grand espace de recherche. La prise en compte des contextes étend encore cet espace de recherche.
Via des propriétés théoriques intéressantes basées sur la fréquence et sur les propriétés formelles asso-
ciées au treillis formé par les contextes, nous avons développé un algorithme très ef�cace pour l'extrac-
tion de ces motifs contextuels. Les expérimentations effectuées sur différents jeux de données réelles
ont montré l'ef�cacité de l'approche proposée [Rabatel et al., 2010]. Cette approche a été généralisée à
d'autres mesures d'intérêt que la fréquence, utiles pour la sélection des motifs tels que le gain d'infor-
mation, le taux d'émergence, la con�ance, etc. dont l'objectif est de s'appuyer sur les caractéristiques
statistiques des motifs pour isoler les plus intéressants au sens de critères expert.

Sélection de références
J. Rabatel, S. Bringay and P. Poncelet.SOM AD : SensOr Mining for Anomaly Detection in Railway
Data. Proceeding ICDM, July 20 - 22, Leipzig (Germany), 2009 : 191-205 (Best paper selection).
J. Rabatel, S. Bringay and P. Poncelet. Anomaly Detection in Monitoring Sensor Data for Preventive
Maintenance. Journal Expert Systems with Applications, 38, 2010 : 7003-7015(Impact Factor : 2,908)
J. Rabatel, S. Bringay and P. Poncelet. Mining Representative Frequent Patterns in a Hierarchy of
Contexts. IDA 2014 : 239-250.
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1.3 Motifs spatio-temporels

TABLE 2.8 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des motifs spatio-temporels.

Master/Thèse Projets & Collaborations
H. Alatrista Salas (2010-2013) Univ. Nouvelle Calédonie
Thèse co-encadrement F. Flouvat, N. Selmaoui et M. Teisseire InVS, DASS, Institut Pasteur

Ces dernières années, l'explosion du nombre de sources d'informations spatiales et de systèmes
d'information géographique (GIS), a fait émerger de nouveaux dé�s en matière d'analyse de données. En
effet, les avancées technologiques en terme d'acquisition (e.g. images satellitaires, capteurs) permettent
d'associer une information spatiale aux données séquentielles. Ces données sont dif�ciles à appréhender
par leur seule lecture. La mise en place de moyens analytiques leur permettant de faire sens pour les
experts est un enjeu critique. Les applications associées à ces analyses sont alors multiples comme la
détection de changements abrupts (e.g. catastrophes naturelles), le suivi de phénomènes évolutifs (e.g.
érosion côtière, déserti�cation), le suivi de phénomènes qui se propagent (e.g. épidémies, pollution de
rivières), etc.

Dans le cadre de la thèse de H. Alatrista Salas, nous nous sommes particulièrement intéressés à la dy-
namique d'évènements spatio-temporels [Yuan, 2009], en collaboration avec l'Université de la Nouvelle
Calédonie, la DASS (Direction des Affaires Sanitaires et Sociales) et l'institut Pasteur. Ces phénomènes
sont généralement associés à des entités spatiales (e.g. rivières, villes) correspondant aux zones où se
déroulent les évènements, représentés par des caractéristiques statiques (e.g. le cours de la rivière, la
surface d'une ville) qui ne changent pas dans une période de temps �xe [Asproth et al., 1995]. Des infor-
mations dynamiques sont associées aux informations géo-référencées (e.g. force du vent, température) et
évoluent au cours du temps. Un phénomène spatio-temporel est un processus lié au changement, parfois
récurrent ou périodique, pour lequel les caractéristiques d'un ensemble d'entités spatiales sont exprimées
par des séries ou séquences d'évènements [Nadi and Delavar, 2003]. Par exemple, la dynamique d'une
épidémie de dengue correspond aux interactions entre la pluie, le développement de points d'eau et des
moustiques et tous autres facteurs contribuant à son évolution et que nous souhaitons découvrir.

Pour capter cette dynamique, nous avons dé�ni de nouveaux motifs ditsmotifs spatio-séquentiels. La
Figure 2.2 représente la propagation d'une épidémie pour trois zonesZ1; Z2 etZ3 à trois dates consécu-
tives. L'information relative au phénomène illustré dans la Figure 2.2, peut être représentée par unebase
de données spatio-temporellescomme celle décrite dans le Tableau 2.9. À partir d'une telle base, nous ex-
trayons des motifs spatio-temporels qui prennent en compte le temps et l'espace. Ces motifs permettent,
par exemple, de déterminer au cours du temps les occurrences des événements et leurs localisations.

Un exemple de motif spatio-séquentiel est< (� � pluie forte )
(� � [pluie forte ET points d 0eau beaucoup ET moustique moyen])
([moustique beaucoup ET dengue moyen] � moustique beaucoup) >
qui signi�e qu'une forte pluie dans une zone proche suivie de nouveau d'une forte pluie, de
la création de points d'eau et d'une augmentation du nombre de moustiques dans une zone
proche sont suivis d'une augmentation du nombre de moustiques et de cas de dengue dans la
zone d'étude. Le� symbolise la relation spatiale de voisinage et le� l'absence d'évènement.

Comme pour les motifs séquentiels contextuels, la prise en compte de la dimension spatiale génère
un espace de recherche très grand qui nécessite la proposition de nouveaux algorithmes pour assurer
l'ef�cacité de la méthode en présence de gros volumes de données [Alatrista Salas et al., 2012b]. Nous
avons testé ces algorithmes sur des jeux de données synthétiques et réels. En particulier, nous avons
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FIGURE 2.2 : Exemple d'un phénomène spatio-temporel :apparition des épidémies de dengue. L'es-
pace est découpé en trois zones dans lesquelles on observe les évènements pluie, points d'eau, moustiques
et cas de dengue pour 3 estampilles temporelles. Dans le coin supérieur droit, on présente un exemple de
motif spatio-séquentiel extrait pour la zoneZ3. Le � représente l'absence d'évènement et le� la relation
spatiale.

TABLE 2.9 : Évolution de l'environnement pour les zonesZ1, Z2 et Z3 pour 3 dates. Le – représente
l'absence d'évènements.

Zone Date Pluie Points d'eau Moustiques Cas de dengue

Z1 t1 forte – – –
Z1 t2 forte – – –
Z1 t3 – – – –
Z2 t1 – – – –
Z2 t2 – beaucoup moyen –
Z2 t3 – – beaucoup –
Z3 t1 – – – –
Z3 t2 – – – –
Z3 t3 – – beaucoup moyen

travaillé sur les épidémies de dengue en Nouvelle Calédonie et en Guyanne. Une épidémie désigne
l'augmentation rapide de l'incidence d'une maladie contagieuse ou non13. Il n'existe ni vaccin ni médi-
cament qui protègent contre la dengue qui est une maladie virale pouvant entraîner une �èvre hémorra-
gique parfois mortelle. Mieux comprendre la propagation d'une telle épidémie est donc un enjeu crucial
pour la haute autorité de santé a�n de déclencher des alertes et mener des campagnes de prévention
[Flamand et al., 2014, Alatrista Salas et al., 2012c].

13. Dé�nition proposée pour l'Organisation Mondiale de la Santé (OMS).
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Sélection de références
H. Alatrista-Salas, J. Azé, S. Bringay, F. Cernesson, N. Selmaoui-Folcher, M. Teisseire, A Knowledge
Discovery Process for Spatiotemporal Data : Application to River Water Quality Monitoring. Ecologi-
cal Informatics, Elsevier Ed., 2014(Impact Factor : 1,980)
H. Alatrista-Salas, S. Bringay, F. Flouvat, N. Selmaoui-Folcher and M. Teisseire. The Pattern Next
Door : Towards Spatio-sequential Pattern Discovery. Proceedings PAKDD 2012, Kuala Lumpur (Ma-
laysia) (2) : 157-168(Rang A)
C. Flamand, M. Fabrègue, S. Bringay, V. Ardillon, P. Quénel, JC. Desenclos, M. Teisseire. Mining lo-
cal climate data to assess spatiotemporal dengue fever epidemic patterns in French Guiana. Journal of
American Medical Informatics Association. 2014 Oct ;21(e2), 2014 : 232-240(Impact Factor : 3,932)

1.4 Motifs partiellement ordonnés clos

TABLE 2.10 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des motifs partiellement
ordonnés

Master/Thèse Projets & Collaborations
M. Fabrègue (2011-2014) – ANR FRESQUEAU(2011-2014)
Thèse co-encadrement A. Braud, F. Le Ber et M. Teisseire

Une limite très souvent formulée par les experts à propos des résultats des méthodes d'extraction
de motifs est qu'ils sont dif�ciles à interpréter car les motifs générés sont parfois plus nombreux que
les données initiales et très redondants dans la lecture. Nous nous sommes intéressés tout d'abord aux
motifs clos pour réduire la redondance dans les motifs [Pasquier et al., 1999]. L'intuition est la suivante :
un motif est clos s'il n'existe pas de motif plus grand dans lequel il serait inclus et qui aurait au moins
le même support. Nous avons ensuite intégré la notion de motifs partiellement ordonnés clos, toujours
dans l'objectif de réduire le nombre d'informations présentées aux experts (Thèse de M. Fabrègue).
Contrairement aux motifs séquentiels qui représentent un ordre total entre les éléments d'un ensemble
de séquences, les motifs partiellement ordonnés capturent une information partielle sur l'ordre entre des
éléments. Le motif partiellement ordonné clos présenté dans la colonne de droite du Tableau 2.11 résume
les deux motifs séquentiels de la colonne de gauche. Ce motif partiellement ordonné clos est supporté
par au moins autant de séquences que les deux motifs séquentiels.

TABLE 2.11 :Des motifs séquentiels clos aux motifs partiellement ordonnés clos.

Motifs séquentiels clos Motif partiellement ordonné clos
h(G1)(G2G3)(G4)i

h(G1)(G5)(G4)i
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Le motif partiellement ordonné clos s'interprète ainsi :G1 a une expression moins forte que
G5 et G1 a une expression moins forte queG2 et G3 qui ont une expression similaire. On ne
peut ordonnerG5 par rapport àG2 et G3. Tous ces gènes ont une expression moins forte que
G4.

Ces motifs ont l'avantage de résumer des ensembles de motifs séquentiels, ce qui permet de conden-
ser l'information, tout en restant interprétable et visualisable pour les humains grâce à la représentation
sous forme de graphe. Cependant, l'extraction de tels motifs reste peu étudiée dans les bases de données
de séquences. En effet, les méthodes existantes passent dif�cilement à l'échelle [Casas-Garriga, 2005,
Pei et al., 2006]. De plus, elles n'extraient pas à la fois l'ensemble complet des motifs partiellement or-
donnés clos et ne sont pas applicables sur n'importe quel type de bases de données de séquences. Dans
le cadre de l'ANR FRESQUEAU14, nous avons développé un algorithme ef�cace pour l'extraction de
motifs partiellement ordonnés clos en collaboration avec l'ENGEES. Comme pour les motifs séquentiels
contextuels et les motifs spatio-temporels, l'extraction de tels motifs est plus complexe que l'extrac-
tion de motifs séquentiels classiques et nécessite la dé�nition de nouveaux algorithmes pour prendre en
compte le très grand espace de recherche généré. Du fait de l'explosion combinatoire qu'implique leur
extraction, l'utilisation de certaines propriétés sur ces motifs, pour en réduire le nombre, est nécessaire.
Nous nous sommes basés sur le paradigmePattern-Growthet la projection de la base de données avec
les pré�xes fréquents ainsi que sur une optimisation qui a fait ses preuves en fouille de motifs séquentiels
clos [Yan et al., 2003].

Sélection de références
M. Fabrègue, A. Braud, S. Bringay, D. Le Ber, M. Teisseire : Mining closed partially ordered patterns,
a new optimized algorithm. Knowl.-Based Syst. 79 : 68-79 (2015).(Impact Factor : 3,058)
M. Fabrègue, A. Braud, S. Bringay, F. Le Ber, M. Teisseire : OrderSpan : Mining Closed Partially Or-
dered Patterns. Proceedings IDA 2013, Londres (England) : 186-197(Rang A)
M. Fabrègue, A. Braud, S. Bringay, C. Grac, F. Le Ber, D. Levet, M. Teisseire : Discriminant tem-
poral patterns for linking physico-chemistry and biology in hydro-ecosystem assessment. Ecological
Informatics 24 (2014) : 210-221(Impact Factor : 1,980)

14. http://\gls{ENGEES}-fresqueau.unistra.fr/ . Les données utilisées ont été des mesures associées à des prélè-
vements réalisés pour évaluer la qualité de l'eau des rivières.
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2 Choisir, représenter et interpréter les meilleurs motifs

Dans les quatre sections précédentes, nous avons décrit de nouveaux types de motifs, donné l'intui-
tion de leur formalisation et des méthodes d'extraction. Un point commun à toutes ces approches est que
le nombre de motifs générés est très important même dans le cas des motifs partiellement ordonnés clos.
Pour certaines applications, nous avons du proposer de nouvelles mesures d'intérêt pour la sélection des
"meilleurs" motifs au sens des experts avec qui nous avons été amené à collaborer. Par ailleurs, même
après le �ltrage de ces motifs, la lecture de listes plates de motifs ne permet pas toujours à l'expert de
s'approprier les résultats de ces analyses descriptives. Nous travaillons donc sur des visualisations qui
font émerger des régularités existant entre les motifs extraits. L'interaction que l'on peut ajouter à ces
visualisations est également très importante pour la navigation de l'expert dans ces motifs et la décou-
verte interactive de connaissances. Nous listons dans la suite les différentes mesures d'intérêt proposées
et leur combinaison dans la Section 2.1 et décrivons des exemples de visualisations dans la Section 2.2.

2.1 Mesures d'intérêt et leur combinaison

TABLE 2.12 :Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des mesures d'intérêt.

Master/Thèse Projets & Collaborations
P. Salle (2007-2010) – Thèse co-encadrement M. Teisseire MMDN - ANR Pradnet (2007-2011)
M. Fabrègue (2011-2014) ANR FRESQUEAU(2011-2014)
Thèse co-encadrement A. Braud, F. Le Ber et M. Teisseire
H. Alatrista Salas (2010-2013) Univ. Nouvelle Calédonie
Thèse co-encadrement F. Flouvat, N. Selmaoui et M. Teisseire INVS, DASS, Institut Pasteur

Nous nous demandons dans cette sectioncomment identi�er les motifs les plus intéressants parmi les
milliers, millions de motifs extraits ?Cette notion d'intérêt varie selon le contexte applicatif. Une mesure
d'intérêt permet de quanti�er l'attractivité relative d'un motif pour un expert. Il ne faut pas confondre
une mesure d'intérêt avec une mesure de similarité (ou de distance) qui permet d'estimer la différence
entre deux motifs. De nombreuses études ont été réalisées en vue de comparer les mesures d'intérêt
[Lenca et al., 2003, Blanchard, 2005].

Dans le cadre de l'extraction de motifs séquentiels dans les puces à ADN (voir Section 1.1), nous
nous sommes intéressés à l'extraction des motifs correspondant à des connaissances déjà validées et à
des connaissances plus inattendues. Pour cela, nous avons interrogé la base PUBMED (voir Section E)
pour récupérer les articles traitant des gènes impliqués dans les motifs extraits. En appliquant différents
ratios, nous avons distingué lesmotifs populairescomposés de gènes déjà associés dans la littérature
(connaissances validées) et lesmotifs innovantscontenant des gènes non reconnus dans la littérature
comme impliqués dans la pathologie étudiée (connaissances inattendues). Ces nouveaux gènes sont alors
donnés à étudier aux biologistes [Bringay et al., 2010].

