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Résumé

Dans le domaine médical, l’informatisation des professions de santé et le déve-
loppement du dossier médical personnel (DMP) entraîne une progression rapide du
volume d’information médicale numérique. Le besoin de convertir et de manipuler
toute ces informations sous une forme structurée constitue un enjeu majeur. C’est le
point de départ de la mise au point d’outils d’interrogation appropriés pour lesquels,
les méthodes issues du traitement automatique du langage naturel (TALN) semblent
bien adaptées. Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le domaine de l’analyse
de documents médicaux et traitent de la problématique de la représentation de l’in-
formation biomédicale et de son accès. Nous proposons de construire une base de
connaissances dédiée à la radiologie à l’intérieur d’une base de connaissance générale
(réseau lexico-sémantique JeuxDeMots). Nous montrons l’intérêt de l’hypothèse de
non séparation entre les différents types de connaissances dans le cadre d’une ana-
lyse de documents. Cette hypothèse est que l’utilisation de connaissances générales,
en plus de celles de spécialité, permet d’améliorer significativement l’analyse des
documents médicaux. Au niveau du réseau lexico-sémantique, l’ajout manuel et au-
tomatisé des méta-informations sur les annotations est particulièrement utile. Ce
réseau combine poids et annotations sur des relations typées entre des termes et des
concepts ainsi qu’un mécanisme d’inférence dont l’objet est d’améliorer la qualité
et la couverture du réseau. Nous décrivons comment à partir d’informations séman-
tiques présentes dans le réseau, il est possible de définir une augmentation des index
bruts construits pour chaque comptes rendus afin d’améliorer la recherche documen-
taire. Nous présentons, ensuite, une méthode d’extraction de relations sémantiques
entre des termes ou concepts. Cette extraction est réalisée à l’aide de patrons lin-
guistiques auxquels nous avons rajouté des contraintes sémantiques. Les résultats
des évaluations montrent que l’hypothèse de non séparation entre les différents types
de connaissances améliore la pertinence de l’indexation.
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Abstract

In the medical field, the computerization of health professions and the develop-
ment of the personal medical file (DMP) results in a fast increase in the volume of
medical digital information. The need to convert and manipulate all this information
in a structured form is a major challenge. This is the starting point for the develop-
ment of appropriate tools where the methods from the natural language processing
(NLP) seem well suited. The work of this thesis are within the field of analysis of
medical documents and address the issue of representing biomedical information
(especially the radiology area) and its access. We propose to build a knowledge base
dedicated to radiology within a general knowledge base (lexical-semantic network
JeuxDeMots). We show the interest of the hypothesis of no separation between dif-
ferent types of knowledge through a document analysis. This hypothesis is that the
use of general knowledge, in addition to specialized, significantly improves the ana-
lysis of medical documents. At the level of lexical-semantic network, manual and
automated addition of meta information on annotations (frequency information,
pertinence, etc.) is particularly useful. This network combines weight and annota-
tions on typed relationships between terms and concepts as well as an inference
mechanism which aims to improve quality and network coverage. We describe how
from semantic information in the network, it is possible to define an increase in
gross index built for each records to improve information retrieval. We present then
a method on extracting semantic relationships between terms or concepts. This ex-
traction is performed using lexical patterns to which we added semantic constraints.
The results show that the hypothesis of no separation between different types of
knowledge improves the relevance of indexing. The index increase results in an im-
proved return while semantic constraints improve the accuracy of the extraction of
relations.
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4 Introduction générale

Informatisation des données médicales et contexte de

cette recherche

Dans la société de médias dans laquelle nous vivons, l’information, au sens large,
joue un rôle de plus en plus important. L’invention et le développement du sup-
port électronique ont permis le stockage de données de plus en plus considérables.
Grâce à l’avènement de l’informatique, l’ordinateur permet de traiter des quantités
importantes d’informations de toutes natures ainsi stockées. La quantité de données
traitées par les différentes organisations est devenue si grande que leur manipula-
tion serait impossible sans l’outil informatique. Pour le grand public, la plus grande
source d’information disponible reste le web. En 2006, on estimait qu’il existait en-
viron 60 milliards de pages en sachant que les principaux moteurs de recherches en
indexaient 20 milliards. D’après l’union internationale des télécommunications, le
nombre d’internautes en 2014 est d’environ 2,9 milliards, soit environ 40% de la po-
pulation mondiale. Ces quelques chiffres permettent de comprendre et d’appréhender
les défis majeurs que peuvent représenter la collecte, le stockage, la transmission de
l’information, ainsi que la capacité à rechercher efficacement au sein de la masse de
données qu’elle représente.

L’informatisation des données textuelles concerne non seulement le domaine gé-
néral mais aussi les domaines de spécialité (domaine biomédical, domaine juridique,
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domaine nucléaire, ...). Dans le domaine médical, l’informatisation des professions
de santé et le développement du dossier médical personnel (DMP) entraîne une pro-
gression rapide du volume d’information médicale numérique. Les systèmes informa-
tiques médicaux permettent de stocker de l’information (dossier médical, résultats
d’examens complémentaires, images et comptes rendus radiologiques, par exemple),
d’y accéder en vue de découvrir de nouvelles informations ou de fournir une aide
à la décision pour l’amélioration de la qualité des soins. Ces informations consti-
tuent des banques de données, d’une grande importance, sur les plans économique,
politique et sociétaux. Ils peuvent avoir un impact déterminant sur les décisions de
santé publique.

L’information médicale à exploiter est pour une grande part sous forme textuelle,
et il s’agit alors de pouvoir extraire de façon automatique des données sémantiques.
Dans la plupart des cas, les textes médicaux sont écrits de façon libre, et non struc-
turés. Le besoin de convertir toute cette information sous une forme structurée et
automatiquement interprétable constitue un enjeu majeur. C’est le point de départ
du développement et de la mise au point d’outils d’interrogations appropriés. Pour
cela, les méthodes issues du traitement automatique du langage naturel (TALN)
semblent bien adaptées.

Dans le domaine de l’imagerie médicale, cette recherche sémantique pourra être
combinée avec la recherche par similitude (CBIR (Content Based Image Retrieval))
pour améliorer l’extraction d’images médicales. Cela permettra d’améliorer le suivi
des patients, la communication entre praticiens, l’aide au diagnostic ainsi que l’aide
pédagogique.

Cette thèse s’est déroulée dans le cadre d’une Convention Industrielle de Forma-
tion par la Recherche (CIFRE) en partenariat avec la société IMAIOS 2 . Son activité
est dédiée à la recherche et au développement de nouvelles solutions de formation et
d’aide au diagnostic dans le domaine médical. Elle s’appuie sur l’expertise des deux
fondateurs de l’entreprise, médecins radiologues. La société IMAIOS développe des
sites internet médicaux destinés aux professionnels de santé. Le caractère innovant
de ses réalisations se fonde sur une technologie de visualisation d’examens radiolo-
giques à partir d’une interface web. L’entreprise a étudié la faisabilité d’un système
de recherche et d’identification de sous-ensembles d’une image pour l’identification

2. https ://www.imaios.com/fr
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d’une maladie à partir d’une grande base de données d’images. Dans ce cadre, des
recherches ont été effectuées sur les descripteurs visuels les plus adaptés pour carac-
tériser les lésions présentes au niveau du foie (couleur, forme, texture,...). Toujours
dans un objectif d’amélioration de l’aide au diagnostic, une partie sémantique liée à
l’analyse des comptes rendus a été ajoutée en vu de réaliser un moteur de recherche
(projet IMAIOS ).

Recherche d’information biomédicale

La recherche d’information est la branche qui étudie la façon de retrouver une
information dans un ensemble de documents. Le processus général de recherche d’in-
formation a été décrit par R.K.Belew [Belew, 2000]. Ainsi, l’objectif de la recherche
d’information peut être défini comme étant de permettre l’exploitation des informa-
tions contenues dans des documents textuels.

Un paradoxe, noté dans la littérature biomédicale, réside dans le fait que l’aug-
mentation de la disponibilité des comptes rendus médicaux n’est pas toujours sy-
nonyme de disponibilité de l’information [Christensen et Grimsmo, 2008]. Depuis
quelques années la recherche d’information dans le domaine biomédical fait l’ob-
jet de plusieurs campagnes d’évaluation [Simpson et al., 2014]. Par exemple, nous
pouvons citer la campagne d’évaluation TREC (Text REtrieval Conference) 3.

Dans le domaine de l’imagerie médicale, l’objectif de la recherche d’informa-
tion (pathologie, termes anatomiques, indication,...) au sein des comptes rendus de
radiologie est de fournir aux professionnels de santé (radiologues, chirurgiens, ortho-
pédistes...) la bonne information et surtout la plus précise possible. Les difficultés
de l’extraction d’information contenue dans les comptes rendus médicaux ne doivent
pas être sous-estimées [Edinger et al., 2012]. Les différents éléments contribuant à
la complexité de la tâche d’extraction d’information comprennent l’utilisation par
les radiologues de beaucoup d’abréviations et d’acronymes [Barrows Jr et al., 2000]
(FO pour foramen ovale ou fond d’oeil), de raccourcis (hépatite C au lieu de virus
de l’hépatite C ), d’élisions (la communicante antérieure au lieu de l’artère communi-
cante antérieure), de phrases agrammaticales (phrases sans verbes), d’incorrections

3. (http ://trec.nist.gov)
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(fautes d’orthographe). La détermination du sens (ou des usages) des termes ou
des abréviations [McInnes et Stevenson, 2014], la résolution des anaphores et des
coréférences constituent aussi un enjeux supplémentaire. Les méthodes d’extraction
automatique d’information (incluant les méthodes du traitement automatique du
langage naturel) portent l’espoir de pouvoir transformer les comptes rendus écrits
de façon libre en un format structuré plus facilement utilisable par la machine.

Indexation et bases de connaissances

L’indexation est le processus qui consiste à décrire et à caractériser un document
à l’aide de la représentation du contenu. Le but de l’indexation est de préciser la
teneur du document afin de permettre une recherche efficace des informations conte-
nues dans un corpus de documents. Le contenu d’un document peut être décrit de
façon plus ou moins détaillée. Une indexation idéale doit être à la fois pertinente,
objective et cohérente. La pertinence signifie que les mots-clés de l’index doivent
rendre compte du contenu du document et ces mots choisis doivent être désambiguï-
sés le plus précisément possible. L’objectivité consiste à respecter le plus possible la
pensée de l’auteur du texte. La cohérence est liée au fait que les mêmes mots doivent
désigner les mêmes notions.

Les mots-clés, parfois appelés descripteurs sont soit des mots simples, des mots
composés, des lemmes ou tout autre unité d’information pouvant décrire le contenu
d’un document. Cette indexation du document par ses mots-clés peut être réali-
sée de façon manuelle, semi-automatique ou automatique. Lorsqu’il s’agit d’indexer
des documents du domaine médical, les indexeurs utilisent un vocabulaire contrôlé
sous forme de thésaurus ou d’ontologie spécialisée dans le domaine de spécialité
que n’utilise pas le praticien qui rédige le compte rendu. Dans les bases termino-
logiques, les termes sont liés par de simples relations hiérarchiques telles que la
relation d’hyperonymie (is-a) ou par un ensemble de relations lexicales et séman-
tiques et on parle dans ce cas de réseau sémantique. Dans le domaine médical, les
vocabulaires contrôlés, en particulier leur agrégation au sein du Metathesaurus de
l’UMLS [Cimino et al., 1994] sont actuellement très utilisés pour réaliser l’indexa-
tion de documents médicaux. D’autres ontologies existent et tentent de couvrir l’en-
semble de la médecine. Dans le champ de la radiologie, nous pouvons citer RadLex
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[Langlotz, 2006] qui n’est pas incorporé au sein de l’UMLS.

Questions et contributions de la thèse

Pour un utilisateur d’un domaine spécialisé, il existe un besoin de tenir compte
non seulement des connaissances du domaine de spécialité mais aussi des connais-
sances du domaine général. En radiologie, le praticien peut être amené à écrire une
requête contenant des termes d’ordre général (accident de ski, encornage par un
taureau,etc.). Comme nous l’avons déjà mentionné ci-dessus, à l’heure actuelle, les
systèmes existants dans le domaine médical utilisent des ontologies spécialisées et
ne prennent pas en compte des informations d’ordre général ce qui peut constituer
un premiere faiblesse dans la recherche d’information. Un deuxième aspect est celui
de l’augmentation d’index qui est une forme d’inférence, pour permettre au système
de retourner des documents où les termes de la requête ne sont pas présents dans
le document, mais lui sont néanmoins liés par l’intermédiaire de diverses relations
(synonymie, hyperonymie). Dans l’état de l’art, l’augmentation est souvent réalisée
à un voisinage de 1 par rapport à un terme, c’est à dire, que pour une relation, par
exemple celle d’hyperonymie, c’est un seul générique qui est choisi, souvent le plus
spécifique [Fiorini et al., 2014]. Nous proposons une augmentation d’index à un voi-
sinage 3, 4 voire 5 et nous mettons dans l’index plusieurs génériques. Le travail que
nous présentons traite de ces problématiques et essaie de proposer une solution en se
basant sur un réseau lexico-sémantique de connaissances générales mais contenant
aussi des domaines de spécialité (dont le domaine de la radiologie). La question à
laquelle nous essayons de répondre dans ce travail est : dans quelle mesure la non-
séparation des connaissances générales et de spécialité peut apporter un avantage à
la tâche d’indexation et de recherche d’information ?

L’axe qui a été suivi au cours de ces travaux de thèse concerne l’utilisation d’un
réseau lexico-sémantique qui combine des connaissances générales et des connais-
sances de spécialités. Nous pouvons utiliser cette ressource pour réaliser une indexa-
tion automatique des comptes rendus ainsi qu’une augmentation d’index à l’aide
d’algorithmes de propagation. La deuxième étape a été l’extraction de relations,
dans deux buts principaux. Le premier est d’alimenter la base de données, alors que
le second permet d’affiner l’indexation en vue d’améliorer la recherche d’informa-
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tion dans le domaine de la radiologie. Un objectif annexe est également la détection
d’incohérences dans les comptes rendus ou la base de connaissance.

Dans le cadre de la thèse, un moteur de recherche a été implémenté à partir des
travaux mentionnés ci-dessus. Étant donné qu’il valide les résultats de l’approche de
non-séparation, il permet aux radiologues de réaliser des requêtes ouvertes.

Organisation de ce mémoire

Cette thèse est constituée de 5 chapitres répartis en deux parties. La première
partie (chapitre 1 et 2) fait un état de l’art en lien avec le cadre de notre thèse.

Le premier chapitre de cette partie présente les notions et les concepts de base de
la recherche d’information ainsi que les principaux modèles utilisés. Nous abordons
les différentes étapes nécessaires à cette tâche. Les principales mesures de pertinence
utilisées en RI sont décrites.

Le chapitre 2 est consacré à l’état de l’art concernant l’indexation sémantique.
Après l’avoir réalisé dans le domaine général, nous abordons cette thématique dans le
domaine biomédical. Ensuite, nous détaillons l’utilisation de bases de connaissances
dans le cadre de l’indexation et de la recherche d’information. De la même manière,
nous partons d’un cadre global avec des bases de connaissances d’ordre général et
allons vers des bases de connaissance de spécialité biomédicale. Nous présentons le
domaine de l’indexation par propagation en expliquant son principe. Ce chapitre se
conclue par un état de l’art sur l’extraction de relations avec un double objectif. Le
premier objectif est de contribuer à l’amélioration d’une base de connaissances et
le second est de réaliser une indexation des relations entre termes dans un but de
recherche d’information.

La deuxième partie de ce manuscrit comprend trois chapitres (chapitre 3, cha-
pitre 4 et chapitre 5) et concerne notre contribution au sujet de la non-séparation
des connaissances générales et de spécialités pour la recherche d’information. Le
chapitre 3 présente le réseau lexico-sémantique utilisé dans nos travaux, à savoir le
réseau JeuxDeMots (JDM). Nous en expliquons le principe et présentons un outil
contributif (Diko) intégré au projet JDM. Ce chapitre abordera également la ques-
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tion de l’annotation des relations à l’intérieur du réseau. Le chapitre 4 est consacré
à la constitution de la base de connaissances de spécialité à l’intérieur du réseau de
connaissances générales. Nous abordons ensuite la notion d’index augmenté grâce à
l’implémentation d’un algorithme de propagation. Les différentes étapes du modèle
sont détaillées et une évaluation est décrite.

Le chapitre 5 propose un modèle d’extraction de relations sémantiques basé
sur les patrons linguistiques et sémantiques. Dans ce modèle, nous avons adjoint
des contraintes sémantiques à certains patrons linguistiques. Une évaluation de ces
contraintes est décrite comparativement à l’approche basée uniquement sur les pa-
trons linguistiques. A la fin du chapitre, nous décrivons l’approche d’extraction Pa-
tients, Modalité, Affection (PMA). Nous expliquons la méthode d’extraction ainsi
que l’utilité d’un tel modèle.

En conclusion, nous dressons le bilan des travaux réalisés, dans le cadre général
de l’indexation et de l’analyse de documents médicaux. Nous introduisons ensuite
les perspectives d’évolution envisageables pour ces travaux.
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La recherche d’information (RI) [Grossman et Frieder, 2012] [Salton, 1971] est
une des branches de l’informatique qui étudie la façon de sélectionner à partir d’un
corpus de documents, ceux qui sont susceptibles de répondre à la requête de l’utili-
sateur. Traiter des textes nécessite de pouvoir les stocker, les rechercher, les explorer
et de les sélectionner de façon pertinente. À partir de cette définition, nous pouvons
introduire différentes notions :

— Corpus : un ensemble de documents.
— Document : l’objet élémentaire d’un corpus.
— Besoin d’information : les besoins de l’utilisateur (qui va chercher des docu-

ments).
— Requête : l’interface entre l’utilisateur et un système de recherche d’informa-

tion.

1.1 Quelques différents modèles de recherche d’in-

formation

De façon générale, on distingue trois modèles principaux de recherche d’informa-
tion :

— les modèles booléens : des méthodes ensemblistes de représentation du contenu
d’un document. Il existe le modèle booléen pur (boolean model), le modèle



1.1. QUELQUES DIFFÉRENTS MODÈLES DE RECHERCHE D’INFORMATION17

booléen étendu et un modèle basé sur les ensembles flous.
— les modèles vectoriels : le contenu d’un document est représenté selon une

approche algébrique.
— les modèles probabilistes : ces modèles essaient d’inférer la probabilité de

pertinence du document, connaissant la requête.

1.1.1 Modèle booléen

Le modèle booléen, une des premières méthodes utilisées en recherche d’informa-
tion, est fondé sur la logique booléenne et la théorie des ensembles
[Manning et al., 2008]. Les documents sont représentés par des ensembles de termes
grâce à un index inversé et les requêtes sont traitées par des expressions combinant
des termes et des opérateurs logiques ET, OU et SAUF, selon le formalisme de l’al-
gèbre de Boole. La recherche booléenne, en utilisant la structure d’index inversé,
consiste à parcourir les listes de documents associés à la requête et à fusionner ces
listes par rapport aux opérateurs logiques présents dans cette dernière (table1.1).
Un document du corpus est considéré comme pertinent quand son contenu vérifie
exactement l’expression de la requête.

le document contient pertinence du document
cyclisme natation cyclisme OR natation dopage NOT dopage

0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0
0 1 1 0 1 1

Table 1.1 – Modèle booléen : exemple
Requête Q : (cyclisme OR natation) AND NOT dopage
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Figure 1.1 – Exemples de recherche booléenne.

Le modèle booléen standard présente l’avantage de la simplicité de sa mise en
œuvre et de la clarté de l’expression de la requête (figure 1.1). Le modèle booléen
peut être utile dans le cadre de corpus spécialisés où les utilisateurs possèdent une
très bonne connaissance du vocabulaire. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle
effectue des appariements exacts entre les termes de la requête et les documents, ce
qui ne permet pas de retrouver des documents pertinents ne contenant pas exacte-
ment les termes de la requête booléenne. Le deuxième inconvénient majeur de cette
technique est qu’elle est incapable d’ordonner les documents par ordre de pertinence.

Pour contourner ces difficultés, Salton et al [Salton et al., 1983] ont proposé le
modèle booléen étendu. Il consiste à donner des poids aux termes des documents
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et de la requête pour tenir compte de leur importance. Le poids des termes dans
les documents est déterminé par des mesures statistiques comme par exemple la
fréquence d’un terme dans le document (TF) et la fréquence inverse de documents
(IDF). Le positionnement des documents se fait dans un espace euclidien dont les
axes sont les termes de la requête. Dans le cas d’une requête composée de deux
termes, une condition logique de type ET est représentée par la distance entre le
document et les coordonnées (1,1) alors qu’une condition de type OU est calculée
par la distance du document à l’origine (0,0). Cela permet d’ordonner les documents
selon leur similarité avec la requête.

Pour modéliser les notions d’imprécision, d’incertitude de l’information, le mo-
dèle booléen flou a été proposé [Salton, 1989],[Dubois et Prade, 2012], [Paice, 1984],
[Bordogna et Pasi, 2000], [Zadrozny et Kacprzyk, 2005]. Le modèle booléen flou, basé
sur la théorie des ensembles flous ou la logique floue, est avant tout une extension
du modèle booléen standard. L’objectif principal est l’introduction de la notion de
degré d’appartenance d’un élément à un ensemble. Dans les ensembles flous, l’ap-
partenance est mesurée par un degré variant entre 0 et 1. Ce modèle a pour objectif
de caractériser un élément par son degré d’appartenance à un ensemble flou et de
représenter un document donné par un ensemble flou de termes pondérés.

Ce modèle est utilisé pour traiter l’imprécision qui caractérise le processus d’in-
dexation, de contrôler l’approximation de l’utilisateur dans sa requête ainsi que de
traiter les réponses reflétant la pertinence partielle des documents par rapport aux
requêtes. Des améliorations [Boughanem et al., 2005] ont été proposées afin de palier
l’inconvénient de ce modèle concernant le classement des documents pertinents, vu
que les scores de pertinence sont déterminés par des fonctions min ou max. Chaque
document du corpus di est vu comme un ensemble flou et chaque terme ti comme
objet de di. Une fonction d’appartenance fd(tj) est créé. Un ensemble de termes
pondérés représente un document di :

di = (t1, wt1..ti, wti)

avec fd(t) = wt qui est un entier compris entre 0 et 1. Cette fonction représente
le degré d’appartenance du terme ti dans l’ensemble flou di. Une requête q est
une proposition flou dont nous calculons son degré d’appartenance fd(q) à chaque
ensemble flou di. (table 1.2)
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q fdi(q)
ti fdi(ti)

ti ∧ tj min(fdi(ti),fdi(tj))
ti ∨ tj max(fdi(ti),fdi(tj))
¬ti 1 - fdi(ti)

Table 1.2 – Modèle booléen flou
Exemple d’évaluation de requêtes.

1.1.2 Modèles vectoriels

Les modèles vectoriels englobent en pratique plusieurs modèles : notamment le
modèle vectoriel proprement dit et l’indexation sémantique latente (LSI pour latent
semantic indexation).

1.1.2.1 Le modèle vectoriel (Vector space Model)

L’hypothèse de base des modèles vectoriels est que les requêtes sont représentées
dans le même espace vectoriel que les documents [Salton et McGill, 1986] et que
comparer des vecteurs est relativement facile. L’espace est de dimension N (N étant
le nombre de termes d’indexation de la collection de documents).L’indexation d’un
document consiste à construire un vecteur le représentant tout en étant facilement
manipulable. Le mécanisme de recherche de ce modèle consiste alors à retrouver les
vecteurs documents qui sont les plus proches du vecteur requête. Ce modèle permet
donc d’ordonner les documents selon une mesure de similarité avec la requête.



1.1. QUELQUES DIFFÉRENTS MODÈLES DE RECHERCHE D’INFORMATION21

Figure 1.2 – Modèle vectoriel
Deux documents (D1 et D2) et une requête (Q) sont représentés dans un espace
vectoriel (ici simplifié à l’extrême et n’ayant que deux dimensions). La distance de

la requête avec les documents est représentée par les angles α et θ.