Dans le cadre de la description de données spatio-temporelles (Thèse de H. Alatrista Salas) (voir
Section 1.3), nous avons choisi de nous focaliser sur la recherche de séquences fréquentes qui sont peu
contredites par les données. Pour cela, nous avons étendu la mesure de la moindre contradiction dé�nie
par [Azé, 2003] pour les règles d'association, au contexte des séquences d'itemsets en prenant en compte
l'ordre temporel d'apparition des évènements puis aux motifs spatio-séquentiels en prenant en compte la
dimension spatiale de ces motifs. Cette extension conserve l'esprit initial de la mesure qui vise à évaluer
le nombre de fois où une règle est véri�ée vs. le nombre de fois où elle est invalidée dans les données.
Une règle qui est plus fréquemment véri�ée qu'invalidée esta priori intéressante. Nous avons choisi
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cette mesure car elle est simple à mettre en œuvre et à comprendre. Elle est donc relativement facile à
appréhender par les experts.

Comme nous venons de le voir, il existe de nombreuses méthodes pour �ltrer les motifs selon un
critère d'intérêt spéci�que aux besoins experts. Or, l'utilisateur peut vouloir les �ltrer selon une com-
binaison de plusieurs critères sans en privilégier un en particulier. Nous avons proposé (Thèse de M.
Fabrègue) pour cela une méthode itérative, qui �ltrek motifs selon plusieurs dimensions d'intérêt. Nous
l'avons appliquée pour �ltrer desk motifs partiellement ordonnés clos (voir Section 1.4) mais elle peut
être utilisée pour d'autres motifs. Les trois critères considérés sont : la fréquence (pourcentage de sé-
quences dans une classe de données supportant un motif), la discriminance (rapport de la fréquence d'un
motif dans une classe par rapport à une autre classe) et la non redondance (plusieurs motifs sont supportés
par un nombre élevé de séquences communes). D'autres critères peuvent être utilisés. Des expérimen-
tations sur des jeux de données réelles ont montré que la sélection basée sur les critères pris un par un
ne permet pas de repérer les mêmes séquences. Avec notre méthode, la sélection obtenue identi�e des
séquences correspondant à un compromis entre les trois critères et a été jugée comme représentative du
contenu de la base de données au sens des experts.

Sélection de références
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MIE'2009, Sarajevo (Bosnie-Herzégovine), 2009. Studies in Health Technology and Informatics : 767-
771
H. Alatrista Salas, J. Azé, S. Bringay, F. Cernesson, F. Flouvat, N. Semaloui et M. Teisseire. Finding
Relevant Sequences With The Least Temporal Contradiction Measure : Application to Hydrological
Data. Proceedings AGILE 2012, Avignon (France) : 197-202
M. Fabrègue, A. Braud, S. Bringay, C. Grac, F. Le Ber, D. Levet, M. Teisseire : Discriminant tem-
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2.2 Visualisation de motifs

TABLE 2.13 :Résumé des projets et des encadrements sur la thématique de la visualisation de motifs.

Master/Thèse Projets & Collaborations
A. Zine El Abidine - Master co-encadrement P. Poncelet et A. Sallaberry IGMM (2010-2011)

PIKKO
H. Alatrista Salas (2010-2013) Univ. Nouvelle Calédonie
Thèse co-encadrement F. Flouvat, N. Selmaoui et M. Teisseire
M. Fabrègue (2011-2014) ANR FRESQUEAU(2011-2014)
Thèse co-encadrement A. Braud, F. Le Ber et M. Teisseire

Nous nous demandons dans cette sectioncomment présenter les motifs les plus intéressants récupérés
suite au �ltrage pour faciliter l'interprétation des experts ?De nouveau, la pertinence des visualisations
est fortement liée au contexte applicatif.

Les techniques de visualisation ont été largement discutées dans la littérature [Bertin, 1983,
Tufte, 1983, Peuquet, 1994, Ward et al., 2010]. Ces auteurs insistent, entre autre, sur l'importance de
la représentation visuelle des informations de façon à rendre plus facile l'interprétation des résultats
obtenus. Une représentation visuellement attrayante, montrant l'information à interpréter, est plus inté-
ressante et souvent plus ef�cace en terme d'interprétation par les experts qu'un af�chage immédiat de



B. Des méthodes descriptives ef�caces basées sur les motifs 33

quelques chiffres ou une représentation purement textuelle [Tufte, 1983]). Cela est d'autant plus vrai
dans le cas des motifs qui, présentés sous la forme de listes plates, sont peu attractifs pour les experts.
[Ware, 2004], spécialiste des études sur la perception, donne également des indications sur les spéci�-
cations techniques à prendre en compte lors de la représentation visuelle des données (e.g. sélection des
couleurs, choix des formes, des polices) qui ont été suivies lors de la réalisation des visualisations que
nous avons proposées.

Dans la littérature, on trouve peu d'approches pour la visualisation de motifs et ces approches sont
quasiment toutes associées aux nouvelles techniques d'extraction générant les motifs. En effet, il est
très dif�cile d'aborder ces problèmes de visualisation sans aborder la méthode utilisée pour générer les
données à visualiser. Les méthodes d'analyse visuelle (VA Visual Analytics) sont alors très pertinentes
[Keim et al., 2008] car elles se combinent étroitement avec les méthodes d'extraction de connaissances.
Plusieurs approches ont été proposées pour les motifs séquentiels. Par exemple, [Wong et al., 2000] ont
appliqué une technique d'extraction de motifs séquentiels aux données textuelles et l'ont accompagnée
d'un prototype de visualisation pour l'analyse des motifs obtenus sur des grands corpus. [Subasic and Berendt, 2008]
ont proposé une méthode et un outil de visualisation pour cartographier et interagir avec les publications
scienti�ques postées sur le Web en utilisant des méthodes de fouille de textes.

Dans la suite de cette section, nous décrivons trois systèmes de visualisation de motifs dévelop-
pés dans notre équipe et correspondant aux nouveaux motifs décrits dans les sections précédentes. Les
couleurs étant souvent importantes pour la sémantique de ces motifs, nous avons ajouté une page web ac-
cessible à cette url (http://www.univ-montp3.fr/miap/sbringay/hdr/images.html ) qui permet
de visualiser les images en couleur (voir �gures 2.3,2.4,2.5,2.6).

Système de visualisation des motifs de gènes

Dans le cadre d'une collaboration avec la société PIKKO et a�n d'aider les biologistes dans l'analyse
des motifs séquentiels extraits (voir Section 1.1), nous avons conçu un système de visualisation pour
naviguer dans ces motifs et mettant en lien les articles de PUBMED qui traitent des différents gènes
impliqués dans ces motifs [Sallaberry et al., 2011]. Trois vues ont été dé�nies :

1. La �gure 2.3 (a) représente des clusters de motifs. Les points gris sont des motifs. Les points rouges
sont les centres des clusters. Plus un cluster contient de motifs, plus le rouge est intense. Il est
possible de sélectionner des motifs (ici en vert) en indiquant le nom d'un gène. Le biologiste peut
interagir en zoomant et dézoomant. Lorsqu'il sélectionne un motif, des informations contextuelles
apparaissent. Cette vue ne prend pas en compte la hiérarchie intrinsèque qui existe entre les motifs
(voir �gure 2.3 (c)) ;

2. Nous avons donc utilisé une représentation appelée Treemap15 (voir �gure 2.3 (d)). Chaque rec-
tangle correspond à un nœud de la hiérarchie. La répartition des motifs dans les classes étudiées est
représentée par la proportion des couleurs roses et vertes au niveau de chaque nœud. Le biologiste
peut interagir en naviguant dans la hiérarchie par sélection (clic) d'un nœud ;

3. La dernière vue (voir �gure 2.3 (b)) représente les documents (les carrés bleus) utiles à l'analyse
d'un motif (le point gris placé au centre). Plus un document est proche, plus il contient d'infor-
mations sur les gènes impliqués dans le motif. Plus un article est de couleur foncé, plus il est
récent.

Toujours sur la thématique des puces à ADN, nous avons travaillé dans le cadre d'un PEPS avec
l'IGMM sur des données intégrant des aspects temporels. Il s'agit de puces à ADN réalisées sur des

15. http://www.cs.umd.edu/hcil/treemap-history/
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(a) Exemple de clusters de motifs (b) Visualisation des meilleurs
documents associés à un motif

(c) Hiérarchie de motifs
(d) Visualisation hiérarchique de motifs

FIGURE 2.3 : Trois vues de motifs de gènes : (a) cluster ; (b) document et (c) treemap.

cellules infectées par différentes souches de HIV à plusieurs estampilles temporelles. Nous avons implé-
menté un prototype [Abidine et al., 2013] (Master de Amal Zine El Abidine) décrit dans la �gure 2.4.
Chaque gène est associé à une ou plusieurs fonctions. Dans la visualisation, chaque ligne correspond à
une fonction et chaque colonne à une estampille temporelle. Plus une fonction est représentée dans un
ensemble de motifs, plus la ligne correspondante est épaisse. Cette vue permet au biologiste de visualiser
à quel moment et jusqu'à quand une fonction est activée après infection par le virus.

FIGURE 2.4 : Fonctions impliquées dans les motifs et leur évolution dans le temps.
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Système de visualisation des motifs spatio-temporels

Nous avons proposé un système de visualisation aux experts pour mieux appréhender les interactions
spatiales et temporelles entre les différents facteurs représentés via les motifs spatio-temporels (voir Sec-
tion 1.3). À la différence des approches classiques, nous soulignons les dynamiques spatio-temporelles,
tout en prenant en compte l'environnement proche. Nous ne nous limitons pas à la visualisation de motifs
spatio-temporels mais nous proposons tout un environnement pour une analyse détaillée de ces motifs à
différentes échelles (des motifs globaux aux objets spatiaux locaux). Plus précisément, notre environne-
ment de visualisation offre les fonctionnalités suivantes :

1. une vue synthétique et schématique des motifs sous forme de graphes colorés (avec possibilité
d'associer des icônes aux nœuds). Trois manières d'af�cher un motif ont été proposées en fonction
des besoins des experts (voir �gure 2.5). Chaque cercle correspond à un évènement. Les cercles
sont entourés de rouge quand ils correspondent à la dimension étudiée (cas de dengue dans cet
exemple). Deux évènements sont reliés par une relation temporelle avec des arcs pleins et par une
relation spatiale avec des arcs en pointillé ;

2. une vue détaillée des zones et des dates où sont apparus les événements (i.e. des occurrences
des motifs). À partir d'un motif, il est possible d'identi�er les zones impactées sur une carte (et
inversement). Avec la frise chronologique, l'expert visualise les dates des évènements représentés
par les motifs (avec deux niveaux de détails) (voir �gure 2.6 (a,b,d)) ;

3. des statistiques détaillées sur les zones (e.g. nombre d'habitants) et les caractéristiques temporelles
des motifs (e.g. durée moyenne) (voir �gure 2.6 (c)).

Notre système de visualisation peut être utilisé pour d'autres types de motifs, où les dimensions spa-
tiales et/ou temporelles sont présentes, telles que les co-localisations [Shekhar and Huang, 2001] et les
séquences temporelles [Tsoukatos and Gunopulos, 2001].

FIGURE 2.5 : Trois vues d'un motif spatio-temporel : (a) on optimise l'espace avec un algorithme de
force. Le temps est représenté par un arc (b) ou une spirale (c).

Système de visualisation des motifs spatio-temporels

Nous présentons les trois vues développées dans le cadre du projet ANR FRESQUEAU[Accorsi et al., 2014]
pour visualiser les motifs partiellement ordonnés clos et décrites dans la �gure 2.7 :

1. la vue géographique (2.7 (b)) avec navigation sur une carte dans le cadre supérieur droit ;

2. la vue clustering (2.7 (a)) avec af�chage des stations de prélèvements en fonction de leur compor-
tement dans le cadre supérieur gauche. Les clusters sont représentés par des cercles positionnés au
barycentre des stations qu'ils contiennent ;

3. la vue des motifs temporels (2.7 (c)) pour analyser les motifs sélectionnés à partir des deux vues
précédentes dans la partie inférieure de l'écran. Cette vue est divisée en deux panneaux. Un premier



36 Chapitre 2. Formalisation de la connaissance médicale sous forme de motifs

FIGURE 2.6 : Système de visualisation de motifs spatio-temporels :application au suivi des épidé-
mies de dengue : (a) vue géographique, (b) liste de motifs, statistiques associées à un motif dans les zones
d'apparition (c) et les temps d'apparition (d).

panneau sur la gauche montre la liste des motifs partiellement ordonnés extraits associés à diverses
statistiques (e.g. taille, discriminance). La sélection d'un élément de la liste est af�chée sur le
panneau à droite sous la forme d'un graphe.

Dans ce système, les interactions sont importantes. Par exemple, un utilisateur peut utiliser un "lasso"
pour sélectionner des stations sur la vue géographique. Seuls les motifs associés à ces stations seront
af�chés dans la troisième vue. Ces trois vues incluent aussi un zoom pour faciliter l'exploration et la
navigation.

Synthèse

Ces exemples de visualisations illustrent l'important travail réalisé pour rendre interprétable et donc
utilisable les résultats des méthodes à base de motifs. L'avantage de ces visualisations est qu'elles rendent
ces motifs accessibles à un plus large public que l'analyste. Elles facilitent l'inférence de relations pré-
sentes dans les données, tout en réduisant l'effort cognitif nécessaire à la recherche de ces relations. Ainsi,
elles permettent d'analyser une plus grande quantité de données. Les visualisations donnent du sens aux
données qui n'est pas toujours décelable dans les tableaux ou les listes plates. Ces méthodes donnent éga-
lement vie aux données via les interactions soutenant l'exploration par les utilisateurs de ces données.
Pour conclure, au vu de nos différentes expériences avec des experts, notamment en santé, les méthodes
d'exploration visuelle ont une place stratégique dans les processus d'analyse. C'est une discipline forte-



B. Des méthodes descriptives ef�caces basées sur les motifs 37

FIGURE 2.7 : Système de visualisation de motifs partiels ordonnés clos :application à l'évaluation
de la qualité de l'eau des rivières : (a) vue cluster, (b) vue géographique et (c) vue d'un motif sélectionné.

ment orientée application, guidée par les besoins pratiques des experts, qui a connu un grand succès dans
des domaines comme l'analyse �nancière ou les changements environnementaux [Keim et al., 2008].
Parmi les challenges identi�és par ces auteurs, dans le contexte de l'analyse de motifs en santé, on re-
trouve les problématiques liées au niveau de détail à présenter aux utilisateurs, au passage à l'échelle
en présence de gros volumes de données, au besoin de dé�nir de nouvelles métaphores comme nous
avons été amenés à le faire pour visualiser les motifs spatio-séquentiels et les motifs partiellement or-
donnés clos. Pour �nir, la mise en place de protocoles d'évaluation rigoureux pour véri�er que les outils
implémentés sont utiles et utilisables par les experts est essentielle.
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C Vers des approches prédictives et prescriptives basées sur les motifs

TABLE 2.14 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique des méthodes prédictives et
prescriptives.