Une des mesures d’affinité la plus utilisée est la similarité cosinus [Singhal, 2001]
qui permet de calculer la similarité entre deux vecteurs à n dimensions en déter-
minant le cosinus de l’angle entre eux (figure 1.2). Si on prend un document D du
corpus et une requête Q, qui sont représentés respectivement par leur vecteur D et
Q.

Dj = (d1j, d2j...dNj)

Q = (q1, q2...qN)

La mesure cosinus pour ces deux vecteurs est :

s(Q,D) =

∑N
i=1 qi × dij∑N

i=1

√
q2
i ×

∑N
i=1

√
d2
ij

(1.1)

avec dij qui représente le poids du terme ti dans le document Dj et qi est le poids
du terme ti de la requête Q. La pondération des termes composant la requête peut
être soit la même que celle utilisée pour les documents du corpus, soit donnée par
l’utilisateur lors de sa formulation.
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Dans ce cas, plus l’angle entre les vecteurs est petit, plus le document est supposé
être pertinent par rapport à la requête. Cette mesure n’est pas autre chose que la
projection d’un vecteur sur l’autre (elle est symétrique).

Parmi les autres mesures de similarité, les plus utilisées sont les suivantes.

Mesure de Jaccard :

s(q, dj) =

∑N
i=1 qi × dij∑N

i=1 q
2 +

∑N
i=1 d

2
ij −

∑N
i=1 qi ∗ dij

(1.2)

Produit scalaire :

s(q, dj) =
N∑
i=1

qi ∗ dij (1.3)

1.1.2.2 L’indexation sémantique latente (LSI)

Ce modèle exploite les co-occurrences entre termes et réduit l’espace des termes,
en regroupant les termes co-occurrents (similaires) dans les mêmes dimensions.
Les documents et les requêtes sont alors représentés dans un espace plus petit
[Berry et al., 1995] [Deerwester et al., 1990], [Papadimitriou et al., 1998] composés
de concepts de haut niveau. Cette méthode permet de sélectionner des documents
pertinents même si le terme de la requête n’est pas présent dans les documents. LSI
utilise une matrice qui décrit l’occurrence de certains termes dans les documents.
LSI dépend de la décomposition de la matrice de termes et des documents par la
technique de décomposition par valeurs singulières (SVD - Singular Value Decompo-
sition). L’idée de SVD est que chaque matrice rectangulaire A(m,n) peut être écrite
de la façon suivante :

Am,n = Um,m Sm,n V
T
n,n

où S représente la matrice diagonale qui contient les valeurs singulières de la
matrice A, U représente les vecteurs propres orthonormés de la matrice AAT , et V
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représente ceux de la matrice ATA. Les colonnes de ces trois matrices sont ordonnées
d’une manière décroissante par rapport à leurs valeurs propres.

L’avantage de ce modèle est qu’il peut permettre de retrouver des documents
même s’ils ne contiennent pas les mots de la requête. Son défaut majeur est qu’il est
sensible à la quantité et à la qualité des données traitées.

1.1.3 Modèles connexionnistes

L’utilisation des réseaux de neurones dans le domaine de la recherche d’in-
formation est apparue dans les années 80 avec différents travaux [Mothe, 1994],
[Mozer, 1984]. Ces modèles sont formés de neurones formels, le plus souvent organi-
sés en couches et de liens pondérés reliant les neurones entre les différentes couches
figure 1.3. Les neurones formels sont construits à partir des représentations initiales
des documents. Le fonctionnement de ce réseau se fait par propagation de signaux
de la couche d’entrée vers une couche de sortie. Les valeurs dans la couche de sor-
tie servent de critères de décision (pertinence de documents). Ils sont formés d’une
couche de termes qui sera activée par la requête de l’utilisateur et une couche de
document. La requête active la couche des termes et cette activation se propage
vers la couche de documents. La réponse du moteur de recherche est donnée par
l’activation finale des documents.

Figure 1.3 – Modèle connexionniste
Un réseau de neurones à couches.
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Les systèmes de recherche d’information basés sur les réseaux de neurones per-
mettent de représenter différentes associations comme par exemple les relations entre
termes (synonymie, ...) ou entre documents (similitude, référence,...). Plusieurs mo-
dèles basés sur les réseaux de neurones ont été proposés dans le domaine de la re-
cherche d’information [Crestani, 1994], [Kwok, 1989], [Crestani, 1997]. Récemment
ont émergé des techniques d’apprentissage profond (deep learning) dans le domaine
de la RI [Shen et al., 2014], [Li et Lu, 2016].

1.1.4 Modèles probabilistes

Ces modèles essaient d’inférer la probabilité de pertinence du document sachant
la probabilité qu’une requête soit associée à un document. Les modèles de recherche
probabilistes se basent sur la théorie des probabilités et ont été proposés au début
des années 60 [Maron et Kuhns, 1960]. Le principe de ces modèles considère chaque
paire formée d’un document et d’une requête (d,q) comme une expérience aléatoire
qui consiste à tirer de façon simultanée ces observations d’un ensemble prédéfini de
documents et de requêtes. On associe, à chaque tirage (d,q) une variable aléatoire
Rd,q qui est égale à 1 si le document d est pertinent étant donné la requête q et
0 dans le cas contraire. Dans la suite de cette section, nous présentons les modèles
probabilistes les plus courants, à savoir le modèle d’indépendance binaire, le modèle
OKAPI BM25, les modèles de langue et les modèles informationnels.

Modèle d’indépendance binaire (MIB)

Ce modèle associé au principe d’ordonnancement probabiliste [Robertson, 1977]
repose sur plusieurs hypothèses. Tout d’abord, les documents et les requêtes sont
représentés sous forme de vecteurs binaires de même taille que le vocabulaire du
corpus de document. La seconde hypothèse stipule que les termes présents dans les
documents sont mutuellement indépendants. C’est l’hypothèse Bayésienne Naïve
et elle est à l’origine d’une famille de modèles de classification portant le même
nom. L’utilité d’un document pertinent ne dépend pas du nombre de documents
pertinents que l’utilisateur a déjà obtenu. On modélise la pertinence comme un
événement probabiliste.

Plus spécifiquement, un document est représenté par un vecteur d = (x1, ...,xm)
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où xt=1 si le terme t est présent dans le document et xt=0 s’il n’est pas présent.
Les requêtes sont représentées d’une façon similaire. En appliquant le théorème de
Bayes, la probabilité P(R|d,q) qu’un document soit pertinent (ou non pertinent) par
rapport à une requête, nous donne l’équation :

P (R|−→x ,−→q ) =
P (−→x |R,−→q ) ∗ P (R|−→q )

P (x|−→q )
(1.4)

où P(−→x |R=1,−→q ) et P(−→x |R=0,−→q ) sont les probabilités d’extraire des documents
pertinents ou non pertinent, respectivement. Les probabilités exactes ne peuvent pas
être connues à l’avance, par conséquence, des estimations déterminées à partir du
corpus doivent être utilisées. P(R=1|−→q ) et P(R=0|−→q ) indiquent la probabilité préa-
lable d’un document pertinent (ou non pertinent, respectivement) pour une requête
q. Si, par exemple, nous connaissons le pourcentage de documents pertinents dans
la collection, alors nous pourrons l’utiliser pour estimer ces probabilités. Puisqu’un
document est pertinent ou non pertinent à une requête, nous devons avoir ceci :

P (R = 1|−→x ,−→q ) + P (R = 0|−→x ,−→q ) = 1 (1.5)

Modèle Okapi BM25

L’idée de départ de ce modèle [Robertson et Walker, 1994],[Zaragoza et al., 2004]
est qu’un bon descripteur du document est un terme fréquent dans ce document mais
relativement rare dans l’ensemble du corpus. Ils sont partis du constat que certains
termes apparaissent avec une fréquence basse dans beaucoup de documents alors
qu’ils apparaissent avec une fréquence élevée dans un groupe particulier de docu-
ments (appelé groupe élite). Cela a amené à modéliser ces groupes de documents
avec une loi de Poisson de paramètre lambda pertinent et lambda non pertinent. La
probabilité d’apparition d’un terme apparaissant un certain nombre de fois dans un
document du corpus peut être modélisée par une distribution mixte 2-poisson. Ainsi
dans Okapi une hypothèse d’indépendance est faite sur l’élitisme et la fréquence d’un
terme dans un document ne dépend que de l’appartenance du document à l’ensemble
élite.
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Nous obtenons alors les équations suivantes :

P (tf(ti)|R)) = p(tf(ti)|E)p(E|R) + p(tf(ti)|E)p(E|R)

P (tf(ti)|R)) = p(tf(ti)|E)p(E|R) + p(tf(ti)|E)p(E|R)
(1.6)

où E représente l’ensemble des documents élites du terme ti, P(R|d) est la pro-
babilité qu’un document d soit pertinent (noté R pour relevant) et P(R|d) est la
probabilité qu’un document d soit non pertinent (noté R pour non-relevant).

La pondération wi du terme ti est alors donnée par l’équation (1.6) qui indique
le poids du terme t dans le document d (k1 et b sont des constantes, dl la longueur
du document, dlavg la longueur moyenne des documents).

wi =
tf(t, d) ∗ (k1 + 1)

tf(t, d) + k1 ∗ (1)
∗ logN − df(t) + 0.5

df(t) + 0.5
(1.7)

k1 est une constante permettant d’accroître ou de diminuer l’influence de la fréquence
du terme tfi sur wi Ce modèle peut être vu comme un tfidf prenant en compte la
longueur des documents.

Modèle de langue

Une approche alternative au problème de recherche d’information consiste à
considérer qu’un document et une requête sont proches si et seulement s’il est aisé de
générer la requête à partir du document [Ponte et Croft, 1998],[Croft et Lafferty, 2013].
Ce modèle repose sur l’idée que l’utilisateur, quand il formule sa requête, a une idée
du document idéal qu’il souhaite retrouver et que sa requête est formulée pour ce
document idéal. C’est une approche probabiliste qui assigne une probabilité à toute
séquence de mots. On suppose en général que les mots qui apparaissent dans la
requête sont indépendants. Ainsi, pour une requête Q = t1,t2...tn, cette probabilité
de génération est estimée comme suit :

P (Q|D) = P (t1, t2...tn|D) =
∏

P (t|D)c(t;Q) (1.8)

où c(t ;Q) est la fréquence du terme t dans la requête Q.
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Comme proposé par Lafferty et al [Lafferty et Zhai, 2001], la similarité entre un
document et une requête peut être également exprimée par la mesure de la diver-
gence de Kullback-Leibler (KL-divergence). La KL-divergence s’interprète comme la
différence moyenne entre deux distributions probabilistes. Il s’agit de mesurer le coût
supplémentaire nécessaire pour encoder la requête dans le modèle du document.

Afin de ne pas assigner une probabilité nulle aux documents ne contenant pas
les termes de la requête mais qui seraient susceptibles d’être pertinents par rapport
à cette dernière, on effectue une opération de lissage de ce modèle (table1.3). Ici, cd
est un facteur normalisateur assurant l’égalité

∑
t∈CP(t|d) = 1. Une des stratégies

utilisées est le lissage de Jelinek-Mercer [Jelinek, 1976]. Il a été montré que ce lissage
[Zhai et Lafferty, 2001] a aussi pour effet de modéliser la spécificité des termes de la
requête. La méthode du décompte absolu ressemble à celle de Jelinek-Mercer, sauf
que la probabilité des mots présents dans le document est réduite en soustrayant
le nombre d’occurrences de ces mots par une constance α ∈ [0, 1] caractérisant le
décompte. La méthode du maximun à priori (MAP) avec a priori de Dirichlet
présume que les termes présents dans le document sont issus d’un tirage aléatoire
avec remise suivant une distribution multinomiale.

Methode P(t|d) cd
Jelinek-
Mercer

(1 - λ)Pmv(t|d) + λPmv(t|C) λ

Décompte
absolu

(max(tft,d - α,0) /
∑

t∈V tft,d) + βPmv(t|C) α|d|/ld

MAP tft,d+ γPmv(t|C)/
∑

t∈V tft,d + (γ γ/
∑

t∈V
tft,d) + γ

Table 1.3 – Méthodes de lissage
pour l’estimation de la probabilité d’apparition d’un terme dans un document.

Modèles Informationnels

Ce modèle provient de la constatation que la distribution des termes signifi-
catifs d’un document s’éloignait de manière non négligeable de la distribution des
termes non significatifs [Harter, 1975]. Si nous considérons un terme qui apparaît
peu souvent et dans peu de documents du corpus, alors le fait de l’observer avec
une fréquence élevée dans un document prouve que ce document est pertinent à
l’égard de ce terme. Plusieurs modèles de probabilités ont été utilisés. L’article
de [Clinchant et Gaussier, 2010] présente deux distributions de probabilité et donc
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deux modèles informationnels. Ces modèles de distribution sont la distribution log-
logistique (LL) et une distribution de puissance lissée (SPL pour Smoothed Power
Law).

sLL(q, d) =
∑

tft,qln(
λt + ntft,d

λt
) (1.9)

sSPL(q, d) =
∑

tft,qln(
1− λt

λ

ntft,d
ntft,d+l

t

) (1.10)

— ntft,d est une fonction de normalisation qui dépend du nombre d’occurrences
du terme t dans le documentd

— λ est un paramètre dépendant du corpus qui peut être estimé sur la collection.

Les modèles probabilistes sont plus efficaces que les modèles booléens. Des au-
teurs [Crestani et van Rijsbergen, 1998] ont soulevé le problème majeur de ces mo-
dèles à savoir de trouver des méthodes permettant d’estimer les probabilités utilisées
pour évaluer la pertinence qui soit fondées d’un point de vu théorique et efficaces
au calcul. L’hypothèse de l’indépendance des termes est utilisée en pratique pour
implémenter ces modèles.

1.2 Évaluation des Systèmes de RI

L’évaluation des systèmes de recherche d’information constitue une étape im-
portante dans l’élaboration d’un modèle de recherche d’information (moteur de
recherche par exemple). Elle permet de caractériser le modèle et de réaliser une
comparaison entre les modèles existants.

Il existe plusieurs collections de tests de référence, créées dans le cadre de cam-
pagnes d’évaluation dont la plus connue est le programme TREC (Text REtrieval
Conference). Elle existe depuis 1992 [Harman, 1993] ; [Voorhees et Harman, 2001]
et a permis le développement de collections de tests. Une autre campagne relative-
ment importante est la campagne CLEF 1 (Conference and Labs of the Evaluation

1. www.clef-initiative.eu
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Forum), elle a été lancée dans le but de développer des systèmes de RI sur d’autres
langues que l’anglais.

D’une façon générale, un système de recherche d’information a deux objectifs
principaux :

— Retrouver les documents pertinents
— Rejeter tous les documents non pertinents

Les deux mesures d’évaluation les plus utilisées en RI sont le rappel et la précision.

1.2.1 Mesures de rappel/précision

Pour des résultats non ordonnés de recherche, le rappel est la fraction des do-
cuments pertinents retournés par le système, par rapport au nombre de documents
pertinents existant, pour une recherche d’information donnée.

Ainsi, si l’on note S l’ensemble des documents qu’un système automatique consi-
dère comme ayant une propriété recherchée, V l’ensemble des documents qui pos-
sèdent effectivement cette propriété, nous avons la formule suivante pour le rappel :

Rappel =
S ∩ V
V

(1.11)

La précision se définit comme la fraction de documents pertinents par rapport
au nombre total de documents, dans les résultats retournés par le système.

Precision =
S ∩ V
S

(1.12)

Nous appelons bruit des instances non pertinentes qui apparaissent dans les
résultats d’une recherche. Le taux de bruit peut être une mesure de l’efficacité d’un
système de recherche. Il constitue la base pour le calcul de la précision.

Les silences sont des documents pertinents présents dans le corpus mais non
présentés par le système à l’utilisateur. Ils servent de base pour calculer le rappel.

Suivant les situations, on préférera privilégier l’une ou l’autre mesure. Si l’on
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effectue une recherche via un moteur sur le web, on souhaite, quelle que soit la
requête, que tous les documents trouvés soient pertinents, puisqu’on n’a pas accès
au nombre total de documents du web qui seraient pertinents par rapport à la
requête. Dans ce cas, on privilégie la précision.

Dans le cas où l’on souhaite obtenir un système qui ne privilégie aucune des deux
mesures, on utilise la moyenne harmonique pondérée entre le rappel et la précision
(la F-mesure).

Fβ = (1 + β2)
Precision ∗Rappel

β2 ∗ Precision+Rappel
(1.13)

Dans le cas où précision et rappel sont considérés comme étant d’égale impor-
tance la valeur de β sera égale à 1 et la mesure utilisée est appelée F1.

F1 =
2 ∗ precision ∗ rappel
precision+ rappel

(1.14)

Pour l’évaluation des résultats ordonnés, nous utilisons une courbe de précision-
rappel. On obtient cette courbe en mesurant le rappel et la précision sur un sous-
ensemble de documents, de taille croissante, obtenus à partir d’une liste de docu-
ments ordonnés. L’ensemble des mesures de rappel et de précision ainsi obtenues
permet de tracer la courbe de la précision, P(r) en fonction du rappel r (tableau
1.4). Soit un moteur de recherche M répondant à une requête q. Dans la liste de
réponse de M, 4 documents sont jugés pertinents sur les 10 documents retournés par
le système.

A un rang rg donné sur la liste des documents ordonnés, si le document de rang
(rg + 1 ) est considéré comme non pertinent, le rappel au rang rg + 1 sera le même
que celui du rang rg, alors que la précision sera diminuée. Dans le cas inverse, si le
document de rang (rg + 1 ) est pertinent alors le rappel et la précision augmenteront.
La figure 1.4 donne la courbe précision-rappel correspondante aux valeurs de la table
2.1 .
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Document Réponse de M Pertinence rappel précision
D1 0.95 1 1/4 1
D2 0.82 0 1/4 1/2
D3 0.75 0 1/4 1/3
D4 0.7 1 1/2 1/2
D5 0.65 1 3/4 3/5
D6 0.5 0 3/4 1/2
D7 0.4 0 3/4 3/7
D8 0.35 1 1 1/2
D9 0.2 0 1 4/9
D10 0.1 0 1 2/5

Table 1.4 – Mesure du rappel et de la précision
sur un ensemble de 10 documents ordonnés. Si un document est considéré comme

pertinent, il a une valeur de 1, 0 sinon.

Figure 1.4 – Exemple d’une courbe précision-rappel
(en pointillé) et précision interpolée(en trait plein)
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Pour enlever ces oscillations, on effectue un lissage de la courbe précision-rappel
en remplissant un creux de la courbe par une ligne horizontale. Cette mesure est
connue sous le nom de précision interpolée.

1.2.2 Précision moyenne et gain cumulatif réduit

Une autre mesure utilisée est la précision moyenne (AveP) (Average Precision
en anglais). C’est la moyenne des valeurs de précision des documents pertinents par
rapport à la requête q dans la liste ordonnée des réponses. La formule de la précision
moyenne est la suivante :

AveP (q) =
1

nq+

N∑
k=1

Rdk,qXP@k(q) (1.15)

avec nq+ =
∑N

k=1 Rdk,q est le nombre total de documents pertinents par rapport
à la requête q. P@k(q)est la précision moyenne à un rang k donné, définie comme :

P@k(q) =
1

k

k∑
rg=1

Rdrg,q (1.16)

où Rdrg,q qualifie le jugement de pertinence du document d de rang rg dans la
liste des documents retournés par rapport à une requête.

Dans les cas où on a un ensemble de requêtes Q = q1....q|Q|, il est possible de
calculer la moyenne des précisions moyennes (MAP mean average precision) sur
l’ensemble des requêtes :

MAP =
1

|Q|

|Q|∑
j=1

AveP (qj) =
1

|Q|

|Q|∑
j=1

1

nq+

N∑
k=1

Rdk,qXP@k(q) (1.17)

Cette mesure peut être qualifiée de globale puisqu’elle combine différents points
de mesure. Elle est moins sensible au nombre de documents que d’autres mesures
(par exemple la précision à différents niveaux de coupes). C’est la moyenne des
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précisions obtenues chaque fois qu’un document pertinent est retrouvé. Cette mesure
a été introduite dans TREC2 [Moffat et Zobel, 2008] pour sa capacité à résumer les
mesures de précision aux 11 points de rappel.

Dans le cas où le jugement de pertinence n’est pas binaire mais prend des valeurs
discrète de N, il existe une mesure de l’efficacité du système de recherche appelée
le gain cumulatif réduit (DCG pour Discounted Cumulative Gain en anglais). Il
peut être souhaitable d’adopter une échelle de pertinence allant par exemple de 0 à
5 : 0 pour les documents non pertinents, 5 pour les documents parfaits, les degrés
intermédiaires pour les documents plus ou moins pertinents. La mesure DCG par
rapport à une requête q est calculée à un rang p.

DCGp =

p∑
i=1

2Rdrg,q − 1

log2(1 + rg)
(1.18)

1.2.3 La courbe ROC

La courbe ROC (de l’anglais Receiver Operating Characteristic) mesure la ca-
pacité d’un moteur de recherche à ordonner les documents pertinents par rapport
à une requête q avant les documents non pertinents. Cette courbe se construit, à
partir de la liste de documents ordonnés, en mesurant le rappel à chaque rang de
cette liste, en fonction du nombre de documents non pertinents ordonnés avant ce
rang.

La courbe ROC est largement utilisée dans beaucoup de domaines comme la
médecine, la biométrie, l’apprentissage machine, etc. L’aire sous la courbe (Area
Under Curve (AUC)) est un indicateur de la capacité d’un système à ordonner les
documents pertinents au dessus des non pertinents.
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1.3 Les différentes étapes de la recherche d’infor-

mation

Pour répondre aux besoins des utilisateurs, un système de recherche d’informa-
tion doit mettre en œuvre un certain nombre de processus pour réaliser une mise
en correspondance des informations contenues dans une collection de documents et
des besoins en information des utilisateurs.

1.3.1 Le processus d’indexation

Pour assurer la recherche d’information dans des conditions acceptables, une
étape importante consiste à analyser le document pour produire un ensemble de
mots-clés, appelés aussi descripteurs, afin que le système puisse les gérer facilement
dans le processus de recherche. C’est ce qu’on appelle l’indexation
[Deerwester et al., 1990]. L’utilisation d’une structure qui fait correspondre chaque
terme du vocabulaire à la liste des documents du corpus qui le contiennent est la
manière la plus pratique pour trouver le terme d’une requête donnée dans un corpus
de documents. Cette structure est appelée index inversé [Zobel et al., 1998]. Cer-
tains index indiquent le nombre de documents contenant les termes, leur nombre
d’occurrences dans les documents ou la position des termes dans les documents (fi-
gure 1.5) [Mitra et al., 1997] a comparé l’indexation à base de mots simples et de
groupes de mots.
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Figure 1.5 – Exemple d’un index inversé.
A gauche le corpus et à droite les paires d’identifiants ainsi que la fréquence

d’apparition dans le document.

La création d’un index inversé est constituée de différentes étapes :

1. l’extraction de paires d’identifiants (terme, documents).

2. le tri des paires suivant les clés d’identifiants des termes puis de celle des
documents.

3. le regroupement des paires en établissant pour chaque identifiant de terme,
la liste des paires identifiants de documents dans lequel le terme apparaît.

L’indexation peut prendre plusieurs formes :
— une indexation manuelle dans laquelle chaque document du corpus est indexé

par un spécialiste du domaine.
— une indexation automatique à l’aide d’un processus entièrement informatisé.
— indexation semi-automatique où l’extraction se fait de manière automatique

mais le choix final est laissé aux spécialistes du domaine.
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L’indexation manuelle présente l’avantage d’assurer une meilleure correspondance
entre les documents du corpus et les termes choisis par les indexeurs. Ceci donne
une meilleure précision en ce qui concerne les documents retournés par un système de
RI suite à une requête précise [Ren et al., 1999]. L’inconvénient principal de cette
méthode d’indexation est le temps et l’effort qu’elle exige. De plus, une part de
subjectivité lié au facteur humain fait que pour un même document, des termes
différents peuvent être sélectionnés par des indexeurs différents.

Dans l’indexation semi-automatique [Jacquemin et al., 2002] les indexeurs uti-
lisent en général un vocabulaire contrôlé sous forme d’ontologie ou de base termi-
nologique. C’est le cas par exemple de l’indexation d’articles médicaux à l’aide du
thésaurus MeSH. Les termes dans les bases terminologiques, sont préordonnés c’est-
à-dire qu’ils peuvent être liés par des relations hiérarchiques tels que la relation
d’hyperonymie ou par un ensemble plus riche de relations lexico-sémantiques.

L’indexation automatique comprend un ensemble de traitements sur les docu-
ments. Les différentes étapes sont, en général, l’extraction automatique des descrip-
teurs, l’utilisation d’un anti-dictionnaire, la lemmatisation, le repérage des groupes
de mots, la pondération des termes avant de constituer l’index.

Pondération des termes

Le poids d’un terme dans un document traduit l’importance de ce terme à l’in-
térieur du document. Une des lois importantes en recherche d’information est la loi
de Zipf [Zipf, 1935]. Cette dernière spécifie que la fréquence d’occurrence d’un mot
m dans un corpus de documents est inversement proportionnelle à son rang (r),
ce dernier est obtenu quand on trie les mots du corpus par ordre décroissant des
fréquences.

fm =
K

r
(1.19)

r représente le rang et K est une constante. Ce paramètre dépend de la collection
considérée. Une conséquence de cette loi est que la fréquence des mots décroît rapi-
dement avec leur rang. Dans le domaine de la recherche d’information, la loi de Zipf
est utilisée pour réaliser un filtrage afin de déterminer les mots qui représentent au
mieux le contenu d’un document.

Le poids d’un terme s’évalue par deux paramètres : le nombre d’occurrences de
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ce terme dans le document (term frequency), et le nombre de documents dans lequel
ce terme apparaît, (document frequency) (df) [Robertson, 2004].

Définitions : Fréquence du terme (tf) :
Nombre d’occurrences d’un terme dans un document du corpus. tfij correspond au
nombre d’occurences du terme ti dans le document Dj.

tfi,j =
ni,j∑
nk,j

Définitions : Fréquence inverse de document (IDF) :
Mesure l’importance d’un terme dans l’ensemble du corpus.

idfi = log |D|
|dj :ti∈dj |

où :
— |D| représente le nombre total de documents dans le corpus
— |dj : ti ∈ dj| est le nombre de documents où le terme ti apparaît.

En recherche d’information, le codage le plus courant des documents est le codage
tfidf :

tfidfij = tfij ∗ idfi (1.20)

Des variantes à ce codage ont été proposées pour améliorer cette fonction de
pondération [DeClaris et al., 1994]. Si on triple la taille d’un document, les poids
des termes seront triplés et ce document sera considéré comme plus pertinent à
la suite d’une requête. Ces variantes utilisent souvent un terme de normalisation,
dépendant de la taille du document considéré pour corriger ce biais. Certains au-
teurs ([Robertson et Walker, 1997] ont proposé de normaliser la fonction tf-idf de la
manière suivante :

wdij =
tfij.(K + 1)

K1.((1− b) + b.dli
∆l

+ tfij
(1.21)

Où wdij est le poids du terme ti dans le document Dj. Le paramètre K contrôle
l’influence de la fréquence du terme t dans le document d, sa valeur dépendant de la
longueur des documents dans le corpus ; b ([0, 1]) est une constante contrôlant l’effet
de la longueur du document. ∆l représente la longueur moyenne des documents dans
le corpus et dl représente la longueur du document d.
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Depuis les années 1970, des chercheurs se sont penchés sur sur l’intérêt d’utiliser
des ressources lexico-sémantiques dans le processus d’indexation. L’intérêt se justifie
par le souci d’un meilleur contrôle et uniformisation du langage d’indexation. Nous
reviendrons plus en détail sur ce point dans la partie 2.3 du manuscrit.

1.3.2 Les requêtes

Le processus d’appariement document-requête permet de mesurer la pertinence
d’un document par rapport à une requête. Le système calcule un score tradui-
sant la correspondance entre les documents retournés et la requête. Ce score re-
présente le degré de pertinence vis-à-vis du document. On calcule cette valeur de
pertinence grâce à une fonction de similarité RSV (Q, d)(Retrieval Status Value
[Nottelmann et Fuhr, 2003]) dans laquelle Q représente une requête et d est un do-
cument du corpus. Cette mesure prend en compte le poids des termes.

Souvent, en recherche d’information il peut être intéressant de réaliser une refor-
mulation de requêtes ou une expansion de requêtes [Efthimiadis, 1996]. La reformu-
lation de requêtes a pour objectif de modifier la requête de l’utilisateur par ajout
de certains termes (synonymes, hyperonymes...) ou par réestimation de leur poids.
Les approches locales d’expansion de requêtes enrichissent le plus souvent la repré-
sentation vectorielle de la requête à partir de termes provenant des documents de
la collection. Les deux méthodes les plus connues sont la boucle de rétropertinence
(relevance feedback) [Hiemstra et Robertson, 2001] et la boucle de rétropertinence
en aveugle (pseudo relevance feedback) [Boughanem et al., 1999], [Cao et al., 2008].
La méthode boucle de rétropertinence implique que l’utilisateur dans le processus de
recherche, fournit un retour sur la pertinence des documents renvoyés lors d’un pre-
mier appariement entre la requête et les documents du corpus. L’utilisateur précise
quels documents de cette liste sont pertinents ou non pertinents par rapport à la
requête initiale et le système enrichit alors la représentation vectorielle de la requête
en tenant compte de ce retour. Ces étapes sont répétées jusqu’à ce que l’utilisateur
soit satisfait des résultats finaux. La méthode boucle de rétropertinence en aveugle
permet d’éviter la phase d’annotation en supposant que les k (souvent fixés à 5,
10 ou 20) premiers documents fournis par le système sont pertinents par rapport
à la requête. Cette hypothèse rend automatique l’approche précédente. Cette mo-
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dification de requêtes peut aussi être basée sur l’utilisation de ressources externes
telles que des ontologies ou des thésaurus. C’est ce qu’on appelle une reformulation
basée sur les concepts (Concept-based Query Reformulation) [Fonseca et al., 2005],
[Qiu et Frei, 1993], [Järvelin et al., 2001].

Conclusion

Nous avons évoqué dans ce chapitre les principales notions de la recherche d’in-
formation. Nous avons décrit les principales étapes d’un processus de recherche.
Les principaux modèles existant dans la littérature ont été présentés ainsi que les
différentes méthodes d’évaluation des performances d’un système de recherche d’in-
formation.

Les systèmes de recherche d’information (moteurs de recherche) ont été conçus,
au départ, pour retrouver les documents contenant exactement les termes précis
de la requête. Ceci est évidemment insuffisant dans la mesure où l’utilisateur n’em-
ploiera pas exactement les mêmes termes que ceux du document (synonymes, termes
génériques). Dans le chapitre 4, nous présenterons un modèle d’augmentation d’in-
dex par propagation à travers un réseau lexical, précisément conçu pour contourner
cette faiblesse des systèmes de recherche.
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Dans le chapitre précédent, nous avons décrit les principaux modèles de recherche
d’information qu’on trouve dans les systèmes actuels. Dans ce chapitre, nous consa-
crons une grande partie à l’état de l’art de l’indexation sémantique ainsi qu’à l’uti-
lisation de bases de connaissances dans les processus de recherche et d’indexation.
Dans un premier temps (2.1) nous définissons la notion d’indexation et plus particu-
lièrement celle d’indexation sémantique à la fois dans le domaine général (2.1.1) et
dans le domaine médical (2.1.2). La section (2.2) introduit les critères d’évaluation
de l’indexation. Nous commençons par définir la consistance de l’indexation (2.2.1),
ensuite nous parlerons de l’exactitude et de la qualité de l’indexation (2.2.2 et 2.2.3).

La section (2.3) introduit les ressources sémantiques externes. Nous décrivons
les principaux types de ressources sémantiques à savoir les ontologies (2.3.1) et les
réseaux sémantiques (2.3.2).

2.1 Définition de l’indexation sémantique

L’indexation est un traitement qui consiste à caractériser un document à partir
de son propre contenu, des mots-clés qui le caractérisent. On fera correspondre ces
mots à la liste des documents qui les contiennent. Cette structure s’appelle un index
inversé et c’est une des façons les plus rapides pour retrouver un terme d’une re-
quête dans un corpus de documents. Les mots clés ou descripteurs peuvent prendre
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plusieurs formes : mots simples, mots composés, lemmes ou toute autre unité d’in-
formation décrivant le contenu du document. L’indexation peut se faire soit de façon
manuelle (indexation manuelle) soit de manière automatique (indexation automa-
tique). L’indexation manuelle fait appel à des spécialistes du domaine possédant
une certaine expertise, qui vont sélectionner les descripteurs appropriés pour chaque
document. Cette méthode est très coûteuse en temps et en ressources humaines.
Au contraire, l’indexation automatique fait appel à des algorithmes pour sélection-
ner les descripteurs les plus pertinents. Elle comprend un ensemble de traitements
des documents dont, entre autres, la lemmatisation (identifier le lemme (unité au-
tonome constituante du lexique d’une langue) d’un mot), le repérage des groupes
de mots, le filtrage (élimination des mots vides) par un anti-dictionnaire (stopword
list), et l’extraction automatique des descripteurs. Un anti-dictionnaire ou liste de
mots vides est une liste de mots qui sont présents avec une fréquence élevée dans
un corpus de documents et qui n’apportent aucune information sur le contenu d’un
document. Ces anti-dictionnaires peuvent être soit indépendants soit dépendants du
domaine du corpus. Dans un corpus formé de documents de descriptifs de projets,
le terme projet sera un exemple de mot vide dans un anti-dictionnaire dépendant
du domaine. Dans le cas des anti-dictionnaires généraux, c’est à dire indépendant
des domaines étudiés, on se repose plutôt sur la catégorie grammaticale des mots,
l’anti-dictionnaire sera alors composé des mots autre que nom, adjectif, adverbe,
verbe.

de la le et en du des
au aux avec dans par pour sur
quel quelle pas s’ qu’ ou se
ou sont plus y est elle ils

Table 2.1 – Exemple de mots présents dans un anti-dictionnaire général.

2.1.1 Indexation pour des textes généraux

2.1.1.1 Extraction des descripteurs

Le processus d’indexation consiste à extraire des descripteurs qui représentent
au mieux le document [Salton et al., 1983]. Ils peuvent indiquer le ou les thèmes
objets du document [Laporte, 2000], mais également des informations sémantiques.
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Les descripteurs peuvent prendre plusieurs formes :
— les mots simples du document à l’exclusion des mots de l’anti-dictionnaire.
— les lemmes ou les racines des mots (racinisation).
— les lexèmes qui sont des unités minimales de signification appartenant au

lexique.
— souvent, les termes composés présents apportent plus de sens (sémantique)

que les mots qui le composent pris séparément. En effet, comme exemple le
terme composé pied de biche est plus précis que les trois mots pied de biche
pris séparément.
La reconnaissance de termes composés peut être une source de problèmes.
Certains indexeurs utilisent une source de mots composés du langage pour
les identifier comme ne formant qu’un seul mot [Habert et Jacquemin, 1993].
Dans la littérature trois principales approches existent :

1. des approches basées sur la cooccurrence [Alvarez et al., 2004],
[Lauer, 1995]. La pondération tfidf est utilisée pour éliminer les groupes
de mots fréquents ("dans ce cas là",...).

2. des approches linguistiques qui se basent sur une analyse syntaxique par-
tielle ou l’utilisation de patrons syntaxiques pour détecter les termes com-
posés [Bourigault et al., 1996].

— les concepts, qui sont des expressions contenant un ou plusieurs mots. La
définition du terme concept varie légèrement selon les domaines (linguistique,
informatique...). Nous reviendrons en détail sur la notion de concept plus loin.

— les N-grammes [Brown et al., 1992], qui sont formés de sous-séquences de n
éléments (unigramme, bigramme, trigramme...) à partir de séquences don-
nées. Cette approche dans la recherche d’information [Millar et al., 2006] est
retrouvé, par exemple pour certaines langues asiatiques [Lee et al., 1999].

— l’augmentation d’index ou contexte où les descripteurs peuvent être des termes
n’apparaissant pas dans le document mais possédant un lien sémantique ou
de cooccurrence [Deerwester et al., 1990] (Latent Semantic Indexing) avec les
termes du document. L’ajout de termes liés sémantiquement aux mots du do-
cuments est rendu possible par la disponibilité de plus en plus importantes
d’ontologies et autres ressources sémantiques externes (par exemple, un ré-
seau lexico-sémantiques).
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2.1.1.2 Indexation sémantique et conceptuelle

Jusqu’à présent, nous avons décrit une représentation des documents essentielle-
ment basée sur des mots (ou mots composés) permettant de représenter l’informa-
tion contenue dans un corpus de documents. C’est ce que l’on appelle une indexa-
tion classique. Certains travaux [Guarino et al., 1999] ont montré l’insuffisance de
la représentation basée sur les mots simples. Pour pallier cette insuffisance, ils pro-
posent une exploitation sémantique des textes afin de mieux les représenter. Deux
grandes familles de travaux permettent d’ajouter de l’information sémantique dans
le processus de recherche d’information. Parmi ces travaux, il est possible de dis-
tinguer deux grandes tendances, à savoir l’indexation conceptuelle [Woods, 1997] et
l’indexation sémantique [Mihalcea et Moldovan, 2000], [Biemann, 2005]. Cette ca-
tégorisation peut cependant susciter une certaine confusion dans la terminologie,
parmi la communauté des chercheurs. On parle plutôt d’indexation sémantique lors-
qu’on souhaite utiliser le sens des mots pour réaliser une indexation des documents
[Sanderson, 1994]. Nous pouvons définir l’indexation conceptuelle comme recouvrant
toute connaissance ajoutée à un document pouvant servir dans le cadre de "calculs"
sous-tendus par l’exploitation de ces documents, pourvu que cette connaissance soit
utilisable aussi bien par l’homme que par la machine [Prié, 2000]. Selon cette défi-
nition, l’indexation conceptuelle permet une représentation des documents via dif-
férentes relations sémantiques, alors que dans le cadre de l’indexation sémantique,
on se limite le plus souvent à l’utilisation de la synonymie. Historiquement l’indexa-
tion sémantique utilise les techniques de désambiguïsation (WSD) [Krovetz, 1997],
[Mihalcea, 2004] pour associer un sens à un mot alors que l’indexation conceptuelle
concerne plutôt l’identification de concepts dans un corpus (utilisation dans le do-
maine biomédical par exemple).

Indexation sémantique

L’approche sémantique permet de détecter le sens d’un mot à partir de son
contexte d’apparition (tâche de désambiguïsation). Pour désambiguïser le sens, cer-
tains auteurs [Leacock et al., 1998] [Hirst et St-Onge, 1998] utilisent des représenta-
tions hiérarchiques pour calculer une distance sémantique ou une similarité séman-
tique entre les termes à comparer. D’autres auteurs [Mihalcea et Moldovan, 2000]
ont utilisé une méthode de désambiguïsation basée sur un corpus pré-étiqueté et
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les synsets de WordNet [Miller, 1995]. Un nouveau mot est désambiguïsé en tenant
compte de sa relation avec les mots du corpus déjà désambiguïsés. Par cette méthode
les auteurs ont noté une amélioration dans le rappel et la précision alors que dans
[Gonzalo et al., 1998], les auteurs ont réalisé des expériences d’indexation basées
sur le sens et sur les synsets avec également des performances accrues. Cependant
certains auteurs [Voorhees, 1993] [Katz et al., 1998] ont noté que l’utilisation d’un
désambiguïsateur automatique n’améliorait pas de façon sensible les performances.
[Voorhees, 1993] a remarqué, dans le cadre d’une campagne TREC, que l’expansion
de requêtes avec les synsets de WordNet améliorait quelques requêtes mais en dé-
gradait d’autres. [Katz et al., 1998] ont utilisé la notion de contexte pour effectuer
la tâche de désambiguïsation. Ils utilisent un corpus d’entraînement ainsi que Word-
Net. Ils ont testé leur méthode sur le corpus Semcor 1 et ont obtenu une précision
de 60%.

Indexation conceptuelle

Les approches conceptuelles consistent à rattacher les termes à des concepts sous-
jacents. Les concepts sont issus d’une liste prédéfinie des termes d’index ou d’un
vocabulaire contrôlé appelé système de classification pouvant prendre la forme d’on-
tologies, de thésaurus, de taxonomies [Stairmand et Black, 1996] [Stein et al., 1997].
Les différentes méthodes utilisées ont pour objectif de rattacher les termes d’un do-
cument aux concepts d’une ontologie [Khan, 2000]. Il propose un algorithme fondé,
dans une étape, sur la cooccurence entre termes et ensuite sur la proximité séman-
tique. Baziz [Baziz et al., 2005] relie les termes d’un texte aux concepts de Word-
Net en se basant sur la notion de similarité sémantique entre concepts. Boube-
keur [Boubekeur, 2008] représente les documents par un ensemble de concepts et
de relations extraits d’une ontologie. Toujours pour une tâche de désambiguïsation
[Hassell et al., 2006] utilise les relations entre entités dans une ontologie pour déter-
miner le sens d’un mot.

Les travaux sur l’approche conceptuelle ont été appliqués dans plusieurs do-
maines comme par exemple le domaine légal [Stein et al., 1997], ou encore le do-
maine du sport [Khan, 2000]. Le systèmeMetapMap [Aronson, 2001] se basant sur
le métathésaurus UMLS (Unified Medical Language System) [Bodenreider, 2004] est
utilisé dans le domaine médical. Nous y reviendrons en détail dans la suite de ce

1. http ://web.eecs.umich.edu/ mihalcea/downloads.html#semcor



2.1. DÉFINITION DE L’INDEXATION SÉMANTIQUE 47

manuscrit. En ce qui concerne le domaine général, nous pouvons citer le systeme
FERRET [Mauldin, 1991] ou encore les travaux de Woods [Woods, 1997]. Ces der-
niers apportent une évaluation relativement complète des approches d’indexation
conceptuelle.

2.1.2 Indexation dans le domaine médical

Dans cette partie, nous allons nous focaliser sur les travaux d’indexation des do-
cuments biomédicaux. L’augmentation de la quantité d’information biomédicale, et
en particulier des articles publiés dans MEDLINE 2 ont amené à la création d’outils
d’indexation tel que MTI (Medical Text Indexer) [Aronson, 2001]. De plus, MED-
LINE a été mis en ligne et est accessible librement à tous les utilisateurs d’inter-
net par l’intermédiaire de PubMed 3. Bien que le moteur de recherche de PubMed
soit très utilisé, il ne permet pas de faire des recherches plus ciblées comme la re-
cherche de gènes ou de protéines, ou encore de caractéristiques d’une maladie par
exemple. En ce qui concerne l’indexation des ressources biomédicales francophones,
elle implique souvent plusieurs ressources terminologiques médicales (MESH,ICD-
10,...) [Névéol et al., 2006] [Pereira et al., 2008]. Dans ce qui suit, nous présentons
quelques systèmes d’indexation qui peuvent utiliser une ou plusieurs ressources ter-
minologiques.

Pour l’indexation de documents francophones, le système MAIF (MEsh Auto-
matic Indexing for French) [Névéol et al., 2006] permet l’indexation des articles en
entier. A partir d’une adresse (URL) le système télécharge les documents et les in-
dexe avec les termes français du MeSH. Les termes MeSH/qualificatifs sont identifiés
en utilisant des patrons d’extraction définis dans le logiciel INTEX [Silberztein, 1999].

Le système NOMINDEX proposé par Pouliquen [Pouliquen, 2002] a pour ob-
jectif l’indexation de documents biomédicaux par des concepts issus d’une res-
source termino-ontologique. Dans une première étape, les mots du document à in-
dexer sont mis en correspondance avec les termes de l’Aide au Diagnostic Médical
[Lenoir et al., 1981]. Dans un second temps, les termes sont rattachés à leurs équi-
valents dans MeSH ainsi qu’à ceux de l’UMLS. Pour chaque concept identifié un

2. https ://www.nlm.nih.gov/pubs/factsheets/medline.html
3. http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
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score basé sur TFIDF est calculé. Cette analyse est utilisée dans l’indexation, la
recherche de documents similaires ainsi que dans la synthèse de documents.

Dans le cadre de l’indexation des articles de MEDLINE, l’outil MetaMap
[Aronson, 2001] a été développé en utilisant une indexation multi-terminologique.
C’est un analyseur morphosyntaxique lié à l’UMLS qui permet d’extraire des concepts
à partir de documents (en anglais). Il applique des méthodes de recherche de va-
riations de termes pour identifier les concepts du Metathésaurus qui s’apparient
exactement ou approximativement à une expression donnée. [Aronson et al., 2004]
ont développé un outil d’indexation nommé Medical Text Indexer (MTI). Ils ex-
traient les concepts issus de plusieurs terminologies de l’UMLS et ne retiennent que
les concepts MeSH pour indexer les articles de MEDLINE (figure 2.1).

Figure 2.1 – cycle de vie de l’indexation MTI

Pour le français l’outil F-MTI (French Multi-Terminology Indexer) a été dé-
veloppé [Pereira et al., 2009]. Ce système a été conçu pour réaliser l’indexation de
dossiers médicaux en utilisant plusieurs terminologies à savoir la CIM-10, la CCAM
(Classification Commune des Actes Médicaux), le thésaurus MeSH, la nomenclature
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SNOMED 4 ainsi que la terminologie interne de la société Vidal 5.

Nous pouvons citer le système conçu par Avillach [Avillach et al., 2007] qui pour
indexer les résumés de sortie de l’hôpital a proposé une méthode d’indexation multi-
terminologique. Les termes extraits sont classés afin de mettre en évidence leur
importance dans le document. L’importance d’un terme est déterminée par le nombre
de relations qu’il partage avec d’autres mots désignant des concepts. Les relations
entre concepts peuvent être exploitées à partir du thésaurus UMLS mais aussi en
exploitant des relations de cooccurrences entre les concepts issus d’une ou plusieurs
terminologies (ICD-10). Les auteurs ont constaté une amélioration de la précision
grâce à leur méthode d’indexation.

2.1.3 Indexation par propagation

La nécessité d’associer des métadonnées à des documents numériques a conduit
à imaginer des mécanismes pour déduire de nouvelles indexations à partir d’indexa-
tions existantes [Lazaridis et al., 2013]. Par ailleurs, [Marchiori, 1998] a proposé une
propagation des métadonnées, en utilisant les hyperliens des pages Web comme sup-
port de cette propagation. Les métadonnées sont propagées à celles qui sont en
lien avec elles, avec un poids d’affaiblissement. L’inconvénient de cette méthode,
focalisée sur les liens de référencement et non sur le contenu des pages, est la propa-
gation éventuelle d’erreurs (si une page est citée comme contre-exemple). L’indexa-
tion par propagation concerne principalement le domaine de l’image. Elle utilise
à la fois l’analyse d’image et des indexations existantes pour en déduire, par di-
verses méthodes statistiques, des termes candidats pour indexer une nouvelle image
[Jeon et Manmatha, 2004], [Zhang et Su, 2001]. Toujours dans le domaine du multi-
média, [Pastorello Jr et al., 2008] propose une propagation d’indexation sémantique
reposant sur les techniques du Web Sémantique (RDF). Dans le domaine du TALN,
il a été proposé une propagation dans un réseau pour réaliser une capture de mots-
clés connexes [Lafourcade, 2011]. Les mots clés connexes sont définis comme étant
fréquents dans la langue et ayant une distance angulaire faible d’au moins un des
mots clés extraits à partir d’un texte. A chaque terme du texte est associé un en-

4. https ://www.nlm.nih.gov/research/umls/Snomed/
5. https ://www.vidal.fr/
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semble pondéré de termes. Cet ensemble représente une approximation du voisinage
du terme dans l’espace construit à partir du réseau. Une somme itérée des voisi-
nages booléens des k mots clés trouvés au cours de la première étape est réalisée. Ils
retiennent au plus k termes connexes en éliminant ceux déjà trouvés et ceux dont
la valeur est inférieure ou égale à 1. Considérons l’exemple le segment de phrase :
accident de moto, nous obtenons :

— motocyclette : 3
— accident de la voie

publique : 2
— route : 2
— polytraumatisé : 2
— AVP : 2

En ce qui concerne la propagation d’index dans le domaine du TALN appliquée à
la médecine, nous pouvons citer les travaux de [Fiorini et al., 2014] dans lesquels ils
appliquent une propagation d’indexation par l’intermédiaire d’une carte sémantique.
La carte sémantique est une représentation visuelle par laquelle on identifie un réseau
d’idées, d’informations ou de connaissances, ainsi que les relations qui unissent ces
différents concepts entre eux. La carte sémantique peut permettre de retenir les
idées importantes d’un document et les liens qui existent entre elles. Cette carte
traduit une proximité sémantique des éléments dans l’espace d’indexation. Ils ont
appliqué leur méthode sur un corpus de publications scientifiques dans le domaine
de l’oncologie. L’indexation ne se fait qu’à une distance de un.