Master/Thèse Projets & Collaborations
M. Fabrègue (2010-2011) – Master co-encadrement P. Poncelet INSERM Val d'Aurelle (2010)
J. Rabatel (2008-2011) – Thèse co-encadrement P. Poncelet Tecnalia (Espagne) (2008-2011)

Dans les approches descriptives, le problème de la découverte de motifs a d'abord été introduit pour
représenter le contenu d'une base de données dans le but de fournir des connaissances compréhensibles
et interprétables par des experts pour les assister dans leur prise de décision. Plus récemment, leur champ
d'application s'est élargi à d'autres types d'analyse. Plus particulièrement, des travaux ont cherché à
exploiter les motifs extraits pour des applications prédictives et prescriptives et en particulier pour des
problèmes de classi�cation. Les approches basées sur les motifs ont en effet l'avantage d'être inter-
prétables et compréhensibles par les décideurs, réduisant ainsi l'effet de «boîte noire» fréquemment
rencontré dans les approches de classi�cation. Par exemple, les professionnels de la santé à qui l'on pro-
pose un résultat de classi�cation pour les aider dans une tâche de diagnostic, ont envie de comprendre
le raisonnement ayant conduit à ce résultat. Dans la suite, nous présentons deux exemples d'applica-
tions prédictives et une application prescriptive. Nous donnons uniquement l'intuition de ces méthodes
et renvoyons le lecteur aux articles correspondants pour plus de détails.

1 Prédire le grade d'un cancer

Nous avons travaillé en partenariat avec l'INSERM Val d'Aurelle (Master de Mickael Fabrègue),
pour caractériser ef�cacement les différents grades de cancers du sein à partir de données issues de puces
à ADN.

Pour chaque classe de données (grades de cancer), nous avons extrait des motifs séquentiels. La
quantité de motifs pour chaque classe n'est pas la même. Nous avons donc pour chaque classe sélectionné
k motifs en nous basant sur les écarts de supports des motifs dans chaque classe. Nous recherchons
ceux ayant un support très élevé dans une classe et peu élevé dans les autres classes. Ces motifs sont
alors utilisés comme descripteurs des classes. Lorsque l'on souhaite classer une nouvelle séquence de
données non labellisée issue d'une puce, on compare cette séquence en terme d'inclusion aux motifs
des différentes classes. À chaque fois qu'un motif est inclus dans les motifs choisis comme représentant
d'une classe, on augmente le score de la classe pour ce motif. Un exemple de calcul est donné dans la
table à tester 2.15.

TABLE 2.15 : Exemple de motifs associés aux deux classesC1 et C2. Si l'on considère la séquence
S = h(a b)(e f g)i . Les 2 motifs de la classeC1 sont inclus dansS contre 1 motif de la classeC2. S est
attribuée à la classeC1.

C1 C2

(a b)(e) (c)(a)
(e f ) (e f )

Cette méthode a été expérimentée sur différents jeux de la littérature disponibles en ligne depuis
Gene Expression Omnibus16, en nous focalisant sur une liste de gènes connus pour leur implication

16. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/ (mnibus2 KJX64-KJ125 (GSE2990), TAM (GSE6532), and TBG2
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dans le cancer du sein [Sotiriou et al., 2003]. Nous avons considéré 3 grades [Elston and Ellis, 1991,
Scarff and Torloni, 1968]. Nous avons comparé notre approche à tous les classi�eurs implémentés dans
le logiciel weka17. Les résultats obtenus améliorent signi�cativement les résultats des travaux existants
(F-measure d'environ0:96) [Fabrègue et al., 2011].

2 Prédire la catégorie d'un patient et le prochain évènement

Les travaux précédents ne tirent pas parti d'informations contextuelles lorsque celles-ci sont dis-
ponibles. Intégrer ces informations dans le processus de classi�cation peut pourtant considérablement
améliorer les résultats. Par exemple, supposons que nous cherchons à classer un patient dans une catégo-
rie d'âge, i.e., à lui associer le labeljeuneouâgéen fonction des actes médicaux reçus. La classi�cation
précédente basée sur les motifs s'appuiera uniquement sur les motifs extraits pour différencier les pa-
tientsjeuneset âgés. Faisons maintenant l'hypothèse que cette séquence d'activités soit enregistrée en
été. Les motifs contextuels nous permettent alors de tirer parti de cette information a�n de considérer
les différences spéci�ques des actes réalisés en été qui existent entre les patientsjeuneset âgés(e.g.
consignes différentes pour l'hydratation quotidienne).

L'intuition de la méthode est la suivante. Lorsque l'on cherche à prédire la classe d'une séquence
de données, plutôt que de se comparer à toute la base de données, on va utiliser le treillis des contextes
pour se comparer uniquement aux motifs associés au contexte connu de la séquence. Si le patient est un
hommeet que les données on été récoltéesen été, on comparera sa séquence d'actes aux motifs associés
aux deux contextes : "homme+été+âgé" et "homme+été+jeune" pour déterminer de quel contexte on se
rapproche le plus et ainsi prédire une étiquette pour l'âge du patient.

Cette méthode a été testée sur différents jeux de la littérature (e.g. des données textuelles de Amazon,
des puces à ADN, des mesures de consommation énergétique) et les résultats sont plutôt encourageants
(F-measure d'environ0:8). L'apport de cette méthode est surtout lié à l'interprétation que l'expert peut
faire lorsqu'on lui montre les motifs et les éléments de contextes qui ont permis la proposition de la
classe.

Une extension assez simple de cette méthode consiste à prédire le ou les prochains évènements
possibles à partir d'une séquence d'évènements. On utilise pour cela les informations contextuelles pour
repérer les motifs associés au même contexte que la séquence. On cherche les motifs les plus similaires
à la séquence et on en déduit une liste d'évènements possibles non déjà inclus dans la séquence étudiée.
Par exemple, les deux motifsM 1 = h(a)(b)(c)(d)(e)i et M 2 = h(a)(b)(c)(d)( f )(g)i ont été extraits
sur une base de séquences pour le contexteC. Si une nouvelle séquence se présenteS = ( a)(b)(c)(d)
dans le contexteC, on peut prédire que les prochains évènement seront(e) ou (f )(g) et calculer une
con�ance dans cette prédiction qui prendra en compte le support des motifsM 1 etM 2.

3 Prescrire en détectant une anomalie et en déclenchant une alerte

La détection d'anomalies dans les données séquentielles, se rapportant à la découverte de fragments
de séquences qui ne correspondent pas aux comportements attendus, constitue un dé� porteur d'enjeux
considérables dans de multiples domaines. Par exemple, pour la surveillance d'équipements médicaux
une telle anomalie peut annoncer un dysfonctionnement grave. De même, une anomalie relevée dans le
battement cardiaque d'un patient peut mettre en évidence une maladie.

(GSE7390)
17. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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La détection d'anomalies dans les données séquentielles est une tâche dif�cile qui doit bien souvent
faire face au manque de connaissances et de données utiles pour caractériser les différentes anomalies
possibles. Beaucoup de données décrivent les comportements normaux et peu de données décrivent les
comportements anormaux. Un comportement anormal peut également ne jamais avoir été rencontré et
n'est donc pas décrit dans la base utilisée pour l'apprentissage. De nouveau, les informations contex-
tuelles disponibles sont extrêmement importantes puisqu'un même comportement peut être considéré
comme normal ou anormal en fonction des circonstances dans lesquelles il se manifeste. Par exemple,
une approche pertinente de détection d'anomalies devra prendre en compte le fait que l'hydratation d'un
patient attendue sera différente en été et en hiver.

En partant de l'idée générale qu'un motif fréquent représente un comportement attendu, nous avons
utilisé les motifs contextuels pour détecter des anomalies. L'intuition est la suivante. On compare cette
fois la séquence de donnée "écoutée" aux motifs associés au même contexte. Si la séquence s'avère
moins en accord (en terme d'inclusion) avec ces motifs qu'avec les motifs d'autres contextes alors une
alarme est déclenchée.

Comme précédemment, cette méthode a été testée sur les mêmes jeux de la littérature (e.g. Amazon,
des puces à ADN, consommation énergétique, etc.) et les résultats sont plutôt encourageants (précision et
rappel d'environ0:85). De même, l'apport de cette méthode est surtout lié à l'interprétation que l'expert
peut en faire.
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D Conclusions et perspectives

Lors de nos collaborations avec divers experts, entre autres du domaine de la santé, nous avons
eu besoin de créer de nouveaux motifs pour coller à la réalité des données et des besoins d'analyse
rencontrés et prendre en compte une sémantique de plus en plus riche. Nous avons ainsi intégré dans
les motifs séquentiels qui considéraient déjà le temps, une composante spatiale pour lesmotifs spatio-
séquentielset une composante contextuelle pour lesmotifs contextuels(voir �gure 2.8).

A�n de réduire la quantité de motifs présentés aux experts, nous avons travaillé sur la notion de
motifs partiellement ordonnés clos, ainsi que sur la notion de�ltrage . A�n de donner sens et vie à ces
motifs, nous avons proposé des systèmes devisualisationinnovants permettant à l'expert de s'approprier
les résultats de ces méthodes descriptives. Nous avons également utilisé les motifs pour des approches
prédictives et prescriptives, moins courantes dans la littérature comme montré dans le Chapitre 1 d'état
de l'art. L'intérêt principal des approches à bases de motifs est qu'elles sont facilement interprétables par
les experts et évitent le côté boîte noire de certaines méthodes traditionnelles. Les perspectives associées
à ces approches sont multiples et détaillées ci-après.
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FIGURE 2.8 : Une information riche exploitée dans les motifs.

1 Des motifs de plus en plus riches sémantiquement

Tout d'abord, comme nous l'avons démontré dans ce chapitre, la sémantique des motifs extraits doit
être considérée pour présenter aux experts des motifs réellement adaptés à leurs besoins applicatifs et en
rapport avec tous les niveaux de description que l'on peut dé�nir dans les données.

En particulier, nous n'avons pas exploité les structures qui existent naturellement dans les données
"supplémentaires" que nous avons considérées comme des hiérarchies (e.g. hiérarchie sur les zones géo-
graphiques, les relations spatiales ou temporelles). Dans [Fabrègue et al., 2012], nous avons commencé à
généraliser ce problème à des relations spatiales complexes entre objets géographiques mais l'étude n'a
pas été exhaustive. De plus, les propriétés liées à l'inclusion de diverses granularités spatiales et tempo-
relles doivent être étudiées car elles permettront très probablement d'améliorer le processus d'extraction.

Nous avons travaillé sur les données séquentielles et recherché des motifs en rapport avec cette
séquentialité. Nous n'avons pas considéré encore des structures plus complexes que les séquences comme
les graphes très étudiés actuellement (e.g. graphes dans les réseaux sociaux). Ces approches peuvent
s'avérer réellement performantes comme le montrent les travaux prometteurs de [Pasquier et al., 2013,
Sanhes et al., 2013] dans les bases de données spatiales.

2 Sélection et visualisation des motifs

Par ailleurs, si nous avons déjà travaillé sur les mesures d'intérêts qui permettent aux experts de sé-
lectionner les motifs les plus pertinents, nous n'avons pas toujours été capables d'insérer la sélection
des motifs dans le processus d'extraction ni d'utiliser des connaissances du domaine (e.g. méta-données,
descriptions sémantiques, ontologies) pour améliorer à la fois le passage à l'échelle en réduisant l'es-
pace de recherche mais également pour améliorer la qualité des motifs obtenus et leur interprétation en
ajoutant des critères de sélection experts.

L'homme peut facilement interpréter des informations complexes, reconnaître rapidement des motifs
via des jeux de placements, de couleurs, de formes, de textures, etc. Concevoir des visualisations facili-
tant ces processus cognitifs et lui permettant d'appréhender au mieux les notions abstraites portées par les
motifs et qui représentent le monde qui l'entoure, est essentiel dans l'objectif de proposer des méthodes
d'analyse réellement utilisables. Une généralisation des outils proposés est nécessaire pour s'adapter à
tous les types de motifs.
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3 De nouvelles applications aux motifs, utiles aux professionnels de la santé

Dans ces travaux, les applications des méthodes développées ont été guidées par les différentes col-
laborations locales et nationales que nous avons pu avoir avec des partenaires académiques et industriels.
Il est possible d'envisager de nombreux autres domaines d'application pour lesquels la recherche des
motifs serait pertinente. Beaucoup restent à explorer comme par exemple la fouille d'images (e.g. ra-
diographie, scanner) [Kharat et al., 2014, Kambeitz et al., 2015] ou la fouille de données de capteurs
[Pitarch et al., 2010] où beaucoup de données existent et beaucoup de méthodes ef�caces et passant à
échelle sont actuellement développées.

Finalement, il existe un réel besoin de collaboration entre experts de la fouille de données et experts
du domaine de la santé, collaboration qui reste la clef du succès du processus d'extraction de connais-
sances.

Dans ce chapitre, nous avons présenté des méthodes de formalisation de la connaissance présente
dans les bases médicales produites et reconnues par les professionnels de la santé. Dans le chapitre
suivant, nous allons nous intéresser aux données produites par le patient dans les médias sociaux et nous
montrerons que ces données peuvent apporter une réelle plus-value médicale.
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A Introduction

Si depuis 2013, j'ai continué à travailler sur la thématique des motifs, décrite dans le Chapitre 2, la
majorité de mes activités de recherche se focalise désormais sur l'analyse des productions des patients
dans les médias sociaux. En effet, les données issues de ces médias sociaux adressent les dé�s décrits
dans le Chapitre 1 Section F à savoir les caractéristiques des big data (volume, variété et vélocité) ainsi
que des aspects temporels et spatiaux, tout en offrant l'avantage de leur disponibilité. Cette thématique
étant plus récemment abordée, les publications associées sont moins nombreuses mais plusieurs sont en
cours et destinées à des journaux de haut niveau scienti�que. Il ne s'agit en rien d'un virage thématique
car, comme je l'expliquerai dans la Section 2.1) puis dans la conclusion Section D, la recherche de motifs
est très pertinente lorsque l'on travaille sur les textes et je l'utilise actuellement dans plusieurs chaînes de
traitements, notamment pour détecter les messages subjectifs et en particulier les traces de sentiments.

Les médias sociaux dédiés à la santé correspondent à une nébuleuse de sites et de fonctionnalités
sociales permettant aux internautes de publier du contenu (e.g. messages, photos, vidéos), d'exprimer
des sentiments à propos de ces contenus (e.g. j'aime, j'aime pas avec les "Likes", émotions via les
smileys), de dialoguer de manière synchrone et asynchrone entre utilisateurs, éventuellement au sein de
groupes (e.g. �les de discussions, chat, mails), d'agréger les informations, etc. Dans le cadre du projet
PATIENT ' S M IND 18 que je porte depuis 2003 et de l'ANR Jeune chercheur SFIR19 à laquelle je participe
depuis 2012, nous avons commencé par étudier les forums de santé qui sont de plus en plus consultés
par les patients [Huh et al., 2013]. Ces forums sont des espaces d'échanges où les patients partagent
leurs sentiments à propos de leurs maladies, traitements, etc. Sous couvert d'anonymat, ils expriment
très librement leurs expériences personnelles. Ces forums sont donc une source d'informations très utile
pour les patients à la recherche d'information se rapportant à leur santé et de soutien humain. Ces forums
sont également très utiles pour les professionnels de santé a�n de mieux identi�er et comprendre les
problèmes, les comportements et les sentiments de leurs patients. Récemment, nous avons élargi cette
étude aux réseaux sociaux qui font partie des médias sociaux et ont pour vocation plus particulière la
mise en relation. On distingue les réseaux de contact commeFacebookqui favorisent le réseautage sous
forme de cercles d'amis et les réseaux de contenu commeTwitter qui favorisent le partage au sein de
larges communautés. Dans ces réseaux sociaux, les patients s'expriment également beaucoup à propos de
leur santé mais différemment par rapport aux forums de santé, avec plus d'immédiateté, d'investissement
émotionnel, notamment quand les messages sont destinés aux amis proches, etc.

Dans la suite de ce chapitre, nous reprendrons le terme dee-patients, utilisé par
[Akerkar and Bichile, 2004], pour désigner les patients que l'on retrouve sur les médias sociaux. Ces
auteurs décrivent la révolution de l'e-patient (e-patient revolution) qui se présente désormais chez le mé-
decin avec des idées préconçues, issues de ses interactions dans le web social et qu'il est important de
prendre en compte dans la relation entre le médecin et le patient.