2.2 Critère d’évaluation de l’indexation

Les mesures de qualité de l’indexation peuvent être considérées selon deux points
de vue :

— le point de vue du document : quelle est la qualité de l’indexation pour chaque
document ?

— le point de vue du terme : est ce que chaque terme est correctement associé
aux documents qu’il indexe ?
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2.2.1 Consistance de l’indexation

Définitions : consistance :
La consistance vise à mesurer la concordance entre des indexations d’un même do-
cument par deux méthodes d’indexations différentes.

Que l’on raisonne d’un point de vue document ou terme, la consistance peut être
mesurée en comparant les réponses :

— entre deux méthodes d’indexations A et B (consistance inter-indexeurs)
— entre deux indexations A et B différentes d’un même indexeur sur le même

document à des moments différents (consistance intra-indexeur)
— entre deux indexations A et B différentes d’un même système d’indexation

sur deux documents à sémantiques équivalente (consistance intra-indexeur).

Nous calculons :

consistance = nb termes affectés à D par les indexeurs A et B / nb termes affectés
à D par les indexeurs A ou B

2.2.2 Exactitude

L’indexation est considérée comme exacte lorsqu’il n’y a aucune omission ou
ajout d’éléments d’indexation. Un telle indexation est souvent impossible à générer.
Il existe des mesures pour caractériser l’exactitude d’une indexation.

— La complétude : elle est liée à la présence des bons descripteurs. La complé-
tude se définit comme le nombre de termes correctement affectés au document
D sur le nombre de termes qui devraient être affectés à D.

— la pureté [Soergel, 1994] : elle est liée à l’absence de descripteurs erronés
affectés aux documents.
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2.2.3 Qualité de l’indexation

La consistance peut être considérer comme un critère de qualité de l’indexation.
Mais ce critère seul ne peut pas être considéré comme suffisant pour évaluer la qua-
lité d’une indexation. La difficulté majeure dans l’évaluation de la qualité d’une
indexation est l’absence d’indexation de référence (gold standard) à laquelle compa-
rer l’indexation à évaluer [Lancaster et al., 1991]. Cependant nous pouvons utiliser
deux méthodes pour évaluer cette qualité :

1) Comparer l’indexation à une indexation dite de référence élaborée par un
expert.

2) Faire valider l’indexation par un expert

Un autre moyen indirect pour l’évaluation de l’indexation est de l’inclure dans
un système de recherche d’information [Kim et al., 2001].

2.3 Utilisation de bases de connaissances

Dans un premier temps, nous allons définir différentes notions utilisées dans
ce manuscrit. Nous définissons, dans la thèse, la notion de terme comme un mot
ou groupe de mots qui se réfère seulement à un objet ou une idée générale dans
un domaine donné. Un terme formé d’un seul mot dans le sens de mot-forme
[Melchuk et Gentilhomme, 2000] (fièvre, fracture, os, etc) est appelé terme simple
ou uniterme, alors que celui formé de plusieurs mots est dit terme complexe ou
multi-terme (fracture ouverte, imagerie par résonance magnétique, moelle épinière,
etc).

La notion de concept est davantage sujette à caution suivant les communautés
(sciences de la cognition, linguistiques, etc). Selon la définition du dictionnaire de
l’Académie française le concept "regroupe les objets qu’il définit en une catégorie
appelée classe". Selon Medin [Medin, 1989] un concept est une idée qui inclut tout
ce qui est caractéristiquement associé à elle. En recherche d’information basé sur
un processus d’indexation conceptuelle, les concepts sont le plus souvent prédéfinis
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dans des structures conceptuelles comme dans des thésaurus ou les ontologies.

Par souci d’améliorer le contrôle et l’uniformisation du langage d’indexation, des
chercheurs se sont posé la question d’utiliser des ressources lexico-sémantiques dans
la phase d’indexation, ce pour améliorer les performances des systèmes de recherche
d’information [Jones, 1987]. Depuis les années 90, la conception et le développement
des ressources termino-ontologiques sont devenus un champ de recherche très actif en
informatique, aussi bien dans le domaine de l’intelligence artificielle (IA) que celui
de la recherche d’information. Ces ressources peuvent prendre plusieurs formes :
hiérarchies de concept ou encore taxonomies comme dans MeSH 6, ontologies de
domaine (Radlex [Langlotz, 2006]), ou ressources génériques comme par exemple
WordNet [Miller, 1995],Cyc [Sowa, 1983], JeuxDeMots [Lafourcade, 2007].

2.3.1 Définition des ontologies

Guarino [Guarino, 1997] emploie le terme ontologie pour désigner une compré-
hension partagée d’un domaine donné. Gruber [Gruber, 1995] fournit quant à lui
cette définition du terme ontologie :

Définitions : ontologie : Une ontologie est une spécification explicite et partielle
rendant compte d’une conceptualisation.

Une ontologie organise les concepts indépendamment de la langue et des mots
dans lesquels ces concepts s’incarnent. Dans ce cadre là, une ontologie peut être vue
comme un modèle de données représentatif de la connaissance au sujet d’un monde
ou d’une partie de ce monde. Un des objectifs d’une ontologie est de permettre aux
machines (ordinateurs) de raisonner à propos des objets d’un domaine spécifique,
et les ontologies doivent être partageables, cohérentes, normatives et consensuelles.
Les divers éléments composant une ontologie sont d’après [Baziz et al., 2005] :

— les concepts ;
— les relations entre les différents concepts ;

6. http ://www.nlm.gov :mesh/MBrowser.html
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— les fonctions dans lesquelles le nième élément de la relation est défini de
manière unique à partir des n-premiers ;

— les axiomes ;
— les instances qui sont utilisées pour structurer des éléments ;
A partir des définitions des ontologies, il est possible de distinguer plusieurs

types de caractéristiques permettant de préciser ce qui peut être représenté dans
une ontologie ainsi que la manière de la modéliser.

En ingénierie des connaissances, plusieurs types d’ontologies [Charlet et al., 2004]
liés à l’ensemble des objets conceptualisés sont répertoriés. On peut citer les onto-
logies de catégorie, générique et spécialisée.

2.3.1.1 L’ontologie de catégorie

Définitions : ontologie de catégorie :
L’ontologie de catégorie, aussi appelée Top-Ontologie est une ontologie structurant
des connaissances de haut niveau rangées selon des notions philosophiques.

Dans cette catégorie on peut citer comme exemple SUMO (Suggested Upper Mer-
ged Ontology) 7 [Niles et Pease, 2001] dont l’objectif est de former un standard pour
permettre l’interopérabilité sémantique entre tous les systèmes d’information, la re-
cherche d’information, l’inférence automatisée et le traitement des langues naturelles
[Pease et al., 2002]. Un autre exemple est la méta-ontologie DOLCE (Descriptive
Ontology for Linguistic and Cognitive Engineering) qui a pour but de concevoir des
ontologies de domaines [Gangemi et al., 2002].

2.3.1.2 L’ontologie générique

L’ontologie générique est une ontologie de type thésaurus qui fournit les concepts
structurant un certain domaine et les relations entre les concepts. Elle présente la
spécification d’un vocabulaire de référence (médecine, agriculture, etc). Par exemple,

7. http ://www.adampease.org/OP/
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l’ontologie CIDOC (Conceptual Reference Model) [Doerr et al., 2007] permet l’inté-
gration des informations pour le patrimoine culturel et leur corrélation avec des
données de l’archive.

Mikrokosmos [Mahesh et al., 1996]quant à elle, est une ontologie qui entre dans
le projet Knowledge Base Machine Translation (KBMT) ayant comme but de fournir
un ensemble de concepts avec une abstraction de la langue.

2.3.1.3 L’ontologie spécialisée

Une ontologie spécialisée, encore appelée ontologie de domaine, présente les
concepts d’un certain domaine (droit, finance, etc.) tels que définis par les experts
du domaine.

On peut citer dans le domaine agricole AOS (Agricultural Ontology Service)
[Lauser et al., 2006]. Cette dernière est un centre fédéré pour les termes, définitions
et relations dans les secteurs agricoles et domaines liés à la communauté agricole.

TOVE (TOronto Virtual Entreprise) [Fox, 1992] est une ontologie qui vise à créer
des modèles d’entreprise et à modéliser des connaissances générales.

Mais une ontologie n’est pas seulement une classification de concepts, c’est aussi
un ensemble de caractéristiques qui leur sont liées et qu’on appelle attributs (dans le
contexte des langages à objets). La relation de subsomption is-a, qui définit un lien
d’hyperonymie, est employée pour structurer les ontologies. Cependant, pour pouvoir
exprimer la sémantique du domaine, elle doit être complétée par d’autres relations.
Les relations relient les concepts pour construire des représentations conceptuelles.

Les ontologies les plus répandues sont UMLS (dans le domaine médical), Eu-
roWordNet [Vossen, 1998], etc. En recherche d’information dans le domaine mé-
dical, UMLS [Zweigenbaum, 2004] et MeSH [Lowe et Barnett, 1994] occupent les
premières places.



56 Indexation sémantique et bases de connaissance : un état de l’art

2.3.1.4 Les approches de construction d’ontologies

Vu l’importance des ontologies dans de nombreux domaines, différentes méthodes
ont été proposées pour leur construction. Nous pouvons distinguer quatre catégories
d’approches :

— construction de nouvelle ontologie à partir de rien ;
— construction d’ontologie à partir de textes ;
— construction d’ontologie basée sur des ontologies existantes ;
— construction d’ontologie basée sur le crowdsourcing ;
La méthodologie peut varier en fonction du domaine d’application et être ma-

nuelle ou semi-automatique. L’ingénierie ontologique a été marquée par l’approche de
la construction d’ontologie à partir de texte à l’aide d’outils issus du traitement auto-
matique du langage (TAL) [Philipp et Völker, 2005], [Aussenac-Gilles et al., 2008].
Ces approches visent à alléger le processus de construction d’ontologie en automati-
sant certaines étapes grâce aux textes qui forment des sources de connaissances très
riches.

2.3.2 Définition d’un réseau sémantique

Les réseaux sémantiques ont été développés au début des années 60 par Robert
F. Simmons [Simmons, 1963] et M. Ross Quillian [Quillan, 1963]. Ce dernier définit
un réseau sémantique comme "un format de représentation permettant de mémo-
riser le sens des mots, pour rendre possible leur utilisation à la manière de l’être
humain" [Quillan, 1963]. Plusieurs modèles existent dont celui des graphes concep-
tuels [Sowa, 1983]. Un graphe conceptuel est un graphe bipartite orienté. Il contient
deux types de nœuds : concepts et relations. L’auteur [Sowa, 1983] a montré la pas-
serelle qu’il existait entre la logique des prédicats du premier ordre et les graphes
conceptuels par l’existence d’un fonction bijective permettant d’associer une for-
mule logique à tout graphe donné. Dans ce cadre nous pouvons citer ConceptNet
[Liu et Singh, 2004] qui est une base de connaissances lexicales visant à capturer
de l’information de sens commun. Ce dernier fait référence à l’information séman-
tique qui permet aux humains de comprendre les événements triviaux du quotidien.
ConceptNet, contrairement à WordNet [Miller, 1995], est optimisé pour réaliser des
inférences pratiques et basées sur le contexte. Dans un article sur les réseaux sé-
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mantiques [Brachman, 1983], l’auteur souligne les problèmes qui surgissent lors de
la définition des nœuds (concepts, relations, etc) et des liens (difficulté d’interpréta-
tion).

Nous pouvons distinguer deux grands types de réseaux :
— Les réseaux structurés comme des ontologies ayant une structure pyramidale

(exemple : WordNet)
— Les réseaux à modélisation relationnelle. Le modèle adopté par ce type de

réseaux est celui d’un grand graphe de relations sémantiques, syntaxiques, et
lexicales reliant les nœuds entre eux.

2.3.2.1 Dans le domaine général

, Nous allons présenter dans un premier temps le réseau WordNet puis nous
détaillerons le réseau lexico-sémantique JeuxDeMots(JDM).

WordNet

WordNet [Miller et al., 1990] [Fellbaum, 2005] 8 est le réseau lexical (disponible
pour l’anglais) qui fait référence dans le domaine du TAL. Il a été initialement
conçu dans le cadre d’un projet dont le but était de tester les déficits lexicaux dans
des expériences de psychologie cognitive. Il contient environ 155 000 termes et 180
000 relations (table 2.2). Les principales relations sont taxonomiques (hyperonymie,
hyponymie, holonymie et méronymie) (figure 2.2). L’hyperonymie est une relation
sémantique hiérarchique dans laquelle une relation d’inclusion établie entre un terme
général et un ou plusieurs termes spécifiques (par exemple la grippe est une maladie
infectieuse). La relation d’hyponymie est l’inverse la relation d’hyperonymie. Un ho-
lonyme A d’un terme B est un terme dont le signifié désigne un ensemble comprenant
le signifié de B (membre inférieur est un holonyme de fémur). La relation inverse
de cette relation est la méronymie (portière est un méronyme de voiture). Citons
d’autre relations comme la relation implication (entailment) qui est spécifique aux
verbes : un verbe X nécessite (entails) Y si X ne peut être réalisé à moins que Y
ne le soit (dormir est impliqué par ronfler). Toujours pour les verbes, si le verbe A
précise l’action décrite par le verbe B, on parle de relation de troponymie (décapiter

8. https ://wordnet.princeton.edu/
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et égorger sont des manières de tuer).

Catégorie Mots Concept Total Paires Mot-Sens
nom 117798 82115 146312
verbe 11529 13767 25047
adjectif 21479 18156 30002
adverbe 4481 3621 5580
total 155287 117659 206941

Table 2.2 – Nombre de mots et de concepts dans WordNet

L’organisation des entrées est réalisée autour de synsets (figure 2.2), des regrou-
pements de lexèmes supposés synonymes (ou quasi-synonymes). Des définitions sont
également présentes.

Figure 2.2 – Relations dans WordNet(version 2006) d’après université de Prince-
ton 9
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WordNet est décliné en plusieurs langues (arabe, chinois, serbe, etc). Pour le
français, WOLF [Sagot et Fišer, 2008], qui est un Wordnet Libre du français, a été
construit à partir de Princeton WordNet et d’autres ressources multilingues. Les
lexèmes polysémiques ont été traités au moyen d’une approche reposant sur l’ali-
gnement en mots d’un corpus parallèle en cinq langues.

Dans un réseau comme WordNet, la construction se fait de façon manuelle et
demande donc du temps. D’autres systèmes sont construits de façon automatique à
partir de corpus de textes [Lapata et Keller, 2005].

Hownet

HowNet [Dong et Dong, 2006], [Tang et al., 2005] a été lancé en Chine pour créer
un réseau sémantique reliant des entrées lexicales et conceptuelles des lexiques chi-
nois avec leurs équivalents en anglais. Ce réseau, construit manuellement, s’appuie
sur une base de connaissances conceptuelle. Hownet exploite deux idées principales :

— La composition : les concepts peuvent être composés pour former d’autres
concepts.

— L’évolution : les entités ont des propriétés qui peuvent ne pas être partagées
par spécialisation mais exprimées en utilisant les relations inter-attributives.
La base de données HowNet est un base de sémèmes construite à la main.
Un sémème est une unité de sens atomique. L’hypothèse de ce réseau est
qu’un ensemble fermé de sémèmes doit être suffisant pour décrire un ensemble
ouvert de concepts. Sachant qu’il est basé sur le système des alphabets chinois,
la question se pose de savoir s’il est possible d’étendre HowNet vers d’autres
langues.

BabelNet

[Navigli et Ponzetto, 2010] a introduit un réseau lexico-sémantique multilingue
contenant plus de 6 millions de concepts appelé BabelNet. Cette ressource a été
construite par la fusion automatique entre l’encyclopédie multilingue Wikipedia et
le réseau populaire WordNet. Le comblement des lacunes lexicales pour les langues
faibles en ressource est réalisé par traduction automatique des concepts et extraction
automatique de sens et de relations de sens inter-langues. Ce réseau contient plus
de 13 millions de Babel synsets sous forme de 6 millions de concepts et 7 millions
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d’entités nommées, lexicalisées en différentes langues et liées par plus de 262 millions
de relations lexico-sémantiques multilingues.

Ce réseau est structuré de façon similaire à WordNet : chaque Babel Synset
représente un certain sens et contient tous les synonymes qui expriment ce sens en
différentes langues (figure 2.3). Une méthode totalement automatique peut conduire
à certaines erreurs.

Le réseau fournit, par exemple, de la connaissance lexicale pour un concept avec
sa partie de discours, sa définition et les synonymes dans différentes langues, ainsi
que de la connaissance encyclopédique. Lors de la construction, les auteurs ont pris
de WordNet tous les sens de mots et toutes les liaisons sémantiques et lexicales
entre les synsets (en guise de relations). Ils ont pris de Wikipedia toutes les entrées
encyclopédiques et des relations non typées à partir des liens hypertextes.

Figure 2.3 – Vue globale de Babel Net pour le terme balloon
([Navigli et Ponzetto, 2010]

FrameNet

FrameNet [Baker et al., 1998] est un projet lancé à l’Institut International de
Berkeley, et qui a produit une ressource lexicale se basant sur l’anglais. Cette res-
source est fondée sur la théorie des cadres sémantiques (frame semantics [Fillmore, 1982]).
Fillmore postule qu’on ne peut comprendre le sens de bien des mots, de façon op-
timale, qu’en tenant compte du contexte dans lequel ils s’inscrivent. Chaque cadre
conceptuel est caractérisé par des rôles thématiques, des propriétés, etc, nommés
éléments cadres. L’objectif principal de FrameNet est d’encoder de la connaissance
sémantique sous une forme exploitable par les machines, ce qui a été effectué essen-
tiellement en utilisant une méthode manuelle soutenue par des outils du TALN. Les
cadres sont bien connus dans le domaine du TALN. Un cadre se définit comme un
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ensemble d’attributs, de valeurs associées et de contraintes [Rich et Knight, 1991].
Le projet permet de décrire la diversité des possibilités combinatoires de chaque
acceptation d’un mot, à la fois sur le plan syntaxique et sémantique grâce à un sys-
tème semi-automatique d’exemples de phrases qui permet l’affichage des résultats
de l’annotation [Ruppenhofer et al., 2012].

JeuxDeMots

Lancé en septembre 2007, JeuxDeMots (JDM) [Lafourcade, 2007] est un projet
ayant pour objectif de construire un grand réseau lexico-sémantique du français à
l’aide de plusieurs GWAP (game with a purpose) [Thaler et al., 2011].

Figure 2.4 – Exemple de sous réseau lexical pour le terme IRM dans JeuxDeMots.

Le réseau JDM a une structure de graphe où les mots représentent des objets
lexicaux et les arcs des relations entre ces objets. Il existe, dans le réseau, une
centaine de relations lexico-sémantiques binaires pouvant relier deux termes. Ces
relations sont pondérées et orientées, leur poids rendant compte de la force avec
laquelle la relation considérée unit les deux termes. Le réseau est alimenté en partie
par des GWAP, dont le jeu principal, appelé JeuxDeMots, repose sur l’idée suivante :

Au début d’une partie, une consigne concernant le type de relation (idée associée,
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synonyme, caractéristique, etc) ainsi qu’un terme cible issu du réseau lexical (par
exemple, donner des idées associées au terme maladie) sont présentés au joueur. Ce
dernier dispose d’un temps limité pour saisir les termes qui lui semblent correspondre
à la consigne. Par la suite, ce même couple terme/consigne est proposé à d’autres
joueurs. Les réponses communes par paire de joueurs sont insérées dans le réseau lexi-
cal ou le renforce, c’est-à-dire au cas où la relation entre les deux termes existe déjà,
son poids est augmenté (force d’association) [Lafourcade et Joubert, 2009]. Ce pro-
cessus de validation est similaire à celui utilisé par [Von Ahn et Dabbish, 2008] pour
l’indexation des images et par [Lieberman et al., 2007] pour la collecte de la connais-
sance du sens commun et [Siorpaes et Hepp, 2008] pour l’extraction de connais-
sance. Une occurrence de relation peut éventuellement avoir un poids négatif ce qui
indique que la relation est fausse bien que pertinente (par exemple : une autruche,
bien qu’étant un oiseau, ne vole pas). Le calcul du score [Lafourcade et Joubert, 2008]
est conçu pour augmenter à la fois la précision et le rappel lors de la construction du
réseau. Les réponses présentées par les deux joueurs sont affichées, celles en commun
sont mises en évidence, ainsi que leur score.

D’autres jeux, dans le cadre de JDM, existent en particulier ceux avec choix
comme AskIt ou LikeIt.

Certaines relations s’avèrent compliquées à alimenter via ce mode de jeu, soit
parce qu’elles requièrent une certaine expertise dans le domaine considéré (quand,
par exemple, le terme n’appartient pas au vocabulaire général), ou lorsque la relation
elle-même suscite très peu de réponses (par exemple, donner le féminin de...).

Pour répondre à ce problème, un outil contributif Diko 10 permet d’alimenter le
réseau de façon négociée. Cette partie sera développée au chapitre 3.

Au 19 septembre 2016, le réseau contient 948 544 termes et 52 889 304 relations
entre ces derniers. Les termes polysémiques sont raffinés en leurs différents usages.

10. http ://www.jeuxdemots.org/diko.php
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2.3.2.2 Dans le domaine médical

Les ontologies générales du domaine médical, l’UMLS et SNOMED-CT, tentent
de couvrir l’ensemble de la médecine. Les ontologies du domaine médical ne sont
cependant pas toutes générales et nous considérerons aussi les ontologies spécialisées
(en particulier RadLex pour le domaine de l’imagerie médicale).

UMLS

UMLS (Unified Medical Language System) 11 est développé à la bibliothèque na-
tionale de médecine (United States National Library of Medicine) aux USA, struc-
ture dont le but principal est de faciliter la création de systèmes informatiques qui
analysent des ressources médicales. UMLS combine dans une seule plate-forme un
nombre important de terminologies. Il est formé de trois sources de connaissances :

— un métathésaurus, qui est une grande base de données de vocabulaire construite
à partir d’un peu plus de 150 terminologies biomédicales (figure 2.5) (thésau-
rus, listes de termes, etc.) en une vingtaine de langues dont le français.

— un réseau sémantique, qui propose une catégorisation des concepts (figure 2.6
présents dans le métathésaurus d’UMLS et un ensemble de relations entre ces
concepts. La version actuelle contient à peu près 135 types sémantiques et 54
relations possibles entre ces concepts. Les types sont définis par des descrip-
tions textuelles, ainsi que par l’information héritée au sein de la hiérarchie.
Le réseau peut être représenté par un graphe où les types sémantiques sont
représentés par des nœuds et les relations par des arcs.

— un lexique (Specialist Lexicon) en langue anglaise contenant les termes n’ap-
paraissant pas dans le métathésaurus. Pour chaque terme, il donne des in-
formations syntaxiques, morphologiques et orthographiques. Chacune de ces
entrées possède un lemme, une catégorie syntaxique, un identifiant et parfois
des variantes orthographiques. Il est utilisé pour des tâches de traitement
automatique de la langue anglaise.

11. http ://umlsks.mlm.nih.gov
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Figure 2.5 – Représentation de UMLS

Les travaux de [Bodenreider et al., 2002] étudient l’utilité d’UMLS en explorant
la couverture de ses termes et de ses relations par rapport aux besoins des appli-
cations biomédicales. Son utilisation couvre différents domaines telles que le trai-
tement du langage, l’indexation [Aronson, 2001], étiquetage sémantique de textes
[Ruch et al., 1999], enrichissement de thésaurus [Le Duff et al., 2000] ou de connais-
sances linguistiques [Zweigenbaum et Grabar, 2000]. La figure ?? représente un ex-
trait du métathésaurus UMLS.

Une autre étude [Burgun et Bodenreider, 2001] analyse la compatibilité du ré-
seau sémantique UMLS avec d’autres ontologies du domaine général comme Word-
Net. Les auteurs ont relevé deux difficultés importantes : les classes de même nom
n’ont pas la même sémantique dans les différentes ontologies et deux classes peuvent
avoir la même signification par intention, alors que leur extension dans les différentes
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ontologies est différente.

Figure 2.6 – Le réseau sémantique UMLS
regroupé en groupe sémantique d’après [McCray et al., 2001]

Au delà de l’anglais, d’autres projets de lexiques médicaux ont été élaborés pour
d’autres langues : par exemple le projet allemand [Weske-Heck et al., 2002] ou encore
celui en langue française [Zweigenbaum et al., 2003].

En ce qui concerne le métathésaurus d’autres langues sont présentes avec une
couverture variable suivant les langues.

SNOMED

SNOMED 12(Systematized Nomenclature of Medicine) est une terminologie mé-
dicale qui couvre les principaux champs de l’information clinique. La fusion de
SNOMED-RT avec une terminologie britannique (clinical terms) a donné naissance
à la SNOMED Clinical Terms (SNOMED CT) [Donnelly, 2006], une terminologie
dynamique des soins de santé plus accessible pour les différentes spécialités médi-
cales (figure 2.7). C’est une nomenclature pluri-axiale couvrant la médecine, la den-

12. http ://www.snomed.org
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tisterie ainsi que la médecine vétérinaire. Il s’agit d’une structure hiérarchique de
concepts désignés par des descriptions (termes) sur plus de 31 niveaux de subsomp-
tion. Actuellement SNOMED CT fait partie intégrante de l’UMLS. La traduction
de la SNOMED en français est effectuée par l’équipe du Centre de Recherche en
diagnostic médical informatisé (CRDMI).

Figure 2.7 – Représentation d’une partie de SNOMED

La recherche en informatique médicale a montré que la SNOMED est une des
terminologie les plus adaptées à l’indexation des informations du dossier patient
[Pereira et al., 2009].

Classification statistique internationale des maladies : CIM

Elle a été développée dans le but d’indexer les causes de mortalité et de morbi-
dité dans un but statistique et épidémiologique. Elle est utilisée dans l’évaluation
de l’activité hospitalière par exemple. C’est une classification divisée en 21 chapitres
permettant de classer les différentes pathologies selon leur siège anatomique. Cette
terminologie n’utilise pas des expressions de la langue naturelle mais plutôt un mé-
talangage [Zweigenbaum, 1999]. Par exemple, l’emploi de sigles tel que SAI(Sans
Autre Indiction) ou NCA (Non Classé Ailleurs) sont spécifiques d’un métalangage.
Elle comporte environ 18 000 codes et environ 50 000 termes. Ci-dessous, nous pré-
sentons un exemple du CIM dans sa 10ème version.
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Groupes :

C50_ Sein

(blocs)C60-C63 Organes génitaux de l’homme

C64-C68 Voies urinaires

Catégories

C64_ Tumeur maligne du rein, à l’exception du bassinet

C65_ Tumeur maligne du bassinet

C66_ Tumeur maligne de l’uretère

C67_ Tumeur maligne de la vessie

Sous-Catégories

C67.0 Trigone de la vessie

C67.1 Dôme de la vessie

C67.2 Paroi latérale de la vessie

Par ailleurs, des extensions de codes à usage national ont été créés pour mieux
prendre en compte certains types de prise en charge .

Medical Subject Headings(MeSH) :

Le MeSH (Medical subject Heading) 13 est un thésaurus dans le domaine biomé-
dical réalisé par le NLM (U.S. National Library of Medicine). La structure du MeSH
est à trois niveaux : un ensemble de termes dont un préférentiel désigne un concept

13. http ://mesh.inserm.fr/mesh/
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qui fait partie d’une classe de concepts appelée descripteur. Trois types de relations,
ne reposant pas sur la logique formelle sont utilisées : hiérarchique, synonymique et
de proximité sémantique. Nous détaillons ces élément et leur rôles.

— Terme : Un terme est un mot ou un ensemble de mots exprimant une notion
particulière.

— Concept : Un concept comprend un ou plusieurs termes synonymes et porte
le nom d’un de ces termes, désigné sous l’appellation terme préféré

— Relation : Il existe dans MeSH des relations de types hiérarchiques (hyper-
onymie, méronymie, hyponymie)
Il existe aussi une relation d’association exprimée par l’expression voir aussi
qui relie deux concepts proches d’une façon libre et non parfaitement définie.

— Descripteur : Un descripteur est formé d’un ou plusieurs concepts de si-
gnifications proches. Certains mots clefs sont des descripteurs obligatoires
et doivent être obligatoirement utilisés au moment de l’indexation du docu-
ment si les concepts auxquels ils renvoient apparaissent dans le document.
Les autres concepts, appelés subordonnés, possèdent une relation sémantique
de type hiérarchique ou associative.

— Qualificatif : Les qualificatifs sont des termes qui peuvent être associés à
des mots clés afin d’en préciser le sens. Par exemple, <la paire diabète de
type II/thérapeutique> désigne le traitement du diabète de type II. Toutes
les associations mots clés/ qualificatifs ne sont pas autorisées.

Le MeSH est utilisé pour l’indexation par de nombreuses bibliothèques et institu-
tions à travers le monde. L’indexation au sein de MeSH est effectuée manuellement
par des indexeurs professionnels.

Foundational Model of Anatomy (FMA)

FMA 14(Foundational Model of Anatomy) est une ontologie de référence dans le
domaine de l’anatomie humaine [Rosse et al., 2003] (figure 2.8). Elle fut conçue ini-
tialement pour compléter la partie anatomie de l’UMLS. L’ontologie est maintenant
devenue une référence [Rosse et al., 2003]. Plusieurs travaux traitent de la représen-
tation de l’ontologie FMA en une représentation en logique de description avec OWL
(Web Ontology Language) [Golbreich et al., 2005], [Dameron et al., 2005]. Certains

14. http ://sig.biostr.washington.edu/projects/fm/
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auteurs présentent l’ontologie FMA comme étant enracinée dans une ontologie de
niveau supérieur [Rosse et Mejino Jr, 2008]. Elle contient 85 000 classes, 140 rela-
tions reliant les classes, et plus de 120 000 termes. La majorité des entités sont
des structures anatomiques formées de plusieurs parties interconnectées de manière
complexe, en termes de localisation, constituants, innervation, vaisseaux sanguins,
limites, etc.

Figure 2.8 – Exemple de la représentation dans FMA

RadLex

Dans le domaine de la radiologie, la Radiological Society of North America
(RSNA) a développé une ontologie dédiée à l’imagerie médicale : RadLex [Langlotz, 2006]
(figure 2.9). Son objectif est d’offrir une structure hiérarchique unique pour indexer
et retrouver des ressources en radiologie.
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Figure 2.9 – Représentation de Radlex

RadLex contient 35 000 termes et partage certains sous-domaines plus trans-
versaux (anatomie, signes cliniques...) avec d’autres terminologies de santé telles
que la SNOMED CT et la FMA. RadLex 15 remplace l’ACR Index for radiological
Diagnoses, une classification à deux axes permettant l’indexation des images et des
comptes rendus. Les catégories sont générales (identifiants, patient), spécifiques à
l’imagerie médicales (acquisition, qualité d’image, niveau de certitude), spécifique de
la spécialité radiologiques (localisation anatomique, anatomie radiologique, signes,
recommandations). A notre connaissance, c’est la seule terminologie où les signes
radiologiques sont présents (par exemple : le signe du mont Fuji) [Shore et al., 2012].

Gamuts

L’ontologie radiologique Gamuts (Radiology Gamuts Ontology RGO) est une base

15. http ://www.rsna.org/radlex/
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de connaissances de diagnostic différentiel en radiologie qui inclut 1674 diagnostics
différentiels, 19 017 termes et 52 976 liens entre ces termes [Budovec et al., 2014].
Les seules relations présentes dans cette ontologie sont des relations de subsumption
(is_a) et son inverse (has subtype) ainsi que des relations de causes et conséquences
(figure 2.10).

Figure 2.10 – Représentation des connaissances dans Gamuts
Schéma d’après [Budovec et al., 2014]

2.4 Extraction de relations et le TALN dans le do-

maine médical

L’extraction de relations sémantiques à partir de textes peut avoir deux buts
principaux. Le premier est d’aider à indexer des documents en vue de réaliser un
système de recherche d’information. Le deuxième est d’améliorer qualitativement
les bases de connaissances [Lee et al., 2004] en les enrichissant en nouvelles relations
extraites de textes.



72 Indexation sémantique et bases de connaissance : un état de l’art

2.4.1 Extraction de relations

La plupart des travaux concernant l’extraction de relations sémantiques se
concentrent sur des relations indépendantes du domaine [Chklovski et Pantel, 2004],
[Snow et al., 2006]. Dans le domaine général, l’extraction entre entités utilise des ap-
proches statistiques [Nazar et al., 2012] et des techniques d’apprentissage automa-
tique [Wang et al., 2006] ainsi que des approches basées sur l’utilisation de patrons
ou des règles d’extraction [Hearst, 1992] voire des approches combinant ces deux
techniques [Suchanek et al., 2006]. L’apprentissage automatique consiste à définir
un ensemble d’attributs, puis à entraîner un classifieur sur un corpus d’entraîne-
ment et enfin à utiliser le modèle appris grâce à ce corpus pour extraire les relations
dans un corpus de test. L’approche linguistique [Hearst, 1992] est fondée sur l’uti-
lisation de patrons. Un patron linguistique est un modèle qui identifie une forme
d’expression de la relation à extraire. L’extraction, appelée pattern matching en
anglais, consiste à rechercher des correspondances entre les patrons précédemment
définis et les phrases du corpus. Dans l’approche combinant les deux techniques,
il est possible de prendre les patrons comme attribut d’apprentissage ou bien de
sélectionner l’intersection des résultats de chaque approche.

Au vu des difficultés rencontrées, selon le type de patron sélectionné, pour dé-
terminer le type de relations entre deux termes, à cause de l’ambiguïté des pa-
trons lexicaux, [Girju et al., 2003] ont proposé d’ajouter des contraintes séman-
tiques pour la détection de relations de méronymie. A l’aide d’un algorithme d’ap-
prentissage automatique, ils ont trouvé 20 contraintes. La précision obtenue est
de 83%. D’autres contraintes lexicales et syntaxiques ont été appliquées sur des
relations exprimées par des verbes [Fader et al., 2011]. Leur système, appelé Re-
Verb, obtient une précision supérieure à 80% pour plus de 30% de relations ex-
traites grâce à ces contraintes. Dans notre corpus, il est difficile d’exploiter les
verbes, étant donnée leur absence relativement fréquente des comptes rendus ra-
diologiques. Dans le domaine biomédical, nous pouvons distinguer plusieurs tech-
niques.Une méthode basée sur le principe des cooccurrences a été proposée par
[Stapley et Benoit, 2000] pour détecter des relations entre gènes en se basant sur des
mesures statistiques de coocurrences entre mots. D’autres approches utilisent des pa-
trons lexicaux ou des règles [Auger et Barrière, 2008], [Song et al., 2015]. Cimino et
Barnett [Bases, 1993] ont utilisé des patrons pour extraire des relations à partir des
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titres d’article de Medline 16. Ils ont exploités les descripteurs MeSH associés à ces
articles dans Medline et la cooccurrence de termes cibles dans un même titre pour
générer des règles d’extraction de relations sémantiques. Khoo et al. Certains auteurs
[Embarek et Ferret, 2008] ont proposé un système fondé sur des patrons construits
automatiquement en vue de l’extraction de quatre relations entre cinq types d’enti-
tés médicales (maladie-traitement, maladie-médicament, maladie-examen, maladie-
symptômes). La construction des patrons se base sur une méthode automatique en
utilisant une distance d’édition entre deux phrases et un algorithme d’alignement de
parties de phrases en prenant en compte les différentes informations sur les mots.
Dans les approches à base de règles nous pouvons aussi citer le système SemRep
[Rindflesch et al., 2000] qui permet de trouver les relations sémantiques dans des
textes biomédicaux. De même, [Abacha et Zweigenbaum, 2011] et [Lee et al., 2004]
se sont intéressés à l’extraction de relations sémantiques reliant deux types d’entités
médicales à savoir une maladie et un traitement en utilisant une méthode basée sur
des patrons lexicaux. Lee et al [Lee et al., 2004] ont appliqué leur méthode sur des
résumés médicaux pour l’identification de relations de type traitement entre médica-
ment et maladie. Ils obtiennent un rappel de 84.8% et une précision de 48.1%. Aba-
cha et al [Abacha et Zweigenbaum, 2011] ont utilisé une méthode semi-automatique
pour la génération de patrons alors que Lee et al ont utilisé une méthode manuelle.
Les principales relations extraites sont les relations traitement, remède, détection,
signe. Parallèlement, d’autres travaux se basent sur des approches d’apprentissage
supervisé [Rink et al., 2011]. Roberts et al [Roberts et al., 2008] ont extrait des re-
lations sémantiques dans les textes médicaux (relation de lieu,d’indication,etc) par
des méthodes d’apprentissage supervisé en utilisant des classifieurs SVM. Plusieurs
challenges [Uzuner et al., 2011] ont proposé entre autre une tâche d’extraction de
relations sémantiques. Xiao et al [Xiao et al., 2005] ont proposé une technique pour
l’extraction des interactions entre protéines avec une méthode à base d’apprentissage
supervisé.

Plusieurs méthodes sont proposées pour l’extraction de relations sémantiques.
Certaines approches privilégient le rappel alors que d’autres se concentrent sur la
précision. Les méthodes linguistiques peuvent échouer à extraire certaines relations
à cause de la grande variabilité des patrons linguistiques ainsi qu’à le généricité de
certains patrons. Les approches par apprentissage supervisé obtiennent une grande

16. https ://www.medline.com/home.jsp
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précision seulement si un grand nombre d’exemples annotés est disponible.

2.4.2 Traitement automatique du langage naturel dans le do-

maine médical

Jusqu’à présent, les applications nécessitant un traitement de la langue sont :

— indexation de textes médicaux divers (articles, comptes rendus ....) ;
— classification ;
— recherche d’information (RI) ;

Pour ces applications, il s’agit la plupart du temps de mettre en correspondance
les termes d’un texte libre avec ceux d’un vocabulaire contrôlé (CIM-10, MeSH).
Il est également souhaitable que différents systèmes automatiques puissent être
inter-opérables. Par exemple, il est, parfois, intéressant d’effectuer une recherche
d’information contextuelle (une requête en termes MeSH) à partir d’un dossier
patient (codé à l’aide des termes du CIM10).Dans certains cas, cela permet une
re-formulation d’une requête utilisateur en langue naturelle dans un but de désam-
biguïsation.

Plusieurs travaux se sont attachés à traiter certaines problématiques du trai-
tement naturel du langage médical. Pour la langue française, plusieurs projets ont
tenté de fournir des ressources contrôlées aux acteurs de l’informatique pour la santé.
Le projet VUMEF [Darmoni et al., 2003] a pour but d’augmenter la part du français
dans l’UMLS et de gérer la traduction de certaines terminologies comme le MesH,
par exemple. Ce projet permet d’effectuer un aide au codage des affections dans le
cadre du dossier patient. Le projet UMLF [Zweigenbaum et al., 2003] propose de
constituer une ressource pour le médical français. Il propose d’intégrer les variantes
flexionnelles et dérivationnelles des termes médicaux. Ces informations sont enco-
dées dans un format informatique standard afin de favoriser leur intégration dans
des systèmes de traitement automatique du langage médical.

Les problèmes liés aux variations lexicales (casse, ordre des mots, orthographe,
accentuation (epanchement intrathoracique/épanchement intra-thoracique), etc) ont
reçu une certaine attention [Grabar, 2004] de même que ceux liés aux variations mor-
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phologiques [Namer, 2005] (maladie cardiaque/maladie du cœur). D’autres travaux
se sont intéressés à l’insertion et suppression d’éléments dans les termes
[Jacquemin, 1997] ainsi qu’au traitement des périphrases [Namer, 2005] (myocar-
dite/ inflammation du cœur). Le traitement de la métonymie a aussi été par abor-
der par [Bouaud et al., 1996] (le fond de l’œil confirme le diagnostic / l’examen du
fond d’œil confirme le diagnostic) . D’autres approches ont exploité les spécificités
de la langue médicale [Claveau et Zweigenbaum, 2005], [Namer, 2005]. Sager et al
[Sager et al., 1987] présentent également des travaux centrés sur la langue médicale.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art sur l’indexation et sur
l’extraction de relations sémantiques. Nous avons présenté les ontologies nécessaires
souvent à une tâche d’indexation conceptuelle. Nous avons décrit cette tâche à la fois
dans le domaine général et dans le domaine biomédical. En général, jusqu’à présent,
les deux domaines sont séparé surtout du point de vue des bases de connaissances.
De plus dans le réseau JDM seront présent les différentes variations morphologique,
des périphrase, etc dans le but de résoudre les difficultés liés au langage médical quo-
tidien. Nous allons dans la suite du manuscrit présenter notre méthode d’indexation
dans le domaine médical adossée à un réseau lexico-sémantique général contenant
des connaissances spécialisées.
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Dans cette deuxième partie, nous abordons l’indexation des comptes rendus ra-
diologiques en vue de l’implémentation d’un moteur de recherche. L’approche que
nous proposons consiste à réaliser une indexation (à la fois de termes et de relations)
qui s’appuiera sur un base de connaissance de sens commun dans laquelle nous in-
cluons des connaissances de spécialité (hypothèse de non séparation). Dans ces tra-
vaux, nous ne nous contentons pas seulement d’extraire des concepts ou des relations
entre termes, mais nous essayons aussi d’expliciter les informations implicites no-
tamment par l’utilisation d’annotations présentes dans un réseau lexico-sémantique
ainsi que par une augmentation d’index à l’aide d’un algorithme de propagation à
travers ce réseaux.

Le chapitre 3 présentera le crowdsourcing, le réseau lexico-sémantique (JeuxDe-
Mots) ainsi que l’implémentation des annotations de relations.

Le chapitre 4 présente notre méthode de constitution d’une base de connaissance
spécialisée à l’intérieur d’une base de sens commun. Nous détaillerons notre méthode
d’indexation (index brut et index augmenté) des documents du corpus.

Le chapitre 5 présente une méthode d’extraction de relations sémantiques ainsi
qu’un système d’extraction des variables ciblées Patients, Modalité et Affection, le
modèle PMA.
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Dans le domaine de la radiologie où il est intéressant d’extraire des termes per-
tinents des comptes rendus, les relations pertinentes entre les termes sont cruciales.
La taxonomie indique seulement la hiérarchie entre les termes (relation d’hyperony-
mie is-a). Il peut être utile pour le médecin de disposer également plus facilement
de relations non hiérarchiques (caractéristique, cause, conséquence, ...). Il est perti-
nent de donner pour une maladie, la liste des symptômes (douleur, fièvre, céphalée,
etc), des cibles potentielles (enfants, adultes, adulte jeune, diabétique, alcoolique ...),
des localisations anatomiques et cela indépendamment de toute hiérarchie. Ceci peut
être modélisé par un réseau sémantique. L’utilisation d’un réseau sémantique de sens
commun dans lequel est présente une base de spécialité peut jouer un rôle important
dans l’analyse de comptes rendus radiologiques. En effet, dans la section Indication
du rapport de radiologie, le texte est souvent rédigé avec des termes courants (chute
dans la baignoire, encornage, lame d’un couteau, bouteille de bière, boule de pé-
tanque, etc) alors que la section Résultats comporte davantage de termes spécialisés
(glioblastome multiforme, ectasier, hypersignal FLAIR, prise de contraste lobulée,
aspect en nid d’abeille, etc). Dans l’optique de la création de ce réseau spécialisé
dans le domaine de la radiologie en langue française, nous avons décidé d’utiliser
comme réseau sémantique JDM [Lafourcade, 2007] comme base pour le réseau de
sens commun. Nous ajoutons ainsi des informations de spécialités (radiologie) à ce
réseau sémantique.

Dans ce chapitre, nous consacrons une grande partie aux annotations de relations
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à l’intérieur du réseau lexico-sémantique JDM. L’organisation de ce chapitre est
la suivante : nous commençons par rappeler brièvement quelques notions sur le
crowdsourcing et les Games With A Purpose (GWAP). Dans la section suivante,
après un bref rappel sur l’outil contributif Diko, nous nous focaliserons sur le principe
des annotations (mécanisme endogène au réseau) de relations et l’intérêt à ajouter
ces informations. L’évaluation de l’approche sera enfin présentée et discutée. Les
travaux sur l’annotation de relations présentés dans ce chapitre s’appuient sur les
articles [Ramadier et al., 2014a], [Ramadier et al., 2014b].

3.1 Crowsourcing et Game With A Purpose

3.1.1 Crowdsourcing

La construction d’un réseau lexical collaboratif peut être envisagée selon deux
stratégies. Premièrement, comme un système contributif de type Wikipedia où des
volontaires complètent les entrées. Dans un second cas, les contributions sont faites
indirectement par l’entremise de jeux, connus sous le nom de GWAP (Game with a
purpose) [Von Ahn et Dabbish, 2008].

Il existe un grand nombre de GWAP, couvrant une grande variété de domaines
comme la biologie avec Foldit [Eiben et al., 2012] (repliement des protéines), la mé-
decine (Reverse The Odds 1), ou encore des connaissances générales comme par
exemple le jeu OnToGalaxy [Krause et al., 2010] ou encore le projet Wordrobe 2

[Venhuizen et al., 2013]. JeuxDeMots (voir paragraphe 2.3.2) est un GWAP permet-
tant la construction d’un réseau lexico-sémantique de grande taille pour la langue
française.

La myriadisation (crowdsourcing) [Sagot et al., 2011] consiste à externaliser une
activité, à la transférer vers la foule (crowd), qui représente un grand nombre d’ac-
teurs potentiels (cf.définitions). Son essor est fortement lié au développement des
nouvelles technologies de l’information et de la communication et, plus particuliè-

1. http ://www.cancerresearchuk.org/support-us/citizen-science-apps-and-games-from-cancer-
research-uk/reverse-the-odds

2. http ://wordrobe.housing.rug.nl/Wordrobe/public/HomePage.aspx
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rement, du Web 2.0 qui facilite la mise en relation d’un grand nombre d’acteurs
dispersés. La participation de ces internautes peut être bénévole ou rétribuée, sui-
vant les tâches et les systèmes. Nous pouvons citer l’encyclopédie Wikipedia comme
système de contribution bénévole alors que RentACoder 3 fait partie de la catégorie
des systèmes où la collaboration est rémunérée. Il existe aussi des systèmes pour
lesquels il n’est pas demandé aux internautes d’avoir une connaissance particulière,
mais d’effectuer des tâches élémentaires telles qu’attribuer une étiquette sur une
image. La tâche demandée à l’internaute peut être découpable en micro-tâches élé-
mentaires. Souvent, dans ce type de système il y a rétribution soit sous forme de
points gagnés dans le cadre d’un GWAP (comme JDM) soit sous forme monétaire
(comme dans le cas d’Amazon Mechanical Turk (AMT ) 4) [Fort et al., 2011]. Cepen-
dant, certains chercheurs [Bhardwaj et al., 2010], [Gillick et Liu, 2010] ont observé
que, quand la complexité de la tâche augmente, alors la qualité des données pro-
duites avec le système AMT est insuffisante. Par ailleurs, le paiement à la tâche
entraîne comme conséquence de privilégier le nombre de tâches réalisées au détri-
ment de la qualité de la réalisation des données produites. Quand elle est monétaire,
la rétribution soulève divers problèmes législatifs et éthiques concernant le travail
[Fort et al., 2011]. Il est intéressant de noter que, toujours dans le cas d’AMT, les
relations entre les participants, les donneurs d’ordre et Amazon sont très douteuses
en regard du droit français. En effet, en France, le travail à la tâche est illégal.