Dans la Section B, nous présentons les motivations liées à l'analyse des productions des e-patients
et les challenges rencontrés. Dans la Section C, nous décrivons les méthodes élaborées pour analyser les
contenus produits par ces e-patients en vue de les enrichir selon 4 dimensions d'analyse. Les travaux
présentés dans cette section ont été expérimentés sur des forums de santé mais peuvent facilement être
transposés aux réseaux sociaux en général.

18. https://www.lirmm.fr/patient-mind/
19. http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-12-JS02-0010
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B Motivations et challenges liés à l'analyse des productions des e-patients
dans les médias sociaux

De nos jours, les internautes postent, bloguent, twittent, etc. sur presque tous les sujets, y compris
des sujets liés à leur santé. Les médias sociaux dédiés à la santé offrant ces fonctionnalités (e.g. Pa-
tientWorld20, PatientLikeMe21) ont prospéré sur le Web au cours de la dernière décennie et sont de
plus en plus populaires [Hawn, 2009]. Via ces communautés, les e-patients discutent de manière très
active. Par exemple, les patients souffrant de maladies graves, souvent chroniques, obtiennent des in-
formations de la part d'experts médicaux mais également de non-experts sur les diagnostics, les ré-
sultats de leurs tests, les options possibles de traitements, etc. Si ces informations médicales leur sont
très utiles, ils trouvent également dans ces médias une aide concernant beaucoup d'autres aspects es-
sentiels à leur vie quotidienne, comme des détails techniques sur le port d'une perruque ou du sup-
port moral, de l'encouragement mutuel, allant bien au-delà du domaine clinique. Selon plusieurs études
[Civan and Pratt, 2007, Meier et al., 2007, Jha and Elhadad, 2010], les e-patients se sentent mieux infor-
més et donc plus forts (patient empowerment[Anderson and Funnell, 2010]) suite à l'échange d'expé-
riences avec d'autres personnes vivant ou ayant vécu des expériences similaires.

Selon l'organisation HON22, Internet est la 2ème source d'informations des patients après la visite
chez le médecin. 24% des e-patients utilisent Internet pour rechercher des informations sur leur santé au
moins une fois par jour (et jusqu'à 6 fois par jour) et 25% l'utilisent plusieurs fois par semaine. 90%
utilisent des moteurs de recherche pour formuler leurs demandes. Comme la plupart des liens retournés
les redirigent vers des forums, ceux-ci sont utilisés par plus de 50% des e-patients. Les réseaux sociaux
occupent une place tout aussi importante. Depuis 2013, 2 milliards d'utilisateurs sont actifs dans les ré-
seaux sociaux23. Facebook est le champion avec 1,2 milliards, suivi par d'autres réseaux, dont Twitter
avec 225 millions. Les e-patients utilisent ces réseaux pour partager leurs pensées, opinions et émotions
avec leurs proches et cela inclut des informations sur leur santé. Les ressources issues du Web Social
représentent donc une base volumineuse, riche, variée, unique et atypique de connaissances des percep-
tions qu'ont les e-patients de leur maladie et des soins qui leur sont éventuellement prodigués. Dans
ce contexte éminemment subjectif, la caractérisation et la compréhension de ces perceptions sont dif�-
ciles, mais néanmoins particulièrement intéressantes dans la perspective de compléter et d'améliorer les
programmes de santé.

Toutes ces informations disséminées dans le web social pour la santé peuvent être utilisées comme
un vaste réseau de capteurs pour la modélisation de la santé publique à l'échelle de la population
[Kautz, 2013]. En examinant manuellement un très grand nombre de tweets, [Krieck et al., 2011] ont
montré que les symptômes auto-déclarés forment un signal �able de l'apparition d'une maladie. Au
cours des cinq dernières années, de nombreux travaux ont exploité les médias sociaux pour analyser la
propagation des maladies [Sadilek et al., 2012a, Sadilek et al., 2012b, Collier et al., 2011, Culotta, 2010,
Chunara et al., 2012]. Par exemple, [Krieck et al., 2011, Sadilek and Kautz, 2013] ont montré que Twit-
ter peut être utilisé pour suivre et prévoir les épidémies de grippe. On trouve d'autres applications
que l'épidémiologie. Par exemple, [Paul, 2011] utilise Twitter et des modèles thématiques pour cap-
turer les liens entre symptômes et effets indésirables associés à des traitements. Ces travaux fournissent
des preuves solides qu'il existe un réel "signal" dans les médias sociaux [Kautz, 2013], qui peut être
exploité pour différentes applications de monitorage des populations. Ces applications peuvent aussi

20. www.entrepatients.net/fr
21. www.patientslikeme.com/
22. HON (Health On the Net) How Do General Public Search Online Health Information ? Avril 2011.http://www.hon.

ch/Survey/khresmoi_general_public_survey_results.html
23. http://b3b.info/2013/12/29/lexplosion-des-reseaux-sociaux-de-2008-a-2013/
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se placer au niveau de l'individu pour déclencher des alertes en cas de risque avéré. Par exemple,
[Choudhury et al., 2013] proposent une méthode pour détecter les personnes dépressives en se basant
sur leurs tweets. Ces études exploitent la quantité massive de données générées via les médias sociaux et
en particulier la fréquence de termes spéci�ques (e.g. H1N1, grippe, �èvre) [Chew and Eysenbach, 2010,
Lampos and Christianini, 2010]. Ce type d'approches limite la portée de l'analyse à des listes de termes
et peut manquer des indices retrouvés avec des méthodes basées sur des méthodes d'apprentissage telles
que celles que nous décrirons dans la Section C de ce chapitre. Par ailleurs, les évaluations réalisées
dans ces études sont généralement limitées à l'évaluation des algorithmes implémentés avec des mesures
telles que le rappel, la précision, etc. mais leur impact en terme d'amélioration du processus de soins reste
dif�cile à estimer, surtout quand les conclusions sont basées sur des échantillons restreints d'exemples
bien choisis. Peu d'études cliniques valident ces travaux.

Le verrou principal lorsque l'on cherche à analyser des données issues des médias sociaux de santé
est que la plupart des méthodes (semi-automatiques) existantes ont été créées et appliquées sur des textes
relativement bien rédigés et structurés tels que des publications, des comptes rendus d'hospitalisation,
etc. Concevoir des méthodes destinées aux textes produits par les e-patients est loin d'être trivial et pré-
sente un véritable dé� technologique, et ceci pour différentes raisons : d'une part, les messages sont écrits
suivant des normes peu contraintes (e.g. taille variable des messages, syntaxe et orthographe libres) ou
relevant des genres textuels émergents et encore relativement peu étudiés, que ce soit au niveau sémio-
tique (e.g. émoticons, abréviations, sigles, marqueurs d'emphase, vocabulaire sociolectal) qu'au niveau
sémantique (positionnements énonciatifs et dialectiques, modalités temporelles et aspectuelles, théma-
tiques, etc.). Par ailleurs, si les éléments médicaux à rechercher sont généralement bien connus comme
les facteurs de risque par exemple, leur expression symptomatique personnelle et intime est extrêmement
variable. Comment relier la notion médicale de «vomissement» à «vomito done !» dans un message de
patiente anorexique. Pour �nir, le volume des messages est généralement très important (140 millions de
tweets sont produits chaque jour !24). Pour ces différentes raisons, traiter les données des médias sociaux
avec des méthodes semi-automatiques nécessite des adaptations importantes et complexes.

Dans la suite, nous allons décrire différentes contributions portant sur l'annotation sémantique des
messages issus des médias sociaux. La plupart combine l'utilisation et la création de lexiques et des mé-
thodes à base d'apprentissage quand l'élément à capturer est plus diffus. Pour chacune de ces méthodes,
nous nous demanderons quels sont les meilleurs descripteurs en comparant ceux relatifs aux textes et
ceux plus contextuels et/ou structurels. Ces annotations peuvent être utilisées pour différentes analysesa
posteriori, pour visualiser le contenu des bases, recommander, classi�er, prédire, etc.

La �gure 3.1 représente un message enrichi. Une image en couleur est disponible à cette url (http:
//www.univ-montp3.fr/miap/sbringay/hdr/images.html ). Un exemple d'informations que nous
sommes capables d'extraire à partir de ces phrases enrichies est "x% des patients femmes[Qui] qui postent
des messages dans les forums de santé avant une première opération[Quand]sont stressées[Émotion]
à propos des conséquences �nancières[Thème]".

Les applications de ces annotations sont multiples. Par exemple, les chercheurs en santé, les admi-
nistrateurs/modérateurs de médias sociaux et les e-patients peuvent tirer pro�t de ces informations. Nous
travaillons actuellement sur la qualité de vie des patientes atteintes d'un cancer du sein dans le cadre
d'une collaboration avec l'ICM25 et l'I3M 26 et nous cherchons à montrer qu'il est possible de fournir
des connaissances aux oncologues qui peuvent être comparées à celles issues d'essais cliniques plus clas-

24. http://www.terrafemina.com/culture/culture-web/articles/9812-donnees-numeriques-140-
millions-de-tweets-emis-chaque-jour.html

25. http://www.icm.unicancer.fr/fr
26. http://www.i3m.univ-montp2.fr/
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FIGURE 3.1 : Exemple de message enrichi.On retrouve dans ce message des informations temporelles
(ça va faire 3 moiset depuis environ 2 semaines). On sait également, d'après le pro�l, que l'utilisateur
est assez nouveau car son rang estrégulier et il n'a posté que35 messages. Il poste des questionsAvez
vous déjà connu ça ?et exprime son état affectifje ressens des douleursà propos de thèmes précis
(tamoxifene, cicatrice, douleur intercostal). Toutes ces informations sont capturées avec les méthodes
automatiques que nous proposons.

siques. Par ailleurs, d'après une collaboration menée avec la responsable du siteVivre Sans Thyroïde27

(forum de patients), les méta-informations que nous produisons sont également très intéressantes pour
les modérateurs a�n de repérer les très bons e-patients à valoriser ou à recommander et au contraire les
mauvais e-patients à modérer ou à bannir. De plus, les conversations évoluent très souvent. Nous pouvons
proposer à ces modérateurs des outils pour réorganiser les �les de discussion semi-automatiquement et
ainsi maintenir des �les thématiquement cohérentes. Finalement, ces méta-informations sont également
très pertinentes pour les membres des forums, souvent perdus dans la masse de messages, pour réali-
ser des recherches plus élaborées que des recherches plein texte, pour leur recommander des sujets, des
e-patients ayant des pro�ls similaires aux leurs ou des experts sur une de leur thématique d'intérêt.

27. https://www.forum-thyroide.net/
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C Enrichissement de messages

Dans cette section, nous décrivons les méthodes élaborées pour enrichir les contenus produits par
les e-patients dans les médias sociaux à partir d'annotations sémantiques organisées selon 4 dimensions
d'analyse illustrées par la Figure 3.1 : la thématiquede quoi parle le message(voir Section C.1), le niveau
d'expression de ce locuteurcomment s'exprime-t'il dans le message ?(voir Section C.2), le locuteurqui
s'exprime dans le message(voir Section C.3), la temporalitéà quel moment de l'histoire du patient se
rapporte le message(voir Section C.4) ?

1 De quoi ?

TABLE 3.1 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique de l'enrichissement des mes-
sages - de quoi ?

Master/Thèse Projets & Collaborations
A. Abdaoui (Depuis 2013) – Thèse co-encadrement J. Azé Patients Mind, forums
T. Opitz (2013-2014) – Post-doctorat co-encadrement C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M, QdV Cancer
M. Tapi NZali (Depuis 2014) – Thèse co-encadrement C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M, QdV Cancer

Pour identi�er les thèmes discutés par les e-patients dans les messages, nous nous sommes intéressés
à trois approches : 1) la prédiction supervisée de thèmes : on cherche à associer les messages à des
catégories prédé�nies ; 2) la recherche d'informations : des thèmes sont décrits par des mots clés et on
recherche les messages, parmi la multitude de messages, se rapportant à ces thèmes ; 3) la prédiction non
supervisée : on cherche les thèmes d'intérêt décrits par les patientssans a priori, c'est-à-dire sans classe
prédé�nie.

1.1 Prédiction supervisée de thèmes

Nous avons tout d'abord travaillé sur la détection supervisée de thématiques (Thèse de A. Abdaoui).
Nous nous sommes intéressés aux forums de typeAsk the doctor servicevia lesquels les utilisateurs
posent des questions (rémunérées) à des professionnels de la santé. Pour cibler le bon médecin, les
e-patients doivent choisir une catégorie pour chacune de leur question. Cette tâche prend du temps et
est source d'erreurs et très souvent, les e-patients choisissent la catégorie "Autre", ce qui ne rend plus
possible une recherche ultérieure par catégorie.

Dans le contexte déjà très étudié des techniques de catégorisation de textes [Yang and Liu, 1999],
nous avons adapté les travaux de [Himmel et al., 2009] pour classi�er automatiquement une demande à
un expert médical. Dans notre travail, la tâche est différente car nous cherchons à recommander une liste
courte des catégories les plus appropriées en fonction de la question du patient. Dans sa formulation la
plus courante, le problème de recommandation est réduit au problème d'estimation (scores) d'items pou-
vant intéresser un utilisateur [Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. Les items avec les scores les plus élevés
sont recommandés. Ici, les items sont les catégories des questions et les scores sont estimés en com-
binant les prédictions de plusieurs modèles de classi�cation entrainés sur des données d'apprentissage.
Notre contribution principale a été de proposer un score robuste, adapté de [Kittler et al., 1998], donnant
des recommandations précises. Ce score considère à la fois le nombre de modèles qui s'accordent pour
assigner une question à une catégorie et les probabilités associées à ces prédictions. Nous avons utilisé
différents descripteurs comme les Uni-grammes et Bi-grammes extraits du texte des questions et du titre,



C. Enrichissement de messages 49

le genre et l'âge du patient, etc. Nous avons évalué l'ef�cacité de notre approche sur les sitesAlloDoc-
teur28 etMaSanteNet29. Notre méthode s'est avérée ef�cace avec une F-mesure d'environ 0.90. Comme
on s'y attendait, la combinaison des votes donne de meilleurs résultats que les classi�eurs seuls car les
ensembles de questions mal classées par les différents classi�eurs ne se recouvrent pas forcément.

Ce travail peut être facilement amélioré en adaptant le nombre de recommandations selon les scores
obtenus avec les différents classi�eurs et la longueur de la question. En effet, nous pouvons recommander
une seule catégorie si son score est le plus élevé et très différent des scores des autres catégories. On
recommandera deux catégories si leurs scores sont élevés et éloignés des autres catégories, etc. De plus,
nous avons remarqué que notre méthode a un meilleur comportement sur des questions longues. Le
nombre de propositions peut donc également être adapté en fonction de la longueur de la question.
En�n, l'identité et l'histoire de l'utilisateur sont évidemment des éléments importants à inclure. Si un
utilisateur pose beaucoup de questions dans la catégorie "foie", il a très probablement une maladie du
foie et il continuera à poser des questions dans cette catégorie, même s'il s'est trompé de pathologie dès
le début.

Finalement, ce travail n'est pas spéci�que aux sites de typeAsk the doctor serviceet peut être étendu à
tous les types de forums de santé en ligne. Cette application peut s'avérer particulièrement pertinente pour
les membres qui postent des messages dans les forums a�n de les aider à choisir des �les de discussions
les plus adaptées à leurs thématiques. Cette application peut également être utile pour les modérateurs
a�n de repérer les messages mal classés. Une adaptation est possible pour mesurer les dérives au sein
des �les de discussion [Abadaoui et al., 2015].

1.2 Recherche d'informations

Nous nous sommes intéressés à une autre tâche classique en recherche d'informations consistant à
retrouver des messages pertinents selon une liste de mots clés (Post-doctorat de T. Opitz). Nous avons
dé�ni une liste de thèmes d'intérêt à partir de questionnaires remplis par les patients dans leurs trajec-
toires de soin. Nous avons recherché des messages thématiquement liés dans des forums spécialisés. Une
recherche plein texte ne retourne pas l'ensemble des messages ayant un rapport thématique avec les mots
clés spéci�és par l'utilisateur, notamment à cause de la richesse morphologique de la langue française.
Par exemple, une requête comme"bouche sèche", génère de nombreux faux négatifs car elle ne capture
pas des occurrences comme"bouche desséchée"ou "langue sèche". Au contraire, des requêtes trop gé-
nérales comme"bouche"ou"sècheresse"retournent de très nombreux faux positifs comme"j'en ai l'eau
à la bouche".

Nous avons donc réalisé une expansion des requêtes basées sur les mots clés en dé�nissant avec les
professionnels de santé des termes morphologiquement proches [Jacquemin and Royauté, 1994], puis en
utilisant automatiquement la synonymie. Pour ce faire, nous avons interrogé automatiquement plusieurs

28. Allodocteurs.comLe jeu de données comporte16; 609messages publiquement accessibles écrits par les6; 256membres
entre Juin 2009 et Novembre 2013 et récoltés à la date du 19/11/2013. Ce forum contient4; 615 �les de discussions dont
certaines contiennent plus de150 réponses. Ce forum couvre une large gamme de sujets tels que le cancer, la nutrition, les
médicaments potentiellement dangereux, la maternité, etc. Il contient deux catégories d'utilisateurs : les professionnels de
santé et les non professionnels. En général, la première catégorie d'utilisateurs répond à des questions posées par la deuxième.
Les professionnels de santé peuvent être des médecins généralistes ou spécialistes mais ils peuvent aussi être des étudiants en
médecine. Bien que leur nombre soit restreint (16 utilisateurs), leur participation aux échanges sur le forum est considérable :
ils ont postés3; 050messages sur l'ensemble des messages collectés.

29. Ce jeu de données est issu du siteMaSanteNetqui est unask the doctor service, soumis à rémunération qui permet à des
internautes de poser des questions à des professionnels de santé. Toutes les questions posées sur le site ont une réponse. Plus de
12; 000 posts ont été récoltés à la date du 18/02/2014 équitablement répartis entre e-patient et médecin. Ce forum couvre une
large gamme de sujets tels que la nutrition, la dermatologie, etc.
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sites en ligne pour trouver des synonymes aux mots clés. Pour désambiguïser les synonymes et ne garder
que les plus pertinents, nous avons interrogé un moteur de recherche pour construire des contextes (voir
�gure 3.2). Les contextes sont des sacs de mots associés à leurs fréquences, qui co-occurrent avec les
termes de la requête initiale dans les extraits de pages (snipet) retournés par le moteur de recherche. Nous
avons ensuite comparé les contextes associés aux requêtes initiales et les contextes associés aux requêtes
basées sur les synonymes avec une formule adaptée du test statistique du� 2. Nous ne retenons que les
requêtes thématiquement liés.

FIGURE 3.2 : Exemple de contextes construits.Sur la gauche de la �gure, nous retrouvons les snippets
de textes retournés par le moteur de recherche et sur la droite, la requête initiale (voir lignetopic) et une
expansion de cette requête possible (voir ligneexpansion) et les contextes correspondants, c'est à dire la
suite de termes pondérés par leurs fréquences dans les snippets.

Nous avons expérimenté cette méthode sur le sitecancerdusein.org30 et obtenu des résultats très en-
courageants. Nous avons comparé les messages retournés uniquement avec les termes des requêtes sans
expansion avec les messages retournés avec l'expansion morphologique manuelle uniquement, puis avec
les messages retournés avec l'expansion automatique par synonyme. Nous avons évalué le nombre de
vrais positifs pour différents sujets. Nous avons montré que nous retrouvons de nombreux messages per-
tinents qui auraient été oubliés avec une simple recherche par mots clé. Par exemple, pour la thématique
"sein", on retrouve deux fois plus de messages (de250à480). Une application possible consiste à intégrer
ce type d'expansions pour améliorer les fonctionnalités de recherche dans les forums [Opitz et al., 2014].

1.3 Détection non supervisée de thèmes

Nous nous sommes également intéressés au problème dual de détection non supervisée de thèmes
(Post-doctorat de T. Opitz et thèse de M. Tapi Nzali). Plutôt que de partir de listes de thèmes d'intérêt
prédé�nis, nous recherchonssans aprioriles thèmes dont les e-patients parlent.

Récemment, la détection de structures sémantiques latentes et de thèmes latents est devenue un do-
maine de recherche très actif dans la communauté de fouille de texte. Nous recherchons ici une carac-

30. cancerdusein.org.Le jeu de données comporte16; 961 messages publiquement accessibles écrits par les675 membres
du forumCancerDuSein.orgentre octobre 2011 et octobre 2013, La récupération a été effectuée le 01 novembre 2013. Ce
forum contient1; 050 �les de discussions dont certaines contiennent plus de500réponses. Ce forum couvre des sujets comme
les traitements, les récidives, les bonnes nouvelles, les nouvelles des anciennes, etc.
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térisation �ne des thèmes avec une information sur l'attribution d'un terme à un thème et l'attribution
d'un thème à un message. Pour cela, nous appliquons la méthode très classique LDA [Blei et al., 2003]
pour la modélisation des thèmes. C'est un modèle bayésien hiérarchique, devenu standard pour la détec-
tion non supervisée de thèmes dans les corpus textuels. Cette méthode est basée sur une représentation
des documents sous la forme d'un sac de mots. Des distributions postérieures représentent chaque sujet
comme une distribution de probabilités sur tous les termes et chaque message comme une distribution de
probabilités sur tous les thèmes. De plus, chaque terme est attribué à un ou plusieurs thème(s) de chaque
document.

Dans ce travail, nous avons considéré comme entrées, les termes ayant un intérêt médical tels que
les termes de la ressource MeSH , les listes de médicaments et de traitements non conventionnels. Nous
avons examiné différentes formes grammaticales après application de l'outil d'annotation de texte Tree-
Tagger31 avec des informations grammaticales pour ne garder que les noms, les verbes, etc. Nous avons
dé�ni manuellement, en collaboration avec les professionnels de la santé, les paramètres du modèle,
en particulierk le nombre de thèmes,� le nombre de descripteurs d'un thème (quelques termes vs.
de nombreux termes) et� pour l'attribution de thèmes à documents (quelques thèmes vs. de nombreux
thèmes). Ces paramètres sont dé�nisa priori. Nous avons appliqué cette méthode sur le sitecancerdu-
sein.org(voir Section 1.2) a�n d'identi�er et de quanti�er des thèmes d'intérêt des e-patients utiles pour
la compréhension de la qualité de vie par les oncologues. Nous avons comparé l'impact des catégories
grammaticales sur les résultats et noté que si nous utilisions plutôt des noms, la plupart des thèmes étaient
de nature factuelle alors que si nous introduisions des verbes, nous obtenions des informations sur les
actions des utilisateurs (e.g.attendre, consulter, rechercher) et sur leurs sentiments (e.g.ressentir, crier,
avoir peur, accepter). Si le niveau de description change selon ces catégories grammaticales, nous avons
pu noter une relative stabilité des thèmes identi�és quelque soit le scénario retenu, due à la similarité des
termes dominants (les plus fréquents). Lorsque l'on considère les adjectifs, on introduit de nombreuses
références aux sentiments dif�ciles à interpréter médicalement. Nous pensons que l'analyse des senti-
ments doit être faite séparément avec des approches comme celle de [Lin et al., 2012] qui modélisent
conjointement les thèmes et les sentiments avec une extension de la structure hiérarchique du modèle
LDA. Dans le cadre de la thèse de M. Tapi Nzali, ayant débuté en octobre 2014, nous travaillons sur une
adaptation de cette méthode pour suivre l'évolution temporelle des thèmes selon l'histoire du patient et
le vocabulaire utilisé.

Sélection de références
A. Abdaoui, J. Azé, S. Bringay and P. Poncelet. Assisting e-patients in an Ask the Doctor Service. Pro-
ceedings MIE 2015, Madrid (Spain), 2015, Studies in Health Technology and Informatics (A paraitre)
A. Abdaoui, J. Azé, S. Bringay, N. Grabar and P. Poncelet. Analyse des messages des patients et des
médecins dans les forums de santé.IC et Santé(IC 2014). Clermont ferrand, France, 6 pages
T. Opitz, J. Azé, S. Bringay, C. Joutard, C. Lavergne, C. Mollevi : Breast Cancer and Quality of Life :
Medical Information Extraction from Health Forums. Proceedings MIE 2014, Istambul (Turkish), 2014,
Studies in Health Technology and Informatics : 1070-1074

2 Comment ?

Dans cette section, nous présentons uniquement les méthodes d'analyse de sentiments développées
pour expliciter la manière dont les e-patients s'expriment. D'autres marqueurs comme l'incertitude
[Thoumelin and Grabar, 2014] ou le risque32 [Kermisch, 2011] peuvent être étudiés de manière simi-
laire.

31. http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
32. http://cediscor.revues.org/195
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TABLE 3.2 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique de l'enrichissement des mes-
sages - comment ?

Master/Thèse Projets & Collaborations
S. Melzi (2013) – Master co-encadrement P. Poncelet Patients Mind, forums
A. Abdaoui (Depuis 2013) – Thèse co-encadrement J. Azé Patients Mind, forums
M. Tapi NZali (Depuis 2014) – Thèse co-encadrement C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M, QdV cancer

Dans le domaine du traitement du langage naturel, l'analyse des sentimentsa beaucoup été étudiée
depuis le début des années 2000. Elle implique l'extraction d'états émotionnels explicites ou implicites
dans les textes [Liu, 2012]. La Figure 3.3 résume les différents éléments impliqués dans un sentiment.
De nombreuses communautés ont donné des dé�nitions et interprétations variées (e.g. en psychologie,
linguistique, traitement du langage naturel, etc.). Plusieurs revues exhaustives présentent ces travaux
[Pang and Lee, 2008, Jackiewicz et al., 2010, Roche and Prince, 2009]. L'analyse des sentiments com-
prend les 4 tâches principales suivantes :

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

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

3. l'analyse de l'émotion [Lu et al., 2006] met l'accent sur la catégorie émotionnelle des textes (e.g.
colère, dégoût, peur). Beaucoup de typologies d'émotions ont été dé�nies. Celle de [Ekman, 1999]
est souvent utilisée et décrit six émotions, mais beaucoup d'autres typologies existent [Plutchik, 1980,
Pearl and Steyvers, 2010, Francisco and Gervás, 2006] ;

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

Dans la suite, nous explorons les tâches 2 et 3 pour annoter sémantiquement les messages avec
des informations sur la polarité et l'émotion dans la Section 2.1. Puis, nous expliquerons comment nous
avons élaboré une ressource pour réaliser ces deux tâches en français (voir Section 2.2). Finalement, nous
présenterons une méthode originale pour ajouter des informations à cet enrichissement en identi�ant les
sources (qui ressent le sentiment ?) et les cibles (à propos de quoi ?) de ces sentiments (voir Section 2.3).

2.1 Sentiment : polarités et émotions

La plupart des travaux de la littérature se concentrent soit sur la création de ressources pour dé-
crire les sentiments, soit sur l'utilisation de ces ressources pour classer les textes selon ces sentiments
(en subjectif/objectif, positif/négatif/neutre, joie/colère). Les méthodes utilisées pour analyser les sen-
timents sont généralement spéci�ques au type de texte, par exemple aux tweets [Roberts et al., 2012],
aux titres de presse [Strapparava and Mihalcea, 2008], etc. et aux domaines d'application, par exemple,
l'impact de genre dans les négociations [Boneva et al., 2001], l'identi�cation des emails suicidaires
[Pestian et al., 2012], etc. Alors que beaucoup de ces méthodes sont ef�caces sur de grands corpus de
texte, leur ef�cacité est plus limitée dans le cas de textes courts tels que les tweets [Agarwal et al., 2011].
Il existe deux approches principales : l'une basée sur le comptage du nombre de termes d'une catégorie
(e.g. nombre de termes positifs et négatifs) apparaissant dans un texte [Turney, 2002], et l'autre basée
sur l'apprentissage à partir de données préalablement annotées [Pang, 2002, Esuli and Sebastiani, 2006].
Les approches hybrides se sont révélées être les meilleures [Wiegand and Klakow, 2010]. Dans le
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FIGURE 3.3 : Modèle des états affectifs.Un état affectifest ressenti par unémetteur(ou source). Il
fait référence à unepolarité, c'est-à-dire un jugement pouvant êtrepositif s'il est lié à un effet béné�que
sur l'émetteur,négatif dans le cas contraire ouneutre. L'état affectif peut également faire référence à
uneémotioncomme lacolère, la joie, la tristesse, etc.Généralement, les émotions sont associées à une
polarité. La joie est considérée par exemple comme positive, la colère comme négative et la surprise
comme neutre. On peut associer différents niveaux d'intensitéà l'état affectif (e.g., très positif, un peu
triste, etc.). Pour �nir, l'état affectif porte sur uneciblequi est le réceptacle de l'opinion ou de l'émotion
[Bringay et al., 2014].
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contexte de blog et de micro-blog, les caractéristiques extraites des textes peuvent renforcer l'analyse
de sentiments tels que des émoticônes [Alec et al., 2009, Davidov et al., 2010, Ruan, 2011], les hashtags
[Barbosa and Feng, 2010], etc. En outre, plusieurs méthodes de classi�cation peuvent être combinées
avec des techniques de votes [Plantié et al., 2008] ou en appliquant des méthodes de boosting et de
bagging [Fan et al., 2011]. Des approches basées sur des systèmes incrémentaux sont également envi-
sageables et pertinentes lorsque les données arrivent en �ux [Wiebe and Riloff, 2011].

Dans nos travaux, nous nous sommes tout d'abord intéressés aux polarités et émotions exprimées
par les e-patients dans les messages (master de S. Melzi puis thèse de A. Abdaoui). Par exemple, dans
le message "Je n'aime pas cette nouvelle perruque qui m'a coûté une fortune, elle me gratte ! !", l'e-
patient exprime une opinion (polarité négative) sur sa nouvelle perruque. Dans la phrase, "Je me sens
trop mal à cause de la douleur :-((", l'e-patient exprime son mal être et sa tristesse via l'expression "se
sentir mal" et le smiley. Nous avons dé�ni une méthode pour identi�er les phrases dans les messages
contenant ces marques de sentiments. Pour cela, nous avons étudié des messages issus du site anglais
SpineHeatlh33 traitant de la douleur du dos, que nous avons annoté avec le lexique des mots d'émotions
NRC [Mohammad, 2010], avec une liste d'expressions iconiques contenant entre autres les smileys ( :-),
LOL), et avec d'autres marqueurs graphiques comme la mise en majuscule pour l'emphase ou encore
la présence de ponctuations répétées. Nous nous sommes également intéressés aux structures grammati-
cales fréquentes, spéci�ques à l'opinion et à chaque émotion en appliquant des motifs séquentiels décrits
dans le chapitre 2. Nous avons utilisé le contexte correspondant à la polarité de la phrase précédant ou
suivant la phrase à classer dans le message.