Définitions : Myriadisation (crowdsourcing) :
Utilisation du savoir-faire d’un grand nombre de personnes pour réaliser certaines
tâches

Certains auteurs [Mortensen, 2013] considèrent que le crowdsourcing peut être
un moyen de pallier les difficultés que pose le développement d’ontologies larges
et complexes. Ayant utilisé la myriadisation pour tester la qualité de l’ontologie
(et non pour la construction de la ressource), ils montrent que leur méthode pour
cette tâche de vérification donne une précision de 82%. Le crowdsourcing existe
aussi dans les domaines de spécialité comme le droit [Getman et Karasiuk, 2014]
ou la bio-informatique [Good et Su, 2013]. Dans ce dernier domaine, bien que les

3. http ://www.rent-acoder.com/
4. http ://www.mturk.com
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participants ne soient pas des spécialistes, les résultats obtenus sont tout à fait cor-
rects [Mortensen et al., 2015]. Dans leur expérience, ils rapportent un accord inter-
annotateurs (coefficient Kappa-Cohen) entre l’expert et la foule de 0.58 alors que
celui entre experts est de 0.59. Ces résultats suggèrent, que pour la tâche demandée,
à savoir la détection d’erreurs dans l’ontologie SNOMED-CT, il n’existe pas de dif-
férence entre experts et la foule. L’utilisation de la foule est donc utile même dans
des tâches concernant des domaines de spécialités.

En plus de la construction d’ontologies, la myriadisation a été utilisé dans l’ali-
gnement d’ontologie [Sarasua et al., 2012], et dans leur enrichissement
[Sajous et al., 2013].

Ces différents travaux montrent le potentiel du recours au crowdsourcing dans
l’ingénierie des ontologies [Lafourcade et al., 2015].

3.1.2 Un outil contributif : Diko

En complément des jeux présents dans le réseaux JDM, il a été développé un outil
contributif Diko car certaines relations sont difficiles à renseigner sous forme ludique.
Le système de contribution peut être utilisé pour développer un domaine de spécialité
(radiologie, botanique, zoologie, etc) à l’intérieur du réseau. Une proposition faite par
un joueur dans Diko sera soumise aux votes des autres joueurs, alors que via le jeu
JDM, elle est validée automatiquement, pour peu qu’elle soit faite simultanément
par une paire de joueurs, sur le même couple terme/relation. Lorsqu’un certain
nombre de votes donnés est atteint pour une proposition, un expert validateur est
averti et finit par inclure (ou éventuellement exclure) la relation proposée dans le
réseau. L’expert peut rejeter totalement une proposition de relation ou l’inclure dans
le réseau avec un poids négatif si cela est pertinent. Par exemple, il est pertinent de
savoir qu’une autruche ne peut pas voler bien que ce soit un oiseau :

autruche r_agent-1 voler

Nous présentons ci-dessous des exemples d’entrées de l’interface Diko (figure 3.1,
figure 3.2) :
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Figure 3.1 – Capture écran de la fenêtre de Diko du terme cirrhose.
Nous voyons les différentes relations du terme cirrhose présentes dans le réseau.

Figure 3.2 – Capture écran de la fenêtre de Diko du terme signe du Mont Fuji.
Terme utilisé spécifiquement pour la radiologie.

Concernant le domaine de spécialité (médecine) pouvant nous intéresser pour le
projet IMAIOS, le tableau (table 3.1) donne une idée de l’ordre de grandeur relatif
à la quantité d’informations dont nous disposons. Ces nombres de liens sont en
perpétuelle évolution.
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terme nombre de liens sortants nombre de liens entrants
médecine 34 734 37 190
anatomie 24 252 25 978
radiologie 581 729
accident 965 1280
sémiologie 96 86
maladie 15 016 14 802
IRM 354 801

Table 3.1 – Nombres de liens entre termes dans JeuxDeMots pour certains termes
clés du domaine médical.

3.2 Annotation de relations

En général, et surtout dans le domaine des connaissances spécialisées, la corréla-
tion entre la force d’association de la relation (poids de la relation) et son importance
conceptuelle n’est pas toujours assurée. Par exemple, pour le terme carcinome hé-
patocellulaire, la relation caractéristique avec le terme wash-out est très spécifique
à la radiologie, par conséquent le poids de la relation sera faible dans le cadre gé-
néral de la médecine alors que pour le radiologue cette relation est particulièrement
importante. Un autre cas est la relation diagnostic entre la sclérose en plaques et
l’IRM. Nous avons affaire à une relation, là encore, spécifique au domaine de l’ima-
gerie médicale, qui sera particulièrement pertinente pour le radiologue mais avec une
faible force d’association. Pour remédier à ce problème, nous introduisons la notion
d’annotation de relations. Ces annotations sont, dans un premier temps, renseignées
de manière manuelle, puis dans un second temps nous appliquons un mécanisme
d’inférence afin de les propager. Avant de détailler le principe des annotations, nous
décrivons brièvement un schéma d’inférence [Zarrouk et al., 2013] à savoir la dé-
duction qui nous servira pour la propagation des annotations à travers le réseau
JDM.

3.2.1 Déduction

Le schéma déductif est basé sur la transitivité de la relation ontologique is-a
(hyperonyme). Si un terme A est un type de B et B a une relation R avec le terme
C, alors on peut proposer que A entretienne la même relation avec C. Le schéma



86 Le réseau lexico-sémantique JDM et le domaine radiologique

peut être représenté comme suit :

∃A is−a−−→ B ∧ ∃B R−→ C ⇒ A
R−→ C

Définitions : Transitivité des relations :
Une relation de sous-classe est transitive lorsque B est une sous-classe de A et C est
une sous-classes de B, alors C est une sous-classe de A

Le moteur d’inférence est appliqué sur les termes ayant au minimum un hyperonyme.
Si un terme T possède un ensemble d’hyperonymes pondérés, le moteur d’inférence
déduit un ensemble d’inférences. Ces hyperonymes vont être classés selon un ordre
hiérarchique. Le poids d’une inférence proposée est la moyenne géométrique incré-
mentale de chaque occurrence (c’est-à-dire, que la présence d’un poids négatif suffit
à rendre la moyenne invalide). Le schéma présenté ci-dessus est très simple ; en effet,
si le terme A est polysémique, l’inférence proposée sera fausse. Nous utilisons alors
un blocage logique (figure 3.3).

Figure 3.3 – Schéma d’inférence déductive triangulaire
avec un blocage logique dû à la polysémie du terme A du milieu. Les termes Ai

etAj sont des raffinements/usage de A d’après [Zarrouk et al., 2013] .
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Nous évaluons le niveau de confiance de chaque inférence produite de façon à filtrer
les inférences douteuses par l’intermédiaire d’un filtrage statistique. Le poids w d’une
relation inférée est la moyenne géométrique (et non arithmétique) des poids des
prémisses. Si la seconde prémisse a un poids de valeur négative, alors le poids de
l’inférence n’est pas un nombre et cette dernière est rejetée.

Comme la moyenne géométrique est plus sensible aux petites valeurs que la moyenne
arithmétique, les inférences qui ne sont pas basées sur des prémisses fortement va-
lables ne passeront pas ce filtre.

En cas d’invalidation, un agent réconciliateur est invoqué pour essayer de com-
prendre pourquoi la relation a été considérée fausse : erreur dans les prémisses,
polysémie (inférence faite en partant d’un terme central polysémique). Pour la pro-
pagation des annotations, c’est ce type d’inférence que nous allons considérer. Pour
augmenter la précision des résultats et pour empêcher d’inférer certaines relations
peu pertinentes mais vraies (homme a pour partie protons), nous avons bloqué les
inférences sur les relations qui avaient été annotées comme non pertinent ou excep-
tionnel.

3.2.2 Principe des annotations de relation

Lors d’une recherche de documents, si plusieurs comptes rendus correspondent exac-
tement à la requête, il pourrait être intéressant de les classer du plus fréquent au
plus rare en ce qui concerne les caractéristiques de la pathologie. C’est pourquoi, il
est apparu utile d’introduire la notion d’annotation pour certaines relations. Dans
le réseau lexical, une relation est notée par un triplet : <nœudsource, type de rela-
tion/annotation, nœudcible>.

3.2.2.1 Le principe des annotations

Dans le champ de la radiologie, les relations les plus utiles pour le radiologue (don-
nées établies suivant leur pratique quotidienne) sont indiquées dans le tableau 3.2.
Parmi les relations pertinentes pour le domaine qui nous intéresse, où trois ont été
ajoutées (symptômes, diagnostic et cibles), toutes les autres sont des relations ap-
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partenant au domaine général. Dans les ontologies existantes dédiées à la radiologie
comme RadLex, il n’existe pas autant de types de relations potentiellement utiles
pour l’analyse des comptes rendus. Dans la recherche d’informations radiologiques
(comptes rendus et images), les annotations de relations peuvent apporter un com-
plément d’information et permettre de classer les réponses par ordre de pertinence.
Par exemple, cela peut aider les radiologues devant une image anormale pour sa-
voir si une caractéristique est rare ou fréquente et ainsi leur apporter une aide au
diagnostic.

D’autres types d’annotations peuvent exister comme par exemple la pertinence ou
non d’une relation entre deux termes. Ce type d’information est généralement ab-
sent d’un réseau sémantique ou d’une ontologie. Par exemple la relation cible entre
rougeole et adulte est annotée comme rare et cette information sera directement
disponible dans le réseau (figure 3.4).

Un autre exemple, pouvant être utile aux radiologues, est la relation lieu entre
muscle supra-épineux et trochiter qui sera annotée comme terminaison. En ce qui
concerne les vaisseaux sanguins, une annotation de type informative a été ajoutée
(vascularisation) sur la relation lieu. Par exemple :

— artère cérébrale moyenne r_lieu aire de Broca (vascularisation)
— artère cérébrale moyenne r_lieu ganglions de la base (vascularisation)

Ces informations peuvent permettre une analyse plus précise des comptes rendus en
permettant d’avoir des informations implicites.

Par exemple dans la phrase :

Aspect IRM compatible avec un infarctus dans le territoire sylvien gauche au stade
subaigu.

le système pourra expliciter les zones atteintes (aire de Broca, aire de Wernicke,
ganglions de la base, etc) grâce aux annotations.
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is-a Hyperonymes du terme. Exemple : IRM est une
modalité d’imagerie (possible)

synonyme Synonyme du terme. Exemple hepatocarcinome sy-
nonyme carcinome hépatocellulaire (préféré)

synonyme strict Synonyme exact du terme. Exemple patella syno-
nyme strict rotule (langage courant)

lieu-1 A partir d’un lieu, termes qu’on peut trouver dans
ce lieu. Exemple dans le lieu cuisse>jambe on peut
trouver artère fémorale (vascularisation)

partie-de Parties, constituants, éléments du mot cible.
Exemple : foie a comme partie segment I (tou-
jours vrai)

caractéristique Caractéristiques (adjectifs) possibles,typiques.
Exemple : carcinome hépatocellulaire carac
hypervasculaire (fréquent)

localisation Lieux typiques où peut se trouver le terme/objet
en question. Exemple : sclérose en plaque loc sys-
tème nerveux central

cible Population affecté par le terme. Exemple : rougeole
cible enfant (fréquent)

diagnostic Examen. Exemple : sclérose en plaque diag IRM
(fréquent, crucial)

symptôme Symptômes d’une maladie, rougeole symptôme
fièvre (fréquent)

cause B est une cause de A. Exemple : cirrhose cause
alcoolisme

conséquence B est une conséquence possible de A. Exemple : ac-
cident vasculaire cérébral peut avoir comme consé-
quence une hémiplégie

prédecesseur(spatial) Qu’est ce qui peut précéder spatialement le terme
A. Exemple artère cérébrale antérieure nait de (est
précéder par) l’artère carotide interne

successeur (spatial) Qu’est ce qui peut suivre spatialement le terme A.
Exemple l’aorte se termine (est suivi par) par les
artères iliaques communes

tributaire affluent ou collatérale. Exemple l’artérère cérébrale
antérieure a comme collatérale (tributaire) artère
communicante antérieure

dérivé morphologique Des dérivés morphologiques sont demandés.
Exemple artère a comme dérivé morphologique ar-
térite

Table 3.2 – Relations pertinentes en radiologie pour l’analyse de compte-rendu
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Figure 3.4 – Exemple d’implémentation d’annotation.
L’implémentation d’une annotation se fait par réification de la relation à annoter
dans le réseau lexical. Le nœud relation ainsi créé peut être associé à d’autres
termes. La relation annotation n’est qu’un type de relation parmi d’autres. Les

valeurs d’annotation sont des termes standard.

3.2.2.2 Les différents types d’annotation

Les types d’annotations peuvent être de natures différentes (information fréquen-
tielle d’usage ou de pertinence). Ci-dessous, nous présentons les principaux types
d’annotations :

• annotations fréquentielles : très rare, rare, possible, fréquent, toujours vrai ;
• annotations d’usage : souvent crû vrai, abus de langage, langage courant,
terme préféré, élision ;
• annotations quantitatives : un nombre (1, 2, 4, ...), beaucoup, peu, etc. ;
• annotations d’exception : exception ;
• annotations qualitatives : pertinent, non pertinent, inférable.
• annotations informatives : vascularisation, innervation, origine, terminaison ;

L’annotation d’usage concerne la manière dont les médecins radiologues s’expriment
dans leur comptes rendus. Un médecin peut utiliser le terme grippe au lieu de virus
de la grippe ou bien hépatite C au lieu de virus de l’hépatite C : c’est un abus de
langage, le praticien fait simplement un raccourci de langage sans pour autant faire
de confusion dans son esprit. Il semble évident pour lui que ces deux expressions sont
différentes. L’annotation souvent crû vrai s’applique pour une fausse relation (avec
un poids négatif) qui est souvent considérée comme vraie, par exemple araignée(is-
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a/souvent crû vrai) insecte. L’annotation élision permet de détecter les termes
que les médecins écrivent sous forme de raccourcis. Par exemple, dans les comptes
rendus il sera noté rupture de la coiffe au lieu de rupture de la coiffe des rotateurs
qui est l’appellation complète présente dans les ontologies. L’annotation origine (ou
terminaison), elle, concerne surtout l’anatomie (par exemple pour les muscles, les
nerfs) dans le cadre de cette thèse. Les exceptions sont également renseignées et
prennent la forme d’une relation ayant un poids négatif.

Nous avons aussi ajouté des annotations de type qualitatif. L’annotation de nature
qualitative est liée au statut inférable de la relation, particulièrement concernant
l’inférence. L’annotation pertinent se rapporte à un niveau ontologique adéquat
pour une relation donnée. Par exemple, être vivant (carac/pertinent) vivant ou être
vivant (carac/pertinent) mort. L’annotation inférable est supposée être ajoutée
quand une relation est inférable (ou a été inférée) à partir d’une relation existante,
par exemple : chien (carac/inférable) vivant car chien (is-a) être vivant. L’annota-
tion non pertinent est ajoutée aux relations vraies mais qui sont très éloignées du
niveau pertinent, par exemple animal possède/non pertinent atomes. Le caractère
pertinent ou non pertinent d’une annotation peut varier pour une même relation
suivant le domaine de spécialité. Par exemple, foie>anatomie (possède/ non perti-
nent) cellules pour la connaissance générale mais cette information sera pertinente
dans le domaine de l’anatomie-pathologie. La notion de pertinence peut également
varier d’une spécialité médicale à l’autre.

L’annotation quantitative représente le nombre de parties d’un objet. Un être hu-
main a généralement deux poumons alors nous annotons être humain (has-part/2 )
poumon. Ce type d’annotation n’est pas nécessairement numérique mais peut éga-
lement utiliser des adverbes de quantité comme beaucoup, peu, etc.

3.2.2.3 Tri des génériques

Pour avoir l’annotation la plus précise possible, nous avons besoin d’ordonner les
termes centraux du plus spécifique au moins spécifique. Nous entendons par termes
centraux les termes génériques c’est-à-dire ceux liés par une relation d’hyperonymie.
Pour les termes sclérose en plaques, imagerie par résonance magnétique et artère
cérébrale antérieure, la hiérarchie sera :
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sclérose en plaques
< maladie du système nerveux central < neuropathie < maladie dégénérative <

maladie

imagerie par résonance magnétique
< modalité d’imagerie médicale < examen radiologique < imagerie < examen

médical < examen

artère cérébrale antérieure
< artère cérébrale < artère < vaisseau sanguin < vaisseau < structure vasculaire

< structure anatomique

Pour choisir la bonne annotation de la nouvelle relation inférée, la hiérarchie onto-
logique joue un rôle important. L’annotation du terme le plus spécifique doit avoir
plus d’influence que celle du terme le moins spécifique. Nous prenons en compte ce
fait pour les mécanismes d’inférences avec annotations. Nous expliquons l’algorithme
qui permet d’obtenir ce résultat.

Au cours de la première étape, nous extrayons une liste de génériques non ordonnés
du réseau lexical JDM. Par exemple, pour le terme méningiome, nous avons :

tumeur, maladie (médecine), tumeur bénigne, maladie neurologique, tumeur bénigne
du cerveau, tumeur du cerveau, tumeur cérébrale, tumeur intracrânienne, tumeur
bénigne du système nerveux central, tumeur bénigne de la moelle épinière, tumeur du
système nerveux central, tumeur des méninges, tumeur maligne du système nerveux
central, tumeur maligne, tumeur de la moelle épinière

Nous éliminons de la liste les variantes orthographiques ainsi que les synonymes
stricts. Par exemple dans la liste ci-dessus tumeur du cerveau et tumeur cérébrale
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sont synonymes stricts, donc un seul des deux est conservé pour la suite de l’algo-
rithme. Nous notons cette liste filtrée FT.

La deuxième étape est d’ordonner les termes. Il faut remarquer que le résultat
obtenu est un ensemble de chemins P = p1...pn où chaque pi représente un chemin.
Un chemin est un ensemble ordonné de termes qui appartient à FT. Nous initialisons
P à l’ensemble vide. Pour chaque terme t appartenant à FT (t ∈ FT), nous l’insérons
à sa place appropriée dans chaque p de P (comme dans n’importe quel algorithme
de tri par insertion qui est un tri stable). Si le terme t ne peut pas être inclus, nous
ajoutons une nouvelle liste à P(P=P ∪ t). Pour un chemin donné p, un terme t peut
être inséré entre deux termes consécutifs ta et tb si et seulement si (fonction test) ta
< t et t < tb , où x < y signifie que y est un générique de x.

Quand tous les termes t ont été ajoutés à un ou plusieurs chemins de P, l’algorithme
se termine et le résultat est P. P est un ensemble de chemins (séquence ordonnée de
termes) qui couvre complètement le graphe. Le processus a une complexité cubique
selon le nombre de termes.

algorithme 1 triDesGeneriques
Entrée FT := liste des génériques filtrés d’un terme T
P : ensembles des chemins p
Initialisation : P <- ensemble vide
pour i de 1 à FT faire

x ← [i]
j ←i
tantque (j > 0 AND P[j - 1] > x) faire
P[j] ← P[j - 1]
j ← j - 1

fin tantque
fin pour

La complexité polynomiale O(nm) est largement raisonnable en pratique car le
nombre de termes génériques dépasse rarement 100. Les chemins hiérarchiques peuvent
être calculés instantanément. Même pour les termes monosémiques, la plupart du
temps, les vues multiples liées au terme conduisent à une hiérarchie, qui prend la
forme d’un graphe acyclique direct.

Nous présentons les différents chemins obtenus pour le terme méningiome, qui est
monosémique (un seul sens),
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— méningiome → tumeur bénigne du cerveau → tumeur bénigne du système
nerveux central → tumeur bénigne → tumeur → maladie (médecine)

— méningiome→ tumeur bénigne du cerveau→ tumeur du cerveau→ maladie
neurologique → maladie(médecine)

— méningiome → tumeur bénigne de la moelle épinière → tumeur de la moelle
épinière → tumeur du système nerveux central → tumeur → maladie (mé-
decine)

— méningiome → tumeur des méninges → tumeur du système nerveux central
→ tumeur → maladie (médecine)

et pour le terme carcinome hépatocellulaire :

— carcinome hépatocellulaire → carcinome → tumeur maligne → tumeur →
maladie(médecine)

— carcinome hépatocellulaire → tumeur maligne hépatique → tumeur maligne
→ tumeur → grosseur

— carcinome hépatocellulaire→ tumeur maligne hépatique→ tumeur hépatique
→ tumeur → grosseur

— carcinome hépatocellulaire → maladie du foie et des voies biliaires → mala-
die(médecine)

— carcinome hépatocellulaire → tumeur de l’appareil digestif → tumeur →
grosseur

— carcinome hépatocellulaire→ carcinome→ tumeur maligne→ cancer→ ma-
ladie(médecine)

Dans le mécanisme d’inférence, le terme B (le terme central, c’est-à-dire le géné-
rique) joue un rôle primordial. Nous inspectons la hiérarchie des termes B selon
laquelle une relation spécifique a été inférée plusieurs fois et nous gardons la plus
spécifique. Si nous obtenons deux termes ou plus ayant le même niveau sémantique,
nous appliquons la règle du maximum aux valeurs correspondant à chaque anno-
tation (toujours vrai : 5, fréquent : 4, possible : 3, rare : 2, très rare : 1) (figure
3.5).
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Figure 3.5 – Approche basée sur la hiérarchie utilisée pour choisir l’annotation la
plus précise avec plusieurs termes centraux

.

3.2.3 Expérimentations sur la propagation des annotations

La propagation des annotations est réalisée par l’intermédiaire du mécanisme d’in-
férence. Dans le but de formuler de nouvelles conclusions (c’est-à-dire, des relations
entre les termes) à partir des prémisses (des relations préexistantes), un moteur
d’inférence a été proposé [Zarrouk et al., 2013]. Le moteur d’inférence propose des
relations, à l’image d’un contributeur, qui vont être soumises aux votes d’autres
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contributeurs et validées par un expert dans le domaine de l’imagerie médicale.
Dans le cadre de la thèse nous ne décrivons qu’un seul type d’inférence : le schéma
déductif.

Nous avons appliqué le moteur d’inférences pour les annotations. Il permet d’ajouter
des annotations aux relations de manière automatique à partir d’annotations de
relations déjà existantes. Il est lancé sur la base des relations déjà enrichies avec le
mécanisme d’inférence déductive. Contrairement au moteur d’inférences de relations
, nous autorisons la redondance en vue d’améliorer la précision des résultats du
système de propagation d’annotations de relations. Voici un exemple :

Prémisses : accident vasculaire cérébral(is-a)infarctus cérébral
& infarctus cérébral(diagnostic/fréquent) IRM

→ relation inférée : accident vasculaire cérébral (diagnostic/fréquent) IRM (1)

Prémisses : accident vasculaire cérébral(is-a) maladie cérébrovasculaire
& maladie cérébrovasculaire(diagnostic/possible) IRM

→ relation inférée : accident vasculaire cérébral(diagnostic/possible) IRM (2)

Le système d’annotations produit deux occurrences (1) et (2) de la même relation ac-
cident vasculaire cérébral (diagnostic) IRM, avec deux annotations différentes (pos-
sible, fréquent), nous décidons de garder celui avec la plus forte valeur (fréquent). Le
système d’inférence des annotations appliqué sur la base de relations provenant des
résultats du moteur d’inférence déductive, a annoté 10 085 relations à partir d’une
amorce de 72 relations annotées (table 3.3).

Le nombre de relations annotées par type d’annotation ne dépend pas du nombre
de relations existantes au départ mais simplement du nombre de relations d’hyper-
onymie existantes pour le terme central. Le schéma d’inférence est le suivant :

A(is-a)B et B(R/annot)C→A(R/annot)C

Par exemple :
cancer du poumon non à petites cellules

carcinome hépatocellulaire
glioblastome︸ ︷︷ ︸

(3.1)
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Type d’an-
notation

annotation existante annotation inférée

Fréquentiel :tou-
jours vrai

20 8092

Fréquentiel :fré-
quent

18 1

Fréquentiel :pos-
sible

16 150

Fréquentiel :rare
et très rare

7 35

Qualitatif :sou-
vent crû vrai

1 7

Qualitatif :non
pertinent

5 1604

Quantificateur 5 178
Total 72 10085

Table 3.3 – Nombre d’annotations inférées après application du système d’annota-
tion des relations sur celles existantes.