Nous avons utilisé un sous ensemble annoté pour apprendre des modèles de classi�cation et avons
comparé différents algorithmes [Melzi et al., 2014]. SVM est celui qui donne les meilleurs résultats. Les
Uni-grammes et les Bi-grammes se sont révélés être les meilleurs descripteurs, les smileys beaucoup
moins à cause de leur utilisation ironique. Les motifs extraits ont sensiblement amélioré les résultats de
la classi�cation. Le contexte n'apporte pas d'information car deux phrases consécutives peuvent contenir
des émotions décorrélées. La classi�cation des polarités donnent de meilleurs résultats que la classi�-
cation des émotions. Cela est cohérent avec l'accord entre annotateurs beaucoup moins bon pour les
émotions que pour les polarités. La raison principale est que l'implicite est beaucoup plus fort lorsque
l'on exprime des émotions que son opinion [Melzi et al., 2014]. Une étude des cas d'erreurs, nous a mon-
tré que lorsque le classi�eur se trompe pour les émotions, il suggère généralement une étiquette associée
à une classe proche (e.g. colère est plus proche de dégoût que de joie).

Cette annotation peut être très utile, combinée au marquage thématique présenté dans la section
précédente car en s'inspirant des approches de [Liu et al., 2005] sur la comparaison de produits ou de
[Carenini et al., 2006] sur le résumé d'opinions, nous pouvons étudier le ressenti des patients par rapport
à des thématiques d'intérêt (e.g. les polarités et émotions associées à un traitement). Il est important de
noter également que nous sommes encore en train d'améliorer cette chaîne de traitements en participant
cette année au dé� DEFT 201534 (Thèse de M. Tapi NZali et A. Abdaoui).

2.2 Constitution d'une ressource des émotions pour le français

Dans un deuxième temps, nous avons décidé de transposer ce travail au français. Pour utiliser la
même méthodologie que décrite dans la section 2.1, nous avons besoin d'une ressource en français
pour les sentiments et les émotions. Or, la plupart de ces ressources ont été créées pour des textes
en anglais et l'analyse de polarité (General Inquirer[Stone and Hunt, 1963],Linguistic Inquiry and

33. http://spinehealth.com/
34. https://deft.limsi.fr/2015/
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Word count [Tausczik and Pennebaker, 2010], MICROWNOP [Cerini et al., 2007], SENTIWORDNET

[Baccianella et al., 2010], etc). Plusieurs ressources spéci�ques (dictionnaire DAL [Whissell, 1989],
WORDNET AFFECT [Strapparava and Valitutti, 2004], lexique NRC [Mohammad, 2010]), SENTICNET

[Cambria et al., 2010] ont été créées pour les émotions. Il existe aussi des approches pour étendre
ou spécialiser ces vocabulaires pour des domaines d'applications spéci�ques en construisant des
règles manuelles [Neviarouskaya et al., 2011], ou en identi�ant des mots co-occurrents avec des mots
déjà identi�és comme désignant des émotions dans de grands corpus [Harb et al., 2008] ou le web
[Kozareva et al., 2007].

En français, il n'existe pas de ressource équivalente au lexique NRC pour les émotions, seulement
un lexique composé d'environ1; 300 termes [Augustyn et al., 2008]. Nous avons donc traduit semi-
automatiquement la ressource NRC en interrogeant cinq traducteurs en ligne (thèse de A. Abdaoui).
Nous avons utilisé la règle ci-contre : si trois traducteurs s'accordent, nous retenons la traduction. Un
traducteur humain expert (Stage de Master de Traduction UM3 de C. Fournier) a validé entièrement
ce lexique traduit et les polarités et émotions associées en deux mois. La règle automatique s'est avé-
rée vraie pour plus de 90% des traductions validées ou invalidées. Nous avons procédé de même pour
étendre cette ressource aux synonymes et �nalement, nous avons obtenu plus de 14 000 termes polarisés
et associés à des émotions. Cette ressource nous permet désormais de travailler sur des textes en français.
Cette ressource est disponible pour la communauté [Abdaoui et al., 2014c]. Nous travaillons désormais
sur la spécialisation de cette ressource pour le domaine médical. Par exemple,craben'est pas polarisé
en général mais dans le domaine médical,crabeestnégatif car signi�antcancerdans les forums traitant
de cette maladie.

2.3 Cibles et sources des sentiments

Après avoir identi�é les phrases contenant des sentiments (opinions et émotions), nous nous sommes
demandés qui exprimait ces sentiments et à propos de quels sujets. Notre avons proposé une méthode
pour expliciter les traces d'émotions en identi�ant dans les textes la source (qui ?) et la cible ou un
contexte (quoi ?), si possible médical, facilitant l'interprétation.

Considérons uniquement le cas des cibles. Elles sont généralement présentes dans les textes sous la
forme d'Entités Nommées (EN) comme des noms de personnes ou de médicaments, d'événements, de
concepts abstraits, de caractéristiques associées à ces concepts abstraits ou de contextes généraux trai-
tés par l'état affectif [Popescu and Etzioni, 2005, Wilson et al., 2005]. Considérons les exemples décrits
dans la Table 3.3. Il est parfois dif�cile de distinguer la cible des circonstances ou causes ayant suscité
l'état affectif. C'est le cas par exemple dans la phrase P8. Ces exemples illustrent la complexité de la
tâche visée, consistant à identi�er des cibles pouvant s'exprimer de manières très variées. Contrairement
à la plupart des approches de la littérature, nous avons pris le parti de ne pas limiter la cible à quelques
mots mais au contraire de proposer le plus d'informations possibles comme dans les phrases P7 et P8.

Pour cela, nous avons proposé d'intégrer l'analyse sémantique de surface (Shallow semantic par-
sing) et d'utiliser la ressource lexicale FRAMENET 35. Basée sur la notion de rôle sémantique dé�nie
par [Baker et al., 1998], elle décrit schématiquement des situations grâce à un système relationnel de
concepts (quels éléments dans la phrase participent, subissent, causent, etc. une situation ?). Une an-
notation basée sur cette ressource identi�e dans les phrases des expressions de sentiments et explicite
les constituants liés à ce sentiment. Nous avons proposé une typologie des annotations dédiées à notre
contexte d'étude spéci�que. À notre connaissance, il n'existe pas de méthode basée sur ce type d'annota-
tions et personnalisée pour les forums de santé. Nous avons comparé cette approche à celle plus classique

35. https://FrameNet.icsi.berkeley.edu/fndrupal/home
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P1 : J'aipeur de ce médicament.
P2 : J'aipeur de commencer la chimiothérapie.
P3 : J'aipeur de prendre de l'IVEMEND.
P4 : Le taux de tolérance pour la moyenne des patients pour ce médicamentestexcellent!
P5 : Son taux de toléranceestexcellent.
P6 : J'aipeur.
P7 : J'aipeur de vivre dans la douleur encore une dizaine d'années.
P8 : On m'a donné une chance sur 10 de vivre pendant 10 ans, annoncé de réelles perspectives
de récurrenceet lapeur est restée avec moi pendant tout ce temps.

TABLE 3.3 : Exemple d'expressions de la cible de l'émotion.Dans les phrases P1, P2 et P3, l'émo-
tion peurporte sur une entité représentée respectivement par le concept généralmédicament, l'événement
début de la chimiothérapieet l'EN IVEMEND (qui est un nom de médicament). Dans la phrase P4, la
cible de la polarité est plus complexe et porte sur unaspect, une caractéristique :le taux de tolérancede
l'entité médicament. Dans la phrase P5, seul l'aspect est présent. Dans la phrase P6, il n'y a pas de cible
explicite. L'émotion fait référence au contexte général dans lequel la phrase est énoncée. Dans la phrase
P7, la cible est détaillée dans le reste de la phrase et ne se limite pas à l'entité médicaledouleur.

qui se base sur un calcul de distance (nombre de mots entre le mot de sentiment et une cible prédé�nie
dans la phrase ou dans l'arbre syntaxique). Notre méthode [Bringay et al., 2014] a été expérimentée avec
succès sur un jeu de données réelles et validée par 10 annotateurs humains, tous chercheurs en informa-
tique. Notre méthode s'est avérée très ef�cace par rapport aux méthodes basées sur les distances dans
la phrase mais incontestablement en raison de la robustesse de l'analyseur SEMAFOR36 associé à FRA-
MENET utilisé sur les forums. La deuxième raison est qu'il est dif�cile d'établir une liste prédé�nie
de sources et de cibles potentielles, contrairement aux revues de produits par exemple pour lesquels les
cibles sont les caractéristiques des produits vendus identi�és par leur forte fréquence dans les revues.

Cette méthode pourra être généralisée à d'autres états affectifs comme l'incertitude et à d'autres
domaines d'application que la santé. Nous n'avons pu appliquer directement ces travaux au français car
il n'existe pas de ressource équivalente à FRAMENET. Nous travaillons actuellement sur une adaptation
basée sur le réseau lexical JeuxDeMots37, qui contient les rôles depatient et d'agentessentiels dans
notre méthodologie pour simuler l'analyse en rôle sémantique. À partir du mot étiqueté par une émotion,
on recherche dans le réseau lexical le chemin le plus court vers un autre mot de la phrase qui contient au
moins un arc étiqueté par une relationagentoupatient. Un exemple de chemin entre un mot de sentiment
et une source potentielle obtenu à partir de la phrase "j'aime le chocolat" est : je ! specialisation!
personne! agent! aimer.

Sélection de références
A. Abdaoui, J. Azé, S. Bringay et P. Poncelet. FEEL : French Extended Emotional Lexicon. 2014.
ISLRN : 041-639-484-224-2
S. Melzi, A. Abdaoui, J. Azé, S. Bringay, P. Poncelet and F. Galtier. Patient's rationale : Patient Know-
ledge retrieval from health forums'. Proceedings 6th International Conference on eHealth, Telemedi-
cine, and Social Medicine ETELEMED 2014, Barcelona (Spain), 2014 : 140-145
S. Bringay, E. Kergosien, P. Pompidor, P. Poncelet : Identifying the Targets of the Emotions Expressed
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36. https://code.google.com/p/semafor-semantic-parser/wiki/FrameNet
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3 Qui ?

TABLE 3.4 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique de l'enrichissement des mes-
sages - qui ?

Master/Thèse Projets & Collaborations
A. Abdaoui (Depuis 2013) – Thèse co-encadrement J. Azé Patients Mind, Vivre Sans Thyroide

Dans cette section, nous nous focalisons sur les e-patients qui s'expriment dans les messages. Nous
nous intéressons au rôle du e-patient dans la communication supportée par le média social (voir Section
3.1) puis à sa réputation dans la communauté (voir Section 3.2).

3.1 Détection de rôles médicaux

Les professionnels, les experts non professionnels, les e-patients et les proches des e-patients sont
les trois principaux rôles sur lesquels nous avons travaillé. De nombreux travaux dé�nissent la notion de
rôle qui dépend du contexte d'application [Merton, 1957, White et al., 1976, Wolfe and Jensen, 2004].
Par exemple, le rôle est considéré comme une position professionnelle dans les mails des entreprises
[McCallum et al., 2007]. Le rôle est lié au niveau de connaissances sur un sujet comme dans les dis-
cussions Web [Zhang et al., 2007], etc. Nous considérons dans ce travail la dé�nition suivante adaptée
de [Forestier et al., 2012], combinant ces deux aspects et adapté à notre cas d'étude. Nous ajoutons une
notion portant sur le point de vue du lecteur, c'est-à-dire sur ses attentes par rapport aux productions tex-
tuelles de la personne selon son rôle :Dans un forum de santé, un rôle est lié à une position (i.e. être ou
non un professionnel de santé reconnu, être un proche du patient ou le patient) ainsi qu'à un ensemble
de connaissances et compétences qui affectent le comportement d'un individu en fonction de sa posi-
tion et qui sont attendues par les autres personnes qui sont reliées à lui au sein de la structure sociale.
Dans notre contexte, unprofessionnelsera un médecin, un interne, une in�rmière. Les lecteurs attendent
d'eux une certaine qualité de leurs messages : des réponses à leurs questions, des références, des avis,
des descriptions claires des problèmes et des symptômes, une correction des fausses af�rmations, etc. Un
expert n'aura pas de quali�cation médicale mais s'exprimera comme un professionnel de la santé. Les
lecteurs attendent également de ces experts une certaine qualité dans leurs réponses. Lesexperts, comme
les professionnels, ne se focalisent pas sur leurs sentiments personnels et leurs expériences mais plutôt
sur les demandes et soucis des personnes à qui ils répondent. L'e-patient, comme leprochen'aura pas de
quali�cation médicale. On attend de lui qu'il pose les questions, exprime ses sentiments, etc.

Selon son besoin informationnel, le lecteur aura envie qu'on lui recommande soit un professionnel
ou un expert quand il a, par exemple, une demande technique (e.g. comment interpréter mes résultats
de laboratoire ?). L'e-patient en quête de réconfort recherchera plutôt un autre e-patient ayant vécu une
expérience similaire à la sienne (e.g. je me sens si triste depuis la récidive de mon cancer). Dans la
suite, nous allons décrire une méthode qui distingue les messages des experts (professionnels ou non),
des messages des non experts (e-patients ou proches) en se basant sur leurs productions textuelles. Nous
avons simpli�é le problème et ne parlerons plus dans cette section que d'experts et de non experts. Les
�gures 3.4 et 3.5 donnent des exemples de messages experts et non experts. Or, la plupart des sites ne
donnent pas ces informations sur les rôles des utilisateurs.

Selon [Welser et al., 2007], chaque rôle social a une signature, qui peut être comprise comme l'en-
semble des modèles comportementaux et structurels. De même, [Schwartz and Sprinzen, 1984] fait l'hy-
pothèse que les acteurs dans une structure sociale avec des rôles similaires partagent des caractéristiques
communes et des modèles communs de relations. Identi�er ces rôles revient à identi�er les personnes
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FIGURE 3.4 : Exemple de message expert.L'utilisateur a posté 2,455 messages. Son niveau de langue
est élevé. Le message ne contient pas de faute d'orthographe. Sa description est factuelle.

FIGURE 3.5 : Exemple de message non expert.L'utilisateur n'a posté que 39 messages. Le message
contient des fautes d'orthographe, des abréviations, etc. L'auteur donne son ressenti (je suis un peu
perdue).

qui partagent des caractéristiques et des modes de relations communes. Une étude statistique des textes
nous a montré que les experts et les non experts, partagent certaines caractéristiques. Le sujet des mes-
sages est différent. En effet, les experts s'intéressent plus aux traitements alors que les messages des non
experts portent plus sur les symptômes. Les experts utilisent un vocabulaire spéci�que et codi�é (e.g.
céphalée), différent de celui utilisé par les non experts, relevant parfois plus de l'oral que de l'écrit dans
sa forme (e.g.mal de tête). Les marques de politesse sont plus présentes dans les productions des experts
(e.g.Cordialement) alors que les non experts utilisent plus le remerciement (e.g.Merci à toutes). Les ex-
perts font peu de fautes d'orthographe comparé aux non experts. Ces derniers utilisent beaucoup plus les
formes interrogatives dans leurs productions. Les experts n'expriment pas leurs sentiments alors que les
non experts le font beaucoup, par exemple pour exprimer leur tristesse liée à la maladie, la douleur, etc.
Au contraire, les experts utilisent plus de mots d'incertitude, par exemple pour donner un avis médical
incertain :vous pouvez avoir une artérite, etc.

Dans ce travail, nous avons proposé de considérer ces caractéristiques pour prédire ef�cacement le
rôle médical. Nous avons proposé (thèse de A. Abdaoui) une approche de fouille de texte qui considère
ces marqueurs associés aux classiques Uni-grammes et Bi-grammes a�n pour distinguer les messages
postés par les experts et ceux postés par les e-patients. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec le
classi�eur SVM pour une F-mesure d'environ 0.95 [Abdaoui et al., 2014b]. Une perspective consiste à
utiliser les approches à bases de motifs pour dé�nir des nouveaux descripteurs comme nous l'avons fait
pour les sentiments.
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3.2 Con�ance et réputation

Aujourd'hui, plus de 46% des e-patients issus de 12 pays différents utilisent Internet pour l'auto-
diagnostic [Wald et al., 2007]. Les e-patients ont un fort désir d'apprendre, de comprendre leurs propres
symptômes et d'avoir accès aux connaissances médicales. Bien que les informations médicales qu'ils
trouvent sur le web soient facilement accessibles, la �abilité de ces informations représente un risque
majeur. Les conséquences d'un auto-diagnostic erroné sont dif�ciles à estimer si des mesures sont prises
sans consulter un médecin. Or, seulement 21% des e-patients demandent une con�rmation à leur médecin
relative aux informations obtenues sur Internet [Wald et al., 2007]. S'il est dif�cile d'empêcher les e-
patients de consulter des informations non �ables dans les forums de santé, il est possible de concevoir
des outils pour mettre en évidence de l'information que l'on sait �able et les auteurs de ces productions
�ables.

Dans le cas des forums de santé, ce problème de �abilité des informations est dif�cile à mesurer.
Dans les travaux décrits dans la Section 3.1, nous nous sommes intéressés à la notion de rôle, en suppo-
sant que les informations données par une personne ayant le rôle d'expert n'étaient sans doute pas toutes
�ables mais pouvaient majoritairement être recommandées. Ici l'approche est différente. Il ne s'agit plus
d'associer un membre à une catégorie mais de lui donner un score de réputation qui représente l'opinion
des autres membres à son sujet (thèse de A. Abdaoui). Pour calculer cette réputation, beaucoup de forums
donnent un rang aux utilisateurs, qui est très simplement basé sur le nombre de messages postés depuis
leur inscription. Un tel classement ne donne pas une bonne estimation de la réputation des utilisateurs.
Une discussion avec les modérateurs du siteVivre sans thyroidea con�rmé cette intuition. En effet, ils
savent que certains utilisateurs de con�ance ne postent parfois que quelques messages alors des utilisa-
teurs ayant été bannis peuvent avoir posté de grandes quantités de messages avant leur bannissement.
De nombreuses dé�nitions de la con�ance et de la réputation existent [Deutsch, 1962, Golbeck, 2009].
Dans nos travaux, nous avons dé�ni la con�ance que l'utilisateurA donne à un utilisateurB comme :
"la croyance deA dans l'exactitude de l'information donnée parB ", et la réputation d'un utilisateur A
comme "l'agrégation des valeurs de con�ance données àA". La plupart des études sur la con�ance dans
les réseaux sociaux se basent sur des valeurs comptables (nombre de messages, nombre de réponses,
date d'inscription, etc.) et des déclarations explicites de la part des autres membres (nombre delikes,
nombre de citations, etc.) [Skopik et al., 2009, Wanas et al., 2008]. Or, les fonctionnalités de déclara-
tions explicites sont rarement utilisées dans les forums de santé. Par exemple, dans le forum de santé
françaisCancerDuSein.org, nous avons pu observer que seulement 2% des messages correspondent à
une déclaration explicite de con�ance avec la fonctionnalité "Like".

Nous avons donc décidé d'inférer ces déclarations explicites à partir des textes des messages. Gé-
néralement, les messages se présentent sous la forme d'une liste plate chronologique car les utilisateurs
utilisent peu les fonctionnalité de type "répondre à" ou "citer une partie de message". Dans une première
étape, nous avons élaboré une approche automatique à base de règles dé�nies par observations des �ls de
discussions, qui reconstruit l'arbre d'une conversation en se basant sur différents indices structurels (e.g.
utilisation de pseudos des autres membres de la conversation,@Martine, structuration de la conversation
sous forme de questions et de réponses) et textuels (e.g. utilisation du tutoiement et du vouvoiement).
Après cette étape, nous savons quel message répond à un autre message. Dans une deuxième étape, nous
avons recherché des marqueurs de remerciement (e.g.Merci à toutes ! !) et d'accord (Je suis complè-
tement d'accord avec toi) que nous avons considéré comme des déclarations explicites de con�ance au
même titre que les "Likes" pour calculer un score de réputation au niveau du message. Pour un utilisateur,
ce score est agrégé selon la moyenne obtenue pour tous ses messages et par topic car un utilisateur peut
être spécialiste d'une thématique et incompétent dans une autre.
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Nous avons validé manuellementa priori et a posteriori l'heuristique générant l'arbre des conver-
sations avec une F-mesure d'environ 0.85 et les annotations des marques de con�ance (remerciement et
accord/désaccord) avec une F-mesure également d'environ 0.85. Pour évaluer notre score de réputation,
nous l'avons comparé au rang du forum et effectivement il y a une corrélation, ce qui n'est pas éton-
nant car les anciens e-patients sont souvent les plus expérimentés. Nous allons maintenant utiliser ces
résultats comme graines que nous allons propager dans le réseau des utilisateurs avec une approche de
typeTrustrank(Chen 2008). Nous travaillons actuellement avec des experts du siteVivre Sans Thyroïde
pour valider les très mauvais et très bons utilisateurs identi�és avec notre méthode sur leur site. Une
perspective consiste à intégrer l'évolution de l'expertise au cours du temps. À l'annonce de sa maladie,
un patient peut être non expert mais devenir expert après quelques années.

Sélection de références
A. Abdaoui, J. Azé, S. Bringay, N. Grabar, P. Poncelet : Predicting Medical Roles in Online Health .
Proceedings SLSP, Grenoble (France), 2014 : 247-258

4 Quand ?

TABLE 3.5 : Résumé des projets et des encadrements sur la thématique de l'enrichissement des mes-
sages - quand ?

Master/Thèse Projets & Collaborations
T. Opitz (2013-2014) – Post-doctorat co-encadrement C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M, QdV cancer
M. Tapi NZali (Depuis 2014) – Thèse co-encadrement C. Lavergne et C. Mollevi ICM et I3M, QdV cancer

Temporal Supervised Learning.Dernièrement, nous avons commencé à étudier (post-doctorat de
T. Opitz et thèse de M. Tapi NZali), les aspects temporels présents dans les messages des patients. Par
exemple, il peut être intéressant de replacer un message dans le contexte temporel de la trajectoire du
patient. Nous avons exploré ces aspects dans le domaine du cancer du sein, où la trajectoire des patients
est bien dé�nie.

La trajectoire d'une patiente atteinte d'un cancer du sein commence par l'annonce. La chirurgie joue
ensuite un rôle pivot. Lors de la chirurgie, on enlève la tumeur par une ablation totale ou partielle d'un
des deux seins. Parfois d'autres opérations sont nécessaires assez rapidement après l'ablation. Une ana-
lyse des tumeurs est faite à l'occasion de la chirurgie. On distingue donc deux périodes : la pré-chirurgie
dominée par les préoccupations, l'incertitude sur la gravité de la maladie et la post-chirurgie où les sé-
quelles et l'issue du traitement sont plus concrets, prévisibles et certains. La chirurgie est généralement
précédée ou suivie d'une chimiothérapie pour diminuer la taille de la tumeur ou éliminer les restes suite
à l'ablation. Le patient est en rémission quand les opérations et les traitements sont réussis. Malheureu-
sement, certains patients rechutent. Une nouvelle tumeur apparait avec éventuellement des métastases
dans d'autres parties du corps. En phase terminale, les patients ne reçoivent plus que des soins palliatifs.

Nous avons donc proposé une méthode qui identi�e si un message posté par une femme atteinte
d'un cancer du sein a été écrit en période pre-chirurgie, post-chirurgie et rechute. Nous avons pour cela
appliqué différents classi�eurs de la littéraure et examiné le pouvoir prédictif d'un très grand nombre
de descripteurs notamment ceux liés au temps et capturés avec l'outil HeidelTime : la date, la durée,
les jours de la semaine, etc. Nous avons également considéré les N-grammes et des statistiques portant
sur la structure lexicale telles que le nombre de mots, d'adjectifs, etc. Nous avons évidemment pris en
compte des méta-données sur les messages telles que les catégories de forum, la date du post, etc. et des
méta-données sur l'utilisateur, telles que son rang, son sexe, son âge, etc. Une vingtaine d'annotateurs ont
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réalisé l'étiquetage des messages avec un accord inter-annotateur élevé (>60%). Finalement, nous avons
obtenu une F-mesure d'environ 0.74 avec SVM qui peut facilement être améliorée en tenant compte
de l'ordre chronologique entre les messages a�n de corriger les mauvaises prédictions. Encore une fois
les meilleurs descripteurs isolés sont les Uni-grammes et les Bi-grammes et les meilleurs résultats sont
obtenus en combinant l'ensemble des descripteurs.

D Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes approches permettant de réaliser une analyse des-
criptive des productions des patients dans les médias sociaux et de les enrichir avec des annotations
sémantiques. Nous avons considéré 4 niveaux d'analyse comme décrit sur la Figure 3.6 : le thème, le
locuteur, les sentiments et la temporalité. Pour toutes ces analyses, nous avons exploré des approches
supervisées et non supervisées et mis en place des chaînes de traitements incluant des étapes classiques
en fouille de texte. Pour chaque approche, les contributions sont triples : 1) la formalisation de la tache,
2) la recherche des meilleurs descripteurs qui sont le plus souvent des N-grammes combinés avec des
lexiques spécialisés qu'il faut construire ; 3) la recherche du ou des ou de la meilleure combinaison de
classi�eur(s) et 5) les expérimentations à partir de données préalablement 4) annotées. Ces travaux ont
des limites inhérentes listées ci-dessous.

FIGURE 3.6 : Enrichissement sémantique des messages.

1 Des pré-traitements complexes

Pour l'ensemble des méthodes présentées dans ce chapitre, nous avons dû mettre en place des chaînes
de pré-traitements complexes liés à la nature des textes pour capturer la grammaire très imprécise, les
fautes d'orthographe et tous les graphiques et représentations iconiques souvent différents d'un site à
l'autre dans leur codage. Nous avons eu également besoin de ressources médicales comme des listes
de médicaments, d'abréviations. Ce qui est dif�cile dans ces pré-traitements, c'est qu'ils doivent être
adaptés d'un forum à un autre, d'un média à un autre et qu'ils nécessitent beaucoup de temps de déve-
loppement. Par exemple, la "langue" des personnes âgées dans les forums traitant des maux de dos est
très différente de celle des jeunes femmes dans les forums traitant de la maternité.
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Une ré�exion sur une chaîne de traitement uniformisée et spéci�que aux médias sociaux et paramé-
trable selon les domaines et les types de locuteurs est nécessaire. Il est également important de noter
que malgré les nombreuses études menées en traitement automatique de la langue naturelle en France,
il y a un manque de ressources pour l'analyse automatique de textes spéci�ques comme ceux que nous
traitons. Nous avons du traduire la ressource NRC pour pouvoir travailler sur les émotions en français
[Bringay et al., 2014]. Il n'existe pas de ressource équivalente à FRAMENET pour l'analyse des cibles et
des sources (voir Section 2.3).

2 Vocabulaire patient

Les vocabulaires contrôlés jouent un rôle clé dans des applications biomédicales de fouille de textes.
Des vocabulaires de santé normalisés tels que laSNOMED(Nomenclature systématisée de médecine), le
MeSH(Medical Subject Headings), l'UMLS (Uni�ed Medical Language System), etc. ont vu le jour. Ces
vocabulaires contiennent seulement les termes utilisés par les professionnels de la santé. Depuis 10 ans,
des vocabulaires dédiés aux consommateurs de soins (Consumer Health Vocabularies CHV ), mettant
l'accent sur le vocabulaire des patients, ont également été créés [Zeng et al., 2007]. Ces CHV lient des
mots de tous les jours se rapportant au domaine de la santé à des mots d'argots techniques utilisés par les
professionnels de santé (par exemple, le mot "onco" utilisé par les patients à "oncologue" utilisé par les
professionnels de la santé). Seuls deux CHV sont actuellement disponibles : 1)MedlinePlus38, librement
disponible, est produit par laNational Library of Medicine; 2) Open and collaborative Consumer Health
Vocabulary(CAO CHV )39 est inclus dans l'UMLS. À notre connaissance, en français, il n'existe pas
de CHV .

Nous travaillons actuellement (Thèse de Mike Tapi-Nzali) sur la constitution d'un tel vocabulaire
dans le domaine du cancer du sein. Nous avons récupéré un très grand corpus de messages de patients
dans les forums et dans le réseau Facebook que nous traitons pour extraire ce vocabulaire. Pour cela, nous
avons adapté l'algorithme de [Porter, 1980] pour capturer les abréviations (e.g.OncopourOncologue).
Nous utilisons une version du correcteur orthographique Aspell40 pour identi�er les mots médicaux sur
lesquels les patients font des fautes d'orthographe fréquentes (e.g.abcéspour abcès). Nous utilisons
aussi des mesures fréquentielles issues des travaux de [Ventura et al., 2014] pour identi�er des termes
fréquents chez les patients mais non fréquents chez les professionnels de santé. Si ces termes ne sont
pas présents dans les ressources médicales comme le MeSH, nous les considérons comme des candidats.
Nous utilisons alors l'API WIKIPEDIA pour les lier à des termes connus et présents dans les ressources
médicales. Avec une telle approche, nous sommes par exemple capables de reliercrabeet cancer. Pour
valider et typer automatiquement ces nouvelles associations, nous utilisons la ressource lexicaleJeuxDe-
Mots[Lafourcade et al., 2014] introduite dans la section 2.3, pour identi�er les termes reliés via le jeu par
les utilisateurs. Les termes restant sont validés manuellement par un oncologue. Nous sommes actuel-
lement en train d'exporter cette ressource au format SKOS (Simple Knowledge Organization System)
pour publication dans le portail BioPortal (ANR SFIR41).

En réduisant l'écart entre les connaissances des patients et des professionnels de la santé, ce type de
ressource se révèle crucial pour aider le patient à appréhender sa maladie et à participer au processus de
décision médicale. Des relations docteur-patients réussies sont intrinsèquement liées à ce que le patient
comprend et croit [Fiscella et al., 2004]. Certains chercheurs ont utilisé ces vocabulaires pour améliorer

38. http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/
39. http://www.consumerhealthvocab.org/
40. http://aspell.net/
41. http://www.agence-nationale-recherche.fr/projet-anr/?tx_lwmsuivibilan_pi2[CODE]

=ANR-12-JS02-0010
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la lisibilité des documents [Wu et al., 2013] ou la compréhension du dossier patient [Balaji et al., 2013].
[Doing-Harris and Zeng-Treitler, 2011] ont utilisé ce vocabulaire pour coder des données dans une pers-
pective de recherche et d'analyse des données. Dans notre contexte, ce vocabulaire sera essentiellement
utilisé pour "corriger" les phrases des messages et ainsi améliorer les résultats de l'annotation séman-
tique.

3 Ressources annotées

Une limite très forte également à ces travaux est la création de ressources annotées pour l'appren-
tissage et la validation. Pour chaque expérimentation, nous avons besoin d'experts humains, parfois des
professionnels de santé, rarement disponibles pour des tâches très fastidieuses. Certaines tâches d'anno-
tation sont très dif�ciles, ce qui apparaît lorsque l'on considère les accords inter et intra-annotateurs.