(is-a) tumeur maligne
& tumeur maligne (carac/fréquent) mauvais pronostic

A partir des prémisses présentées ci-dessus 3 relations seront annotées comme fré-
quentes, et cela grâce aux multiples hyperonymes du terme tumeur maligne.

Plus le nombre de relations d’hyperonymie vers le terme B (tumeur maligne) qui a
une relation annotée (tumeur maligne(carac/fréquent)) est important, plus le nombre
de relations annotées est élevé. Supposons que le terme carcinome hépatocellulaire
n’ait pas de relations d’hyperonymie, dans ce cas l’annotation fréquent ne générera
pas d’autre annotation. Ceci peut expliquer la raison pour laquelle il y a peu d’anno-
tations inférées pour le type d’annotation fréquentiel fréquent. Notons que l’absence
de certaines relations ou certains termes est due à l’aspect de progression continue
du réseau qui fait qu’il est possible qu’à un instant précis un terme ou une relation
manque. Nous avons évalué le nombre d’annotations inférées, et il apparaît que 87%
d’entre elles sont correctes, 5 % incorrectes et le reste 8% est discutable (les experts
discuteront non pas leur validité mais plutôt leurs valeurs fréquentielles pour savoir
si elles doivent être modifiées). Le système d’inférence et d’annotations tourne à
présent en continu dans le but de consolider le réseau léxico-sémantique JDM.
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3.2.4 Exploitation des annotations

L’exploitation des annotations dans le cadre de cette thèse rentre dans le domaine
de l’analyse de texte. En effet, l’utilisation des annotations de relations présentes
dans le réseau permet d’expliciter le texte c’est-à-dire d’expliciter des informations
non présentes explicitement dans le compte rendu.

Pour l’ordonnancement de la pertinence des documents retournés par le système en
réponse à une requête q, les annotations permettent une classification plus précise en
fonction du type d’annotations utilisées. Par exemple nous utiliserons les annotations
de types fréquentiels (fréquent, rare) pour ordonner les résultats retournés par le
moteur de recherche.

Soit deux documents contenant les phrases suivantes :

D1 = bilan d’un CHC chez une patiente post-parturiente.

D2 = suspicion d’un CHC chez un patient cirrhotique.

A la requête CHC, les deux documents obtiendront le même score (avec la méthode
BM25 par exemple). Mais grâce au réseau, nous avons l’information que la relation
caractéristique entre CHC

r_carac−→ patiente post-parturiente est annotée comme rare
alors que la relation CHC

r_carac−→ patient cirrhotique est annotée comme fréquent.
Dans la réponse des documents retournée par le système D2 apparaîtra en premier
car la présence de l’annotation fréquent ajoute 1 (choisi de façon empirique) au score
calculé du BM25.

Une autre application possible de l’utilisation des annotations de relations est la
simplification de termes médicaux des documents médicaux. Dans le cadre cette
tâche c’est-à-dire rendre le compte rendu radiologique intelligible pour les patients,
nous remplaçons les termes médicaux difficiles (difficulté d’un terme calculée par
leur tfidf) [Grabar et Hamon, 2016] possédant une relation de synonymie ou d’hy-
peronymie avec l’annotation langage courant par un terme plus familier pour les
patients.

Exemple : Trait de fracture au niveau de la patella traduit par Trait de fracture au
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niveau de la rotule.

Dans le réseau JDM, nous avons la relation suivante avec l’annotation langage cou-
rant :

patella
r_syn−→ rotule (langage courant)

Exemples : Ces caractéristiques évoquent fortement un hépatocarcinome traduit par
Ces caractéristiques évoquent fortement cancer du foie.

Dans JDM nous avons :

hépatocarcinome
r_isa−→ cancer du foie (langage courant)

Exemple : patiente se plaignant d’un prurit traduit par patiente se plaignant d’une
démangeaison

Dans JDM nous avons :

prurit
r_syn−→ démangeaison (langage courant)

Le terme composé carcinome hépatocellulaire sera remplacé par un des ses hyper-
onyme cancer du foie (dans le réseau JDM nous avons carcinome hépatocellulaire
r_isa cancer du foie (langage courant)). Dans ce cas, nous avons choisi la relation
d’hyperonymie parce que les différents synonymes (CHC, hépatocarcinome) ne sont
pas plus faciles à comprendre pour le patient. Pour évaluer notre approche, nous
avons sélectionné un échantillon de notre corpus qui contenait 120 220 tokens. Pour
ces derniers, nous cherchons dans le réseau JDM les synonymes et hyperonymes qui
possédaient l’annotation langage courant. Dans le tableau (table 3.4) nous présen-
tons quelques termes médicaux remplacés par des termes du langage courant grâce
aux annotations. Nous les remplaçons ensuite dans le texte.
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Terme original Remplacé par Relation

aphasie mutisme syn
cephalée mal de tête syn
carcinome hépatocellulaire cancer du foie is_a
glioblastoama brain tumor is_a
prurit démangeaison syn

Table 3.4 – Exemples de termes remplacés

le patient a une aphasie depuis deux jours (phrase ori-
ginale)
Le patient a unmutisme depuis deux jours (phrase sim-
plifiée)

Exemple de simplication. Le terme remplacé est en gras

L’annotation de relations (langage courant) n’est pas la seule façon de procéder
pour simplifier un compte rendu radiologique pour le rendre compréhensible par les
patients. En effet si le terme composé ne possède pas d’annotation pour la relation
de synonymie ou d’hyperonymie, alors nous appliquons une autre approche. Nous
extrayons l’information sémantique de JDM pour chaque mot composant le terme
composé. L’information lexicale indique si un mot fait partie du langage commun
ou pas. Par exemple gliosblastome est une tumeur du cerveau. Comme cette relation
d’hyperonymie n’a pas d’annotation, nous extrayons des informations sémantiques
pour tumeur et cerveau. Chaque mot appartient au langage commun, alors nous
remplaçons glioblastome par tumeur du cerveau.

Pour l’évaluation manuelle, nous avons sélectionné 250 phrases de manière aléatoire.
Pour environ 12 % de ces phrases, la substitution a entraîné une légère différence
de sens. Ceci peut s’expliquer car parfois les synonymes ne sont stricts. Pour l’éva-
luation, nous avons utilisé un texte à trou (cloze test) qui est une procédure utilisée
pour la compréhension d’un texte [Zeng-Treitler et al., 2007]. Si le score du test
est compris entre 50-60%, alors le texte est compréhensible. Nous avons recruté 3
personnes n’appartenant pas au domaine médical. Chaque sujet a évalué le texte
original et celui simplifié.
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compte rendu original compte rendu simplifié
18% 57%

Table 3.5 – Score du test (cloze test pour les textes originaux et simplifiés

35 % des termes difficiles n’ont pas été remplacés car ils ne possèdent pas l’anno-
tation langage courant dans le réseau JDM. Nos résultats sont proches de ceux de
[Zeng-Treitler et al., 2007] bien que notre corpus soit plus important et soit constitué
seulement de comptes rendus radiologiques.

Conclusion

Pour améliorer la qualité du réseau et sa couverture, nous avons proposé une ap-
proche de consolidation du réseau lexico-sémantique exploitant un moteur d’infé-
rences agissant sur des relations annotées. Le système d’annotation peut être vu
comme un complément du système de consolidation du réseau JDM. Ce système pro-
page, grâce à la procédure d’annotation, des informations sémantiques ou d’usages
importantes, qui peuvent être utilisées non seulement dans le domaine de la radiolo-
gie mais aussi dans d’autres domaines. Nous devons, pour améliorer le système des
annotations, penser à améliorer la diffusion des annotations de relations à travers le
réseau avec l’aide d’experts, mais aussi de non-experts. Au niveau du réseau JDM, les
annotations peuvent être utilisées pour limiter la portée des inférences. Par exemple,
nous pouvons limiter la portée du schéma d’inférence par les annotations possible.
L’utilisation des annotations permet dans le cadre de la recherche d’information,
une meilleure présentation (rang) des résultats par rapport à la requête formulée
par l’utilisateur. Une seconde application des annotations est la simplification des
documents médicaux en particulier les comptes rendus radiologiques.

D’autres applications peuvent être envisagées non seulement dans le domaine de la
médecine mais aussi dans le domaine général.
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Dans cette partie, nous décrivons notre méthode de constitution de notre base de
spécialité à l’intérieur du réseau lexico-sémantique général JDM. A partir cette base,
nous expliquons la création de l’index augmenté grâce à un algorithme de propa-
gation à travers ce réseau. La différence principale avec les approches habituelles
est l’utilisation simultanée de connaissance générale et de spécialité. Nous utilisons
qu’une seule base de connaissance pour la création de cet index augmenté.

Cette partie se décompose comme suit. Dans un premier temps, nous présentons
notre approche de constitution de la base de spécialité dans la base de JDM (4.1)
à partir de notre corpus de comptes rendus de radiologie (4.1.1). Dans un second
temps, nous détaillons l’indexation standard des comptes rendus (4.2.1) avant de
présenter l’algorithme d’augmentation d’index par propagation (4.2.2). L’évalua-
tion de l’approche est présentée dans la section (4.2.3). L’augmentation d’index
par propagation à travers un réseau lexico-sémantique a fait l’objet de publications
[Ramadier et Lafourcade, 2015], [Lafourcade et al., 2015].

4.1 Constitution de connaissances spécialisées

Dans le domaine de la radiologie il n’existe qu’une ressource en langue anglaise,
RadLex, mais dont la traduction française est très partielle [Névéol et al., 2014].
Nous pouvons aussi signaler Gamuts (en anglais) qui traite plutôt des diagnos-
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tics différentiels 1. La plupart des travaux concernant le domaine de la radiologie
sont en anglais. Le domaine de l’imagerie comporte en outre une certaine spécifi-
cité. Outre les termes purement médicaux (termes anatomiques, maladies, termes
techniques liés aux différentes modalités) il existe de nombreuses métaphores pour
décrire les images radiologiques (par exemple image en rayon de miel). Nous ap-
pelons métaphore, dans un sens très large, toute image visuelle, toute comparaison
exprimée linguistiquement, tout glissement d’un concept à l’autre, tout déplacement
sémantique. La métaphore opère par analogie et substitue un référent à un autre en
établissant un lien sémantique entre les deux. Pour les domaines scientifiques, des
métaphores sont obtenues quand le rédacteur quitte le champ sémantique scienti-
fique pour utiliser des vocables appartenant à d’autres champs. Dans notre domaine
d’imagerie médicale, il est intéressant de noter le nombre significatif de métaphores
couramment utilisées dans les comptes rendus radiologiques.

Définitions : Métaphore :
Figure qui consiste à désigner un objet ou une idée par un mot qui convient pour
un autre objet ou une autre idée liée aux précédents par une analogie.

En voici quelques exemples dans le domaine de la radiologie :

— aspect en verre dépoli
— perfusion en mosaïque
— calcifications pleurales en os de seiche
— rein en fer à cheval
— aspect en rayon de miel
— image en lâcher de ballons
— fracture en motte de beurre
— fragment méniscal luxé réalisant l’anse de seau
— image en cocarde
— image en pelote de laine
— aspect en bague à chaton
— aspect en crosse de St Nicolas

1. Le diagnostic différentiel est l’identification d’une pathologie grâce à la comparaison entre
eux des symptômes dus à plusieurs affections voisines que l’on cherche à différencier les unes des
autres en utilisant un processus d’élimination logique.
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Ces termes extraits des comptes rendus ont été ajoutés à la base de données JDM
au cours du prétraitement du corpus (cf.4.1.2). A notre connaissance, il n’existe pas
d’ontologie médicale en langue française qui intègre ces métaphores. En particulier,
la version française de UMLS ne contient pas les métaphores utilisées en image-
rie médicale. Une première tentative d’intégrer les métaphores a été réalisée dans
Radlex [Shore et al., 2012] mais seulement pour la langue anglaise. Nous avons in-
troduit dans le réseau les signes radiologiques, indépendamment de leur spécificité
par rapport à une maladie. Les relations utilisées sont :

— la relation de cause (pneumocéphalie sous tension r_cause signe du Mont
Fuji)

— la relation diagnostique qui relie le signe à la modalité d’imagerie (signe du
Mont Fuji r_diag scanner) (figure 4.1)

Les signes radiologiques non spécifiques à une maladie ou à un lieu anatomique sont
également renseignés et liés à tous les termes médicaux avec indication fréquentielle
sous forme d’annotations, contrairement à la stratégie adoptée par les concepteurs de
RadLex [Shore et al., 2012]. Par exemple, le signe en nid d’abeille peut être rencon-
tré dans le cadre d’une maladie pneumologique (fibrose pulmonaire idiopathique) ou
bien dans certains types d’hémangiomes osseux. Si un signe, fréquent pour une pa-
thologie, peut être présent plus rarement dans une autre, nous faisons la distinction
grâce aux annotations de relations.

La difficulté liée à ces métaphores est que dans le cadre de cette thèse, elles pro-
viennent d’un seul corpus. Or, certains radiologues utilisent d’autres métaphores
différentes de celles utilisées dans nos comptes rendus.

Par conséquent, pour la réalisation d’une base de connaissances dans le domaine de
la radiologie, nous avons utilisé le réseau JDM. Cela nous a permis de construire
une base de connaissances de spécialité à l’intérieur d’un réseau de connaissances
générales (hypothèse de non-séparation entre un réseau de connaissances de
sens commun et un réseau de spécialité). Nous émettons l’hypothèse que pour l’ana-
lyse fine des comptes rendus de radiologie (c’est-à-dire la découverte d’informations
implicites) ou pour une simplification des termes à destination des patients, l’uti-
lisation d’un réseau possédant des connaissances générales et de spécialité apporte
un gain significatif de performance. La construction du domaine de spécialité (la
radiologie) a été réalisée à partir d’un corpus de comptes rendus radiologiques et
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Figure 4.1 – schéma montrant les relations pour un signe d’imagerie médicale (signe
du Mont Fuji)

d’autres sources (Orphanet, Radlex, Wikipédia).

Le réseau JDM contient 80 types de relations différentes (des relations hiérarchiques
comme l’hyperonymie, l’hyponymie, des relations non taxonomiques (cause, consé-
quence, caractéristique,...) des relations lexicales, etc..). Dans la majorité des cas,
nous avons utilisé les relations déjà existantes dans le réseau car elles pouvaient cor-
respondre à une notion médicale. Par exemple la relation r_against-1 (qu’est-ce qui
s’oppose à) correspond à la relation traitement utilisée dans les ontologies biomédi-
cales, les relations causes et conséquences sont aussi bien explicites dans le domaine
médical que pour le domaine général.

Pour les relations concernant la vascularisation des vaisseaux sanguins ou l’innerva-
tion, nous nous servons de relations spatiales (par exemple r_predecesseur_space)
qui peuvent aussi servir à d’autres domaines, comme la géographie (affluents), par
exemple. Nous avons, cependant, créé des relations spécifiques à la médecine : la re-
lations signe (r_symptom), la relation cible (r_target) ou encore la relation moyen
de diagnostic (r_diagnostic). La relation signe (r_symptom) correspond aux diffé-
rends symptômes d’une maladie (fièvre, douleurs abdominales, toux, etc), la relation
cible désigne le type de patients qui peut être atteint préférentiellement par une
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embolisation
motif de l’examen : patient de 32 ans avec antécédent d’angiomyolipomes bilaté-
raux et hémo-rétro-péritoine avec déglobulisation.
technique et résultat : Cathétérisme Seldinger droit 4f après anesthésie locale et
asepsie cutanée.
Mise en place d’une sonde cobra dans une artère polaire supérieure droite qui vas-
cularise exclusivement l’angiome myolipome du rein droit.
Absence d’extravasation active de produit de contraste. par contre, on visualise de
multiples faux anévrismes en regard de la lésion.
En conséquence, occlusion de cette artère à l’aide de 3 coils fibrés de type cook de
diamètre 3mm.
L’opacification de l’artère rénale droite située 1 cm en dessous montre une bonne
parenchymographie rénale sans extravasation de produit de contraste.
En conséquence, la procédure est arrêtée.
Fermeture par compression manuelle.
En conclusion : Embolisation en urgence d’un hémo-rétropéritoine sur saignement
d’angiomyolipome polaire supérieur droit avec occlusion sélective par coils d’une
artère polaire supérieure droite.

Figure 4.2 – Exemple de compte rendu original

affection (enfant, nouveau-né, adulte jeune, alcoolique, toxicomane,etc) et la rela-
tion moyen de diagnostic évoque les examens médicaux réalisés en vue d’aider au
diagnostic (IRM, scanner, échographie, analyse de sang, etc).

4.1.1 Corpus de comptes rendus de radiologie

Notre corpus est constitué de 35 000 comptes rendus radiologiques quotidiens (fi-
gure 4.2) auxquels on a ajouté 1000 textes provenant du site d’e-learning d’IMAIOS.
Ces documents englobent les différentes modalités d’imagerie médicale (imagerie
par résonance magnétique, tomographie à rayon X, échographie, radiologie conven-
tionnelle, radiologie vasculaire). Les comptes rendus sont écrits de manière semi-
structurée, c’est-à-dire qu’ils sont généralement divisés en quatre parties distinctes
(indications, technique, résultats et une conclusion optionnelle) (voir Annexe A).

Comme il sera décrit dans le paragraphe 4.2.1, nous réalisons un prétraitement
en vue de reconnaître les mots composés (cathétérisme Seldinger, aseptie cutanée,
angiomyolipome du rein, parenchymographie rénale, ...). .
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Chaque partie est rédigée par le médecin radiologue sous une forme très libre, avec
souvent une profusion d’acronymes (ATCD pour antécédent, ACR pour american
college of radiology, tt pour traitement, SA pour semaine d’aménorrhée), UH pour
unité Hounsfield, d’élisions (par exemple, la communicante antérieure au lieu de
l’artère communicante antérieure), des variantes orthographiques (hémorétropéri-
toine et hémo-rétro-péritoine) et toutes sortes d’incorrections diverses (fautes d’or-
thographes, et parfois création d’un nouveau terme lexical).

Dans le traitement de ce corpus, nous n’avons pas utilisé les outils d’analyse gram-
maticale ou syntaxique car notre corpus possède un langage assez pauvre gram-
maticalement (absence de verbes, omission des articles,...). De même pour la lem-
matisation, nous nous sommes servis du réseau lexico-sémantique JDM où cette
information est présente.

Il a déjà été montré [Abeillé et Blache, 1997] que l’on peut se passer de syntaxe
dans le cas où l’on travaille sur des domaines spécialisés (la radiologie dans notre
travail) et en utilisant des bases de connaissances relativement détaillées. Le ré-
seau lexico-sémantique JDM possède suffisamment d’informations implicites pour
lever les éventuelles ambiguïtés (grâce notamment aux raffinements). Par exemple,
le terme coup de poignard est ambigu car il peut s’agir d’un coup de poignard (arme
blanche) ou bien douleurs en coup de poignard et il sera désambiguïsé car l’informa-
tion est contenue dans JDM. Il est important d’avoir une base qui puisse distinguer
les deux usages parce que les deux significations peuvent être présentes dans les
comptes rendus.

4.1.2 Pré-traitement du corpus

La première étape a consisté en une série de prétraitements (transformation PDF
en format texte, anonymisation). L’anonymisation n’a pas été extrême car le corpus
utilisé n’a pas été mis à la disposition du public. Nous avons, cependant, automa-
tiquement supprimé le nom, le prénom du patient ainsi que le nom du médecin
et le nom de l’institution. Le numéro patient a aussi été enlevé. Par contre, nous
avons gardé l’âge si il était renseigné ainsi que les indications concernant un appa-
reil médical implantable (numéro d’identification). La difficulté de l’anonymisation
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dans notre corpus provient du fait que les documents provenaient de différentes
institutions. Les informations liées aux patients n’étaient pas indiquées de manière
homogène. Vu que le corpus n’a pas été rendu public, nous n’avons pas réalisé une
évaluation précise de la qualité de l’anonymisation.

4.1.2.1 Constitution de la base de spécialité à partir du corpus de ra-
diologie

Après ce traitement, nous sommes passés à la phase de construction proprement dite
de la base de spécialité. Dans un premier temps, nous avons réalisé une indexation
de tous les termes simples médicaux (glioblastome, adénocarcinome, sarcome, etc) et
non médicaux (encornage, couteau, baignoire, etc) présent dans les comptes rendus.
Si les termes ne sont pas présents dans la base JDM alors ces derniers sont soumis
à validation par des experts en vue de leur incorporation. Cette base de spécialité
a ensuite été complétée par indexation des termes composés ou concepts (multi-
termes => bigrammes (artère_rénale), trigrammes (artère_rénale_polaire), qua-
drigrammes (artère_cérébrale_antérieure_droite), ... ) en utilisant un algorithme
d’index inversé (approche itérée pour le recherche multi-termes) (table 4.1). Cette
approche permet un repérage des termes voisins (cooccurrences) et ainsi l’extraction
de termes. Les informations pertinentes qui sont indexées sont celles qui sont sus-
ceptibles de faire l’objet de requêtes par les utilisateurs. Nous présentons le schéma
général de notre système (figure 4.3) :

nombre d’occurrence termes
791 artère
137 artère_rénale
6 artère_rénale_accessoire

1217 muscle
61 quadriceps
4 muscle_quadriceps
1 muscle_quadriceps_fémoral

Table 4.1 – approche itérée pour la détection des multi-termes.
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Nous pouvons noter que le terme muscle quadriceps apparaît seulement 4 fois, ce
qui peut paraître peu élevé alors que le terme quadriceps seul apparaît 61 fois.
Ceci s’explique par le fait que les médecins radiologues font souvent des ellipses
(rupture des croisés au lieu de rupture des ligaments croisés du genou) voire des
apocopes (trauma de la face au lieu de traumatisme de la face, scan au lieu de
scanner, angio au lieu de angiographie). Toutes ces informations sont présentes
dans le réseau afin de faciliter l’indexation. En ce qui concerne les problèmes liés
aux variations de la morphologie des mots, nous ne cherchons pas à les normali-
ser et les intégrons tels quels dans le réseau. Par exemple dans la base, IRM du
cœur et IRM myocardique seront présent et reliés entre eux par la relation syno-
nyme strict (IRM du cœur r_syn_strict IRM myocardique). Concernant la com-
binaison des mots, grâce à notre algorithme itérée tous les concepts différents se-
ront représentés dans la base. Si nous prenons l’exemple muscle oblique externe de
l’abdomen, les différents concepts seront capturés, c’est-à-dire que muscle_oblique,
muscle_oblique_externe et muscle_oblique_externe_de_l’abdomen seront identi-
fié comme concepts et par conséquent présents dans la base. Un autre exemple est
lobe_pulmonaire, lobe_pulmonaire_inférieur, lobe_pulmonaire_inférieur_gauche où
tous ces termes seront présent dans la base puisqu’il peuvent apparaître sous ces dif-
férentes formes dans les comptes rendus.

L’extraction de mots composés est une étape importante car elle facilitera, entre
autres, la désambiguïsation dans l’analyse de texte. Les termes composés ont, en
général, un seul sens alors que les mots le composant peuvent être polysémiques.
Si nous considérons le terme lame_d’épanchement, il est bien monosémique alors
que le mot lame et épanchement pris séparément sont polysémiques. Le terme lame
possède 10 raffinements et épanchement 4 raffinements sémantiques dans le réseau.
Nous avons ainsi, à partir des comptes rendus, indexé 10 000 termes liés à médecine
et 5 000 termes d’anatomie.

Cette indexation a été complétée, dans un deuxième temps, par différentes sources
pour améliorer le réseau. Nous avons utilisé comme source le site Orphanet 2 qui
est un site d’informations sur les maladies rares et les médicaments orphelins en
libre accès. Si une entrée n’était pas présente dans le réseaux alors nous l’avons
invoquée et nous avons ajouté les termes de la description de la même façon que

2. http ://www.orpha.net/consor/cgi-bin/index.php ?lng=FR
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précédemment.

4.1.2.2 Sources complémentaires pour la constitution de la base de spé-
cialité

Nous avons également complété avec la version française de RadLex (même si elle
n’est que très partielle). Ce travail a été effectué par des spécialistes de l’imagerie
médicale afin de vérifier la pertinence des informations. Dans un premier temps, ce
travail a été réalisé manuellement au vu de la structure de Radlex et celle de JDM.
Enfin, nous avons aussi utilisé la structure des hyperliens des pages Wikipédia pour
enrichir le réseau et en particulier les articles liés au domaine médical (table 4.2) .
Dans un premier temps tous les hyperliens pour une page, dont une entrée existe
dans Diko, sont récupérés et ajoutés à la relation idée associée du réseau JDM. Ces
nouvelles contributions sont, elles aussi, soumises à une validation par un expert.
En effet, certains hyperliens ne sont pas pertinents par rapport à l’article précédent.
Si nous considérons l’article Technique de Seldinger 3 les hyperliens liés aux dates
de naissance et de décès de l’inventeur de la technique ne sont pas pertinentes et ne
seront pas validés par l’expert.

Titre Wikipedia hyperliens
myosite maladie de Lyme, myosite ossifiante, etc

diverticulite du sigmoïde diverticule, sigmoïde, côlon, etc
muscle deltoïde muscle, épaule,clavicule, acromion, etc

muscle triceps brachial muscle, os humérus, développé couché

Table 4.2 – Exemple de page Wikipédia et des hyperliens extraits.
Les termes sont rajoutés au réseau après validation par un expert. Ils sont rajoutés

à la relation idée associée

Ceci nous permet d’enrichir la base de connaissance JDM. Un des travaux ultérieurs
sera de déterminer la bonne relation entre les hyperliens et le terme principal (entrée
Wikipedia) pour pouvoir ventiler de façon plus efficace les termes (les relations
correctes).

3. https ://fr.wikipedia.org/wiki/Technique_de_Seldinger
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Figure 4.3 – Schéma général de l’ajout de connaissances spécialisées dans le réseau
JDM.

A partir de l’index brut, nous mettons dans le réseau les termes sélectionnés, puis
nous repérons les termes composés. Endogène au réseau, un moteur d’inférence per-
met de découvrir de nouvelles relations.

4.2 Augmentation d’index par propagation à tra-

vers le réseau JDM

La tâche d’indexation, afin d’être utile aux praticiens, doit tenir compte des requêtes
qu’ils effectuent. Plusieurs auteurs, notamment [Hersh et al., 2001] et [Huang et al., 2003]
ont réalisé une indexation automatique des comptes rendus radiologiques en se fon-
dant sur le métathésaurus UMLS. Pour améliorer leurs résultats (en particulier
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en ce qui concerne la précision) ils ont utilisé une sous-section de la terminologie
UMLS. Toujours dans l’optique d’augmenter la précision, [Hersh et al., 2001] ont
délibérément écarté certaines parties des comptes rendus, en particulier la section
indications ; ils ont ainsi obtenu un index ne contenant que les termes strictement
médicaux. Or en pratique, dans leur requêtes, les utilisateurs d’un système de re-
cherche dédié à la radiologie ont besoin de rechercher non seulement des termes médi-
caux précis (perforation digestive, glioblastome, astrocytome, syndrome de Guillain-
Barré) mais aussi des termes composés ou des périphrases de sens général (accident
de ski, femmes jeunes, coups de couteau, armes blanches, coup de sabot, encorner,
bouteille de bière, etc). Nous appelons termes médicaux précis les termes qui dans
le réseau utilisé pour ce travail sont liés par la relation domaine à la médecine. Les
termes généraux, quant à eux, ne sont pas directement liés par cette relation à la
médecine mais peuvent l’être à un voisinage de un ou plus.

A notre connaissance, l’indexation automatique de comptes rendus radiologiques a
jusqu’à maintenant essentiellement porté sur les termes strictement médicaux, sans
tenir compte des informations d’ordre général (chute, accident domestique, arme
blanche,..). Dans cette partie, nous décrivons comment, à partir des informations
sémantiques, il est possible de définir une augmentation des index bruts construits
pour chaque compte rendu afin d’améliorer le rappel de la recherche documentaire.
En effet, les médecins radiologues peuvent exprimer leurs requêtes en utilisant des
génériques (par exemple, tumeur bénigne du cerveau, tumeur du cerveau, tumeur
bénigne, tumeur), des conséquences, des circonstances, etc, sans que ces termes ne
soient pour autant explicitement présents dans les comptes rendus.

4.2.1 Indexation standard des comptes rendus

Les différentes étapes pour la création de l’index inversé des termes pour un corpus
de documents sont :

— l’extraction de paires d’identifiants (termes, document).
— le tri des paires suivant les clés d’identifiants
— le regroupement des paires en établissant pour chaque identifiant de terme,

la liste des identifiants de documents dans lesquels le terme apparaît.
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Nous utilisons les méthodes classiques de la recherche documentaire pour ne sélec-
tionner que les termes pertinents, c’est-à-dire la fréquence des termes (TF) et la
fréquence documentaire (DF) pour calculer l’IDF (Inverse Document Frequency).
Ce score permet de donner une importance au concept en fonction de sa fréquence
dans le document (TF) pondérée par la fréquence d’apparition du concept dans tous
le corpus (IDF). Si DF est le nombre de document du corpus contenant le terme,
alors un DF égal à 1 correspond au fait que le terme n’apparaît que dans un docu-
ment et le tfidf sera fort. Quand le DF est proche du nombre de document dans le
corpus, le tfidf sera faible.

D1 = Fracture multifragmentaire, stable de l’aile_iliaque gauche sans atteinte du
cotyle. (10 mots)
D2 = Fracture de l’épine_iliaque antéro-supérieure gauche (5 mots)
fracture -> [1,[0]],[2,[0]] =>tf11 = 1

10
tf12=1

5
• DF = 2

multifragmentaire ->[1,[1]] =>tf21 = 1
10
• DF= 1

aile_iliaque ->[1,[5]] =>tf31 = 1
10
• DF = 1

gauche ->[1,[6]],[2,[5]] =>tf41 = 1
10
tf12=1

5
• DF = 2

cotyle ->[1,[9]] =>tf51 = 1
10
• DF = 1

épine_iliaque[2,[3]] => tf32=1
5
• DF = 1

antéro-supérieure[2], [4]] => tf32=1
5
• DF = 1

Exemple d’index inversé avec le numéro du document,la position dans le
document, TF et DF

L’ajout d’un nouveau document dans le système nécessite de recalculer les scores
TFIDF. Il s’avère que quand le nombre de documents dans le corpus est important,
l’ajout d’un nouveau document ne modifie pas énormément les autres scores tfidf.
Le recalcul complet peut donc être légèrement différé.

La reconnaissance des termes composés est effectuée en amont par comparaison au
contenu JDM. Un tiret bas remplacera l’espace entre chaque élément d’un terme
composé (fracture_du_tibia) afin de les conserver comme unité autonome lors de
l’extraction.

Nous avons optimisé l’algorithme de recherche des multi-mots. En effet, il serait
rédhibitoire de parcourir tous les mots multiples du réseau pour savoir si ils sont
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présents dans la phrase. Nous proposons une modification de l’algorithme afin de
limiter le nombre d’itérations (algorithme 2) (algorithme de recherche de mots com-
posés). Tous les mots multiples sont stockés dans un tableau avec l’identifiant (id)
pour chaque mot de ces constituants. Ce tableau est ensuite trié par ordre d’identi-
fiant croissant. Ce tableau ne peut contenir plus de 6 éléments (les mots composés
de plus de 6 éléments sont rares dans un compte rendu). Au moment de l’analyse
de la phrase, nous appliquons la même méthode en ne tenant compte que des mots
apparaissant au moins une fois dans un mot composé. Cette méthode nous permet
de réduire le nombre d’itérations. Nous allouons les codes d’identifications des mots
de référence par ordre inverse d’apparition d’un des mots de la famille dans un mot
multiple, ainsi si nous avons les termes maladie de Basedow, maladie de Kaposi, ils
seraient reconnus par leur dernier terme et non par de ou maladie.

algorithme 2 rechercheDeMotComposés
Amot := termes de la phrase stockés dans un tableau
Amp := mots présent dans un mot multiple stockés dans un tableau
/* stmp la taille de Amp */
pour j (1...stmp - 1) faire
Chercher les mots multiples dont l’élément 1 est égal à Amp[j]
Verifier si tous les autres composants appartiennent bien à Amp[i + 1...stmp]

fin pour

Pour la désambiguïsation (algorithme 3) des termes, nous avons utilisé une méthode
dérivée de l’algorithme de Lesk ([Lesk, 1986]). Nous comparons le contexte dans le
texte (comptes rendus) du mot à désambiguïser aux termes qui lui sont liés dans
le réseau JDM. Nous calculons l’intersection et nous sélectionnons la valeur la plus
élevée. Par rapport à l’algorithme de Lesk, nous ne nous servons pas de la définition
du mot à désambiguïser mais des termes qui possèdent des relations avec le mot à
désambiguïser.

Malgré le filtrage fréquentiel, nous conservons les termes situés au voisinage de la
médecine même pour de faibles valeurs du TFIDF. Si un mot simple ou composé
du texte est dans le réseau JDM, et qu’il est lié par la relation domaine au terme
médecine (voisinage à distance 1) alors il est ajouté à l’index. De même, des termes
non médicaux (accident de moto, prise de drogue, boule de pétanque) sont également
capturés et ajoutés à l’index dès lors qu’ils possèdent une relation avec un terme
lui-même lié à médecine (voisinage à distance 2) : ainsi accident de moto est ajouté
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algorithme 3 DesambiguisationDesTermes
Entrée : le mot à désambiguiser et la phrase
Sortie : glose correcte
fonction Desambiguisation(mot, phrase)
gloses ← sens le plus fréquent du mot (poids dans le réseau)
max-overleap ← 0
contexte ← ensemble des mots de la phrase
pour chaque sens du mot faire
signature ← ensemble des termes liés aux mots dans JDM
overlap ← CalculChevauchement(signature, contexte)
si overlap > max-overleap alors
max-overleap ← overlap
glose ← sens

fin si
fin pour
retour glose

car lié à polytraumatisé par la relation conséquence et polytraumatisé est lui-même
lié à médecine par la relation domaine. Nous présentons des exemples de comptes
rendus avec leur index brut associés (figure 4.4 et 4.5).

En observant ces index bruts, nous constatons que nous n’avons pas réussi à indexer
les termes reliés par la conjonction et. En effet, nous capturons correctement fenêtre
parties molles mais pas fenêtre osseuse du fait que fenêtre et osseuse se trouvent
séparés. Pour cela il suffit de réaliser une analyse syntaxique pour pouvoir rattacher
fenêtre et osseuse ensemble.

Par ailleurs, pour chaque terme de l’index brut, il est intéressant de déterminer le
ou les bons raffinements sémantiques (s’il en possède). Par exemple, dans le compte
rendu ci-dessus, les termes fracture, cheville, chute et loge sont polysémiques. Dans
certains cas, la désambiguïsation peut concerner des termes qui possèdent une signi-
fication à la fois dans le domaine général et dans le domaine médical. Par exemple
dans la phrase on note une lame d’épanchement provoquée par la lame de l’arme
blanche, le terme lame a bien deux significations différentes. Pour les acronymes il
est important de les désambiguïser car un même acronyme peut avoir des signifi-
cations différentes même à l’intérieur du domaine médical. Par exemple FO peut
signifier fond d’œil (ophtalmologie) ou foramen ovale (cœur ou cerveau). Les résul-
tats montrent que la détermination des bons raffinements a de l’importance surtout
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indications : fracture du tibia droit, chute de ski technique : une série de coupes
axiales transverses sur l’ensemble de la cheville sans injection de produit de contraste.
etude en fenêtres parties molles et osseuses. Resultats fractures diaphysaires spi-
roïdes à trois fragments principaux du 1/3 distal du tibia et de la fibula avec discret
déplacement vers l’avant, sans trait de refend articulaire. Fractures de la base de M2
et de M3 non articulaires et non déplacées. Fracture articulaire de la partie interne
de la base de M1 non déplacée. Atrophie avec dégénérescence marquée des corps
musculaires de l’ensemble des loges.
articulaire • atrophie • cheville • chute • chute de ski • corps musculaire • coupe
axiale transverse • dégénérescence • déplacement • diaphysaire • fenêtres parties
molles• fibula • fracture • fracture du tibia • fracture articulaire • loge>anatomie
• non articulaire • non déplacée • sans injection de produit de contraste • ski •
spiroïde • tibia • trait de refend

Figure 4.4 – Exemple d’un compte rendu et de son index brut

indications : trauma facial. technique : une série de coupes axiales transverses
sur l’ensemble de la face sans injection de produit de contraste. étude en fenêtres
parties molles et osseuses. Resultats Fracas facial complexe type Le Fort III associé
à des traits de fractures multiples naso-ethmoïdo-maxillaire et zygoma. Fracture des
deux lames papyracées et des parois latérales et supérieures de l’orbite. Fracture
de l’ensemble des parois des sinus maxillaires en bilatérales. Pas d’incarcération
musculaire. Fractures des ptérygoïdes. Fracture du sinus frontal. Fracture des OPN.
Hémosinus frontal ethmoïdal et maxillaire. Conclusion : fracas facial complexe
type Le Fort III
trauma facial • fracas facial • coupe axiale transverse • Le Fort III • fracture •
lame papyracée • ptérygoïde • sinus frontal • OPN • naso-ethmoïdo-maxillaire •
face>visage • fenêtre partie molle • frontal • hémosinus • zygoma

Figure 4.5 – Exemple de comptes rendus et de leur index brut.
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pour l’algorithme de propagation afin d’éviter de propager le signal à partir de mau-
vais raffinements.

4.2.2 Algorithme d’augmentation par propagation

Avant de réaliser l’augmentation d’index proprement dite, nous ajoutons à l’index
brut les variantes orthographiques ainsi que les synonymes stricts. Parfois, la notion
de synonymie est assez large même dans le domaine médical ce qui peut poser
problème. En effet kyste et abcès peuvent apparaître comme synonymes alors que
médicalement les deux entités ont des conséquences thérapeutiques très différentes.
De plus l’aspect radiologique d’un kyste et d’un abcès n’est pas le même. C’est
pour cela que dans notre système d’indexation, nous avons introduit la relation
substitut strict. Ces substituts stricts sont proposés par des des contributeurs via
l’outil Diko puis validés par un expert. L’augmentation est un processus visant à
rajouter dans l’index des termes pertinents, mais non présents dans le texte. Pour
constituer l’index augmenté à partir de l’index brut, nous adoptons une stratégie
consistant à propager des signaux sur le réseau JDM à partir des termes de l’index
brut. L’idée est d’allumer les termes de l’index brut et de récupérer à leur suite
les termes du réseau qui s’allument également. Il est évidemment important, vu la
nature du réseau JDM, de réaliser un filtrage (nous expliquons ce filtrage ci-dessous)
afin de sélectionner les termes les plus pertinents. En effet, le réseau contenant à la
fois des connaissances générales et de spécialité, il a été décidé de réaliser un filtrage
selon les poids pour éviter d’avoir trop de bruit. En effet, pour certaines relations il
n’est pas nécessaire de récupérer tous les termes liés aux mots de l’index brut mais
seulement les plus pertinents.

Définitions : Augmentation d’index :
Processus ayant pour objectif à rajouter dans l’index brut des termes pertinents,
mais non présents dans le document.

D’autres exemples d’index brut et augmentés sont donnés en annexe (Annexe C et
D). A chaque cycle, les termes propagent en parallèle leur activation courante vers
leur voisin. L’activation totale n’est que la mémoire des décharges reçues par un
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accident de ski • accident de sport d’hiver • accident de sport • atrophie • che-
ville • cheville>anatomie • chute • chute>tomber • corps musculaire • coupe
axiale transverse • dégénérescence • dégénérescence musculaire • déplacement
• fibula • fracture • fracture articulaire • fracture des membres inférieurs •
fracture multiple • fracture diaphysaire • fracture du tibia • fracture non
articulaire • fracture non déplacée • fracture spiroïde • fracture avec dé-
placement • fracture>lésion • imagerie médicale • jambe • lésion • lésion
osseuse • loge • loge>anatomie • médecine • non articulaire • non déplacée •
péroné • radiologie • ski • spiroïde • sports d’hiver • tibia • trait de refend •
trauma • traumatisme des membres inférieurs •

Figure 4.6 – Index augmenté correspondant à la figure 4.4
Les termes sont triés par ordre alphabétique avec en gras les termes ajoutés. Les thé-
matiques générales du texte sont bien identifiées (médecine, imagerie médicale, radio-
logie). Les termes polysémiques ont été raffinés avec leur usage correct en contexte.

classification de Le Fort • coupe axiale tranverse • disjonction craniofaciale
• ethmoïde • fracas facial • fracture • fracture de Le Fort III • hématome en
lunettes • imagerie médicale lame>anatomie • lame papyracée • Le Fort III •
massif facial • médecine • scanner>médecine • trauma facial • traumatisme
facial • traumatisme>physique • traumatologie •

Figure 4.7 – Index augmenté correspondant à la figure 4.5.
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terme sur l’ensemble du processus. Pour les relations à poids négatif ou inhibitrices,
l’activation n’est pas ajoutée mais soustraite. Un terme avec une AC (activation cou-
rante) négative ne décharge pas. On remarquera que la distribution du signal se fait
proportionnellement aux logarithmes des poids (w) (et non pas proportionnellement
aux poids eux-mêmes). A l’issue de l’itération, nous obtenons une liste de termes
pondérés que nous ordonnons par poids décroissants. Nous retenons (filtrage) les
N termes de poids les plus forts tels que la somme de leur poids représente S% du
poids total des termes de cette liste. Plus précisément, l’algorithme que nous avons
mis au point s’énonce comme suit (algorithme 4).

algorithme 4 PropagationIndex
INITIALISATION : Les termes du réseau M sont associés à un couple de valeurs
(AC, AT), //activation courante et activation totale
pour les termes T ∈ indexbrut, nous fixons AC=AT=1. //Les T sont les sources
d’activation
pour tous les autres termes, AC=AT=0.
nous fixons un nombre d’itération NBI
Nous répétons NBI fois l’opération suivante :
pour chaque terme T du réseau ayant des voisins (t1,...,tn) via une relation de
type r de M vers ti de pondération wi faire
AC(ti) = AC(ti) + AC(M) * log(wi)∑n

k=0 log(wk)

AT(ti) = AT(ti) + AC(ti) // on mémorise ce que reçoit ti dans AT(ti)
AT(T) = 1 //tous les M ont déchargé leur activation, on recharge les T

fin pour
SORTIE : filtrage de termes activés avec pourcentage de surface S ; nous retour-
nons les termes activés restants.

Nous n’exploitons pas toutes les relations disponibles dans JDM, car certaines,
très lexicales, auraient tendance, dans le cadre de notre application, à dégrader
la précision. Les relations que nous utilisons sont les suivantes : idées associées ,
hyperonymes, synonymes, caractéristiques typiques, symptômes, diagnostiques, par-
ties/tout, lieux typiques, causes, conséquences, domaine, et fréquemment associé à.
Dans l’algorithme, tous les types de relations ont un poids identique. Pour la re-
lation d’hyperonymie, nous sélectionnons tous les hyperonymes du terme (du plus
spécifique au plus général). Par exemple pour le terme cavernome nous prenons les
termes suivants : malformation vasculaire, hémangiome, hémangiome ca-
verneux, maladie vasculaire,...). Pour les synonymes, nous avons inclus aussi les
phénomènes d’apocope, d’élisions pour diminuer les silences. Par exemple pour le
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terme traumatisme facial, nous avons rajoutés le terme trauma facial (apocope)
dans la catégorie synonyme.

4.2.3 Évaluation des index augmentés

Nous avons évalué l’algorithme de propagation de manière statistique par une sé-
lection aléatoire de 200 index augmentés (sur 30 000 calculés). Chaque terme de
l’index augmenté a été manuellement évalué comme pertinent ou non. L’évaluation
manuelle a été réalisée par un expert en imagerie médicale. Un terme (ou multi-
terme) est considéré comme pertinent par un spécialiste lorsqu’il est susceptible de
faire l’objet de requêtes. Les couples de valeurs du tableau (table 4.3 sont donc :

— le nombre moyen de termes de l’index augmenté qui ne sont pas dans l’index
brut (valeur nouv).

— le pourcentage moyen de termes pertinents de l’index augmenté (valeur pert)
NBI/S 10% 20% 30% 40% 50%

1 22/82 % 45/80 % 67/78 % 93/53 % 127/38 %
2 31/95 % 55/92 % 83/89 % 211/57 % 439/41 %
3 48/99 % 90/97 % 139/95 % 356/53 % 755/34 %
4 111/97 % 223/92 % 335/87 % 747/45 % 1259 /23 %
5 387/96 % 774/87 % 1161/76 % 1671/26 % 2089/15 %

Table 4.3 – Résultats de l’algorithme de propagation.
Présentation des valeurs nouv (à gauche de chaque colonne) et pert (à droite) en
fonction des paramètres NBI et S. NBI est le nombre d’itérations effectuées dans le
réseau lexical. S est la part retenue de la surface sous la courbe des poids cumulés

des termes atteints par l’algorithme de propagation.

En pratique, l’évaluation de la valeur pert n’a besoin d’être réalisée qu’une seule fois
indépendamment des paramètres NBI (nombre d’itérations effectuées dans le réseau
lexical) et S (surface sous la courbe des poids cumulés des termes atteints par l’algo-
rithme). En effet il suffit pour un compte rendu de considérer l’ensemble des termes
obtenus pour toutes les valeurs possibles des paramètres, puis d’évaluer la perti-
nence de chaque terme dans l’ordre de leur poids décroissant. Au bout de 5 termes
consécutifs non pertinents, nous considérons que tout ce qui suit est également non
pertinent. La valeur nouv, elle, peut être calculée automatiquement. Pour un même
nombre d’itérations, plus la surface retenue est grande, plus le nombre de termes
atteints est important (filtrage faible). C’est-à-dire que le rappel est d’autant plus
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important, mais en contrepartie la précision a tendance à diminuer (voire s’écroule
au delà de 30%), les termes ajoutés à l’index brut ayant tendance à être de moins en
moins pertinents. A l’inverse, plus le nombre d’itérations augmente, plus les termes
pertinents sont renforcés (ce sont les voisins mutuels des termes de l’index brut).
Le réseau lexical contient des boucles (directes et indirectes) qui agissent comme
autant d’auto-renforcements. Le temps de calcul croît considérablement à chaque
nouvelle itération, le nombre de termes déchargeant leur activation augmentant très
fortement.

Pour NBI = 5, la quasi-totalité du réseau est atteinte (si on exclut le filtrage par S),
le diamètre étant d’environ 6 (le réseau JDM est de type petit monde). Globalement,
la zone qui semble la plus intéressante pour un temps de calcul raisonnable (quelques
secondes) correspond à 3 ou 4 itérations pour une surface inférieure à 30% (valeurs
en gras dans la table 4.3) . La meilleure précision est obtenue pour une valeur
d’itération égale à 3 et pour une surface de 10%. Pour une valeur d’itération à 5,
il faut prendre une faible surface pour garder une valeur de précision satisfaisante.
En effet, pour une telle valeur d’itérations, une très grande partie du réseau a été
atteint et par conséquent, un filtrage serré (S =10% ou 20%) est donc nécessaire.
Quand NBI = 5 et S = 40% ou 50%, la précision est trop faible pour être prise en
compte. Dans l’élaboration de nos index augmenté nous ne gardons pas ceux où NBI
= 5.

NBI/S 10% 20% 30% 40% 50%
1 77 % 71% 68 % 47.7% 34.2 %
2 87 % 80 % 70 % 51% 35.4 %
3 90 % 89 % 87 % 49 % 29 %
4 86 % 82 % 79 % 38 % 18 %
5 88 % 78.5 % 65 % 23.4 % 12 %

Table 4.4 – Présentation des nouvelles valeurs pert sans les raffinements en
fonction des paramètres NBI et S.

NBI est le nombre d’itérations effectuées dans le réseau lexical. S est la part
retenue de la surface sous la courbe des poids cumulés des termes atteints par

l’algorithme de propagation.

La totalité des termes ambigus a été correctement désambiguïsée. Comme vu précé-
demment, des termes peuvent être présents dans le texte avec une signification à la
fois dans le sens général et dans le sens médical (exemple avec le terme lame). Cela
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signifie que l’index augmenté a systématiquement inclus le bon raffinement quand
un raffinement était proposé (ce n’est pas forcément le cas pour des valeurs faibles de
NBI et de S). Nous avons recalculé