Dans les dernières expérimentations réalisées, nous avons mis en place deux types de validation,a
priori et a posteriori. La validationa priori consiste à réaliser le même travail que l'algorithme sans in-
formation sur les résultats de celui-ci. La validationa posterioriconsiste à corriger les résultats de l'algo-
rithme. L'annotationa priori donne des accords entre annotateurs moins forts car laissant plus de liberté
à l'interprétation de l'annotateur. Elle donne une idée de la dif�culté de la tâche que l'on donne au pro-
gramme qui doit faire au moins aussi bien que les humains. D'un point de vue méthodologique, plusieurs
types de calculs d'accord inter-annotateurs existent [Artstein and Poesio, 2008, Fort and Claveau, 2012].
Ces scores d'accord sont généralement utilisés comme mesure d'évaluation de la qualité de la ressource
annotée produite [Dandapat et al., 2009]. Il peut être intéressant d'explorer les méthodes d'annotation
agiles [Alex et al., 2010, Voormann and GUT, 2008] qui utilisent ces mesures pendant le procession
d'annotation, pour assurer la cohérence des annotations et limiter les divergences.

4 Et les motifs ?

Les méthodes à base de motifs comme décrites dans le chapitre 2 sont très pertinentes pour identi�er
des relations dans les textes. En effet, les approches basées sur des techniques d'apprentissage comme
celles que nous venons de décrire, ne sont souvent pas facilement interprétables par les experts contrai-
rement aux approches de traitement automatique de la langue naturelle, comme les approches à base
de patrons, qui sont par contre chrono-phages lorsque leur dé�nition est manuelle. Des auteurs comme
[Cellier et al., 2010] ont proposé de combiner des approches de fouille de motifs et de traitement auto-
matique de la langue pour générer automatiquement des patrons utilisés pour identi�er des relations dans
les grands corpus textuels. Par exemple, [Béchet et al., 2014] ont appliqué cette méthode pour la décou-
verte de relations entre gènes et maladies rares. Nous avons commencé à exploiter ce type d'approches
pour nos travaux sur l'identi�cation de messages subjectifs (contenant des sentiments voir Section 2.1).
Nous nous intéresserons également à l'application de ces méthodes pour la construction automatique de
vocabulaire patient en identi�ant des structures syntaxiques récurrentes.

5 Visualisations

Comme expliqué dans le Chapitre 2 (Section 2.2), les visualisations en médecine jouent un rôle cen-
tral et sont très demandées par les professionnels de la santé [Bui and Hsu, 2010, Preim and Bartz, 2007].
L'interactivité que l'on peut ajouter à ces visualisations est également très importante pour faciliter la dé-
couverte de connaissances. Les résultats de l'annotation des productions des patients avec les méthodes
précédemment décrites ne dérogent pas à cette règle.
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La dif�culté est de choisir la métaphore visuelle appropriée pour ces nouvelles informations. Selon
[Bui and Hsu, 2010], pour chaque élément de connaissance sélectionné, une représentation graphique
doit être choisie, pour optimiser la compréhension de l'utilisateur basée sur la raison d'être de la donnée
dans l'af�chage et la capacité du lecteur à comprendre et utiliser la visualisation. Une piste intéressante
consiste à explorer les visualisations dédiées aux textes et présentées par [Kostiantyn and Kerren, 2014]42,
même si ces dernières ne sont pas spéci�ques au domaine de la médecine. Nous devons identi�er
des visualisations adaptées à notre cas d'étude et qui prennent donc en compte les aspects tempo-
rels (e.g. sous forme de timeline) [Aigner et al., 2011], les réseaux d'interaction (e.g. qui poste à qui)
[Brandes et al., 2013], les connexions thématiques entre chaque production des patients, etc. Une ré-
�exion plus globale doit être menée en fonction des objectifs des applications et des utilisateurs envisagés
pour intégrer ces notions si importantes de visualisation.

Les médias sociaux offrent donc un riche terrain d'études pour les applications médicales d'analyse
de données sur lesquelles je vais continuer à travailler dans les années à venir.

42. http://textvis.lnu.se/



CHAPITRE

4
CONCLUSION, PERSPECTIVES

Sommaire

A Résumé des contributions
B Perspectives



66 Chapitre 4. Conclusion, perspectives

Dans ce chapitre, je résume les principales contributions et donne pour chacune les publications les
plus signi�catives. Puis, j'introduis les deux principales perspectives au cœur de mes préoccupations
actuelles.

A Résumé des contributions

Dans le Chapitre 2, j'ai présenté les différents types de motifs qui ont été dé�nis au cours de
mes travaux de recherche et d'encadrement de la recherche. Nous avons appliqué les algorithmes
classiques d'extraction de motifs séquentiels sur des données de puces à ADN. L'originalité de ces
travaux a été d'utiliser l'ordre entre les expressions des gènes à la place de l'ordre temporel clas-
sique [Salle et al., 2009]. Nous avons ensuite étendu ces motifs pour prendre en compte des in-
formations contextuelles qui s'avèrent tout à fait pertinentes pour extraire des trajectoires de pa-
tients [Rabatel et al., 2014]. Nous avons également étendu ces motifs pour intégrer des informations
spatiales qui permettent de suivre dans le temps et l'espace l'évolution des épidémies de dengue
[Alatrista Salas et al., 2012c, Flamand et al., 2014]. Pour chacune de ces approches, nous avons dé�ni
des mesures d'intérêt pour la sélection des motifs et des visualisations qui permettent aux experts de
s'approprier les résultats des méthodes d'analyse [Alatrista Salas et al., 2012a]. Toutefois, ces méthodes
génèrent de très nombreux résultats. Nous avons ainsi travaillé sur une représentation plus condensée
des informations contenues dans les motifs via la dé�nition des motifs partiellement ordonnés clos qui
ont permis d'évaluer la qualité de l'eau des rivières [Fabrègue et al., 2014]. Ces différents motifs sont
ef�caces pour des tâches de prédiction comme la prédiction du grade du cancer [Fabrègue et al., 2011]
ou la détection d'anomalies [Rabatel et al., 2011].

Dans le Chapitre 3, j'ai présenté les travaux portant sur l'analyse des productions des patients dans
les réseaux sociaux. Nous avons développé plusieurs méthodes permettant d'enrichir sémantiquement les
messages des patients selon quatre dimensions : temporelle, thématique [Opitz et al., 2014], liée au locu-
teur et à son rôle dans l'organisation et à la con�ance que l'on peut lui accorder [Abdaoui et al., 2014a,
Abdaoui et al., 2014b] et à la manière dont ils s'expriment en nous focalisant notamment sur l'analyse de
sentiments (polarité et émotion) [Melzi et al., 2014, Abdaoui et al., 2014c, Bringay et al., 2014]. La plu-
part des méthodes utilisées sont basées sur des lexiques existants ou créés par nos soins et des méthodes
d'apprentissage pour capter les éléments diffus dans le discours et les signaux faibles. Ces différentes
méthodes aboutissent sur des chaînes de traitements complexes que nous avons validées sur des données
annotées. Nous pouvons désormais les combiner pour des applications comme l'étude de la qualité de
vie [Garratt et al., 2002] des patients atteint d'un cancer du sein (collaboration avec l'ICM et l'I3M) ou
la détection des personnes ayant déjà réalisé une tentative de suicide (collaboration avec le Service des
Urgences Psychiatriques du CHU de Montpellier).
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B Perspectives

Parmi les axes de recherche discutés dans ce mémoire, certains problèmes m'intéressent plus particu-
lièrement et motivent mes travaux de recherche et d'encadrement de la recherche actuels et à venir. Sans
revenir en détail sur les perspectives identi�ées dans chaque section, j'aimerais conclure en généralisant
ces perspectives selon les 2 axes qui ont guidé l'organisation de ce manuscrit :

– Axe 1 : Extraction de motifs.A�n d'initier et de maintenir des processus d'extraction de connais-
sances au sein des organisations, des plateformes accessibles aux non spécialistes de l'extraction de
connaissances, comme les professionnels de santé, doivent être conçues. Ces plateformes peuvent
être soit généralistes, soit spécialisées pour des communautés a�n de répondre à des besoins spéci-
�ques comme celles décrites dans le chapitre 2 (pour les épidémiologues ou les hydrobiologistes).
Évidemment, plus une plateforme est spécialisée pour un métier et des tâches précises, plus elle a
des chances d'être acceptée par les utilisateurs et moins elle sera réutilisable. Toutefois, parmi les
fonctionnalités génériques à intégrer dans de tels environnements, on trouve :

1. desméthodes de formalisation du contenudes grandes bases de données, dont l'extraction de
motifs étudiée dans ce manuscrit, pour résumer, condenser et permettre l'appropriation des
informations et des connaissances par les non experts ;

2. desméthodes de partage et de validation de ces connaissancesextraites au sein des com-
munautés, qui sont soumises aux règles des organisations (e.g. droit d'accès, vie privée, res-
ponsabilités distribuées, etc). L'analyse réalisée sur les données brutes ne doit pas donner
accès pour un utilisateur à des connaissances qu'il n'aurait pas sans cette analyse. Les règles
et le fonctionnement de ces communautés étant très différents, ils appellent à de nouvelles
méthodes et outils pour assister le cycle de vie des connaissances stockées, extraites, etc. ;

3. desméthodes de visualisation interactive des connaissances. Ces visualisations ont la dif-
�cile tâche de combler l'écart entre les représentations formelles des connaissances et les
objectifs à réaliser par les utilisateurs. Ce problème reste grand ouvert surtout quand les re-
présentations formelles sous-jacentes sont de plus en plus complexes à manipuler par les
humains (e.g. séquences, graphes, multi-graphes, etc.). Ainsi, la combinaison étroite des mé-
thodes de visualisations et d'extraction avec les activités sociales de la communauté a un po-
tentiel très important pour améliorer le processus d'exploration collectif des connaissances ;

4. de l'importante de l'accompagnement des utilisateurs non experts, lors de l'appropriation de
ces nouveaux outils, qui passe par des formations dans lesquelles nous avons déjà commencé
à nous investir mais qui demandent encore beaucoup d'efforts de diffusion et de vulgarisation
dans les années à venir.

Ces différentes contributions méthodologiques s'inscrivent dans le dé� desSciences des données
qui combinent de multiples domaines (fouille de données, apprentissage, ingénierie des connais-
sances, visualisation analytique, statistiques, etc.) dans un contexte pluridisciplinaire.
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– Axe 2 : Analyse des productions des patients.Ayant pris du recul par rapport aux nombreuses
applications de la fouille des médias sociaux pour des applications médicales, comme présentées
dans le chapitre 3, je prévois de travailler sur les questions suivantes :

1. Mise en relation de connaissances avérées des professionnels de la santé et celles co-
construites par les patients au travers de la nébuleuse du web social.C'est un dé� identi�é
dans le cadre de notre travail sur la qualité de vie. Les enquêtes classiques basées sur les ques-
tionnaires et les interviews en face-à-face souffrent de biais de réponse. Les patients donnent
souvent des réponses évasives sur des sujets délicats comme certains effets secondaires (e.g.
diarrhée, problèmes sexuels). Ils oublient des informations entre deux questionnaires, etc.
Via le web social, au contraire, les malades parlent de ce qu'ils veulent, quand ils le veulent
et d'où ils le veulent. Les données des médias sociaux ont elles alors une plus-value mé-
dicale ? Oui ! Mais en considérant le fait que les messages étudiés ne représentent pas la
population générale mais seulement les utilisateurs des médias sociaux. Les informations
que nous extrayons de ces médias sont alors complémentaires à celles des études cliniques.
Les sorties des méthodes décrites dans le Chapitre 3 seront les points d'entrée pour le calcul
d'indicateurs statistiques, permettant de comparer la connaissance avérée et co-construite.
Ces indicateurs restent à construire.

2. Partage de corpus annotés pour une reproductibilité des expérimentations.Si de nombreuses
méthodes ont déjà montré l'intérêt de fouiller les données sociales pour des applications
médicales (voir chapitre 3), la plupart ont été validées sur des données non accessibles, à
partir d'exemples triés sur le volet, qui ne permettent pas de reproduire les expérimentations
(à juste titre car les données sont généralement sensibles). Dans de futurs travaux, j'aimerais
utiliser des méthodes de recherche d'informations pour collecter des textes hétérogènes issus
du web social et librement accessibles (e.g. en licence Creative Commons43). Ces données
alimenteront un corpus de référence (benchmark) sur lequel des méthodes d'analyse pourront
être comparées, une fois les données annotées selon la tâche visée, comme discuté dans le
Chapitre 3, Section 3.

3. Fiabilité des connaissances dans le Web Social. Il est dif�cile d'empêcher les e-patients
de consulter des informations non pertinentes ou non �ables dans les médias sociaux, en
revanche il est possible de concevoir des outils pour mettre en évidence des informations
de qualité dans ces forums. À partir de l'ensemble des caractéristiques obtenues avec les
méthodes développées dans le chapitre 3, il est possible de classi�er automatiquement les
messages selon leur visée discursive. Par exemple, si un utilisateur recherche de l'information
technique (e.g.comment interpréter mes derniers résultats d'analyse ?), il faut lui pointer
des messages ne contenant pas/peu d'états affectifs, beaucoup de vocabulaire spéci�que,
postés par des personnes ayant un rang élevé dans le forum (considérés comme expert). Au
contraire, si l'e-patient recherche du support moral (e.g.je me sens triste depuis l'annonce de
mon cancer), il faut lui pointer des �ls relatifs à sa thématique et contenant de nombreuses
marques d'émotions. Ces approches sont à combiner avec celles sur le rôle et la con�ance
que l'on peut avoir dans les locuteurs (voir Chapitre 3, Section 3).

4. Monitorage global de la santé des populations. Les données issues du web social sont ex-
trêmement variables du point de vue inter et intra individu mais elles peuvent toutefois être

43. Creative Commons (http://creativecommons.fr/ ) propose gratuitement six licences qui permettent aux titulaires
de droits d'auteur de mettre leurs œuvres à disposition du public à des conditions prédé�nies. Les licences Creative Commons
viennent en complément du droit applicable, elles ne se substituent pas au droit d'auteur. Simples à utiliser et intégrées dans les
standards du web, ces autorisations non exclusives permettent aux titulaires de droits d'autoriser le public à effectuer certaines
utilisations.
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fouillées a�n d'obtenir des modèles de prédiction permettant de déclencher ef�cacement des
alertes et prescrire des réponses graduées selon le niveau de ces alertes (e.g. pour les per-
sonnes suicidaires). Les dé�s consistent ici à : 1) déterminer pour chaque application les
caractéristiques pertinentes à repérer dans les textes des messages (e.g. capter l'humeur des
personnes suicidaires, les facteurs de risque comme l'anorexie, la perte d'estime de soi, etc.)
et dans les comportements sur le réseau social (e.g. dépôt de messages la nuit, augmentation
frénétique du nombre de messages, etc.) ; 2) produire un modèle de détection robuste sur ces
données particulières (hétérogènes, volumineuses, etc.), en combinant différentes méthodes
pour capter les changements brusques ou plus insidieux (e.g. votes entre différents classi-
�eurs, détection de concepts drift, active learning pour prendre en compte les réactions des
experts en charge du monitoring, etc.). Ici encore, les questions éthiques et juridiques seront
centrales (e.g. vie privée, consentement).

Mes futurs travaux de recherche et d'encadrement de la recherche se situent dans le domaine des
Sciences de données(data science) et je vais continuer à m'intéresser à des méthodes et outils variés qui
s'adaptent aux données massives.

Munie de ces nouvelles méthodes et outils et persuadée de leurs intérêts pour des applications dédiées
aux professionnels de la santé et aux patients, je me situe désormais dans une perspective à très long
terme demédecine translationnelle, visant à rapprocher la recherche fondamentale sur les méthodes
des sciences de données, de la recherche clinique ayant des applications pratiques.
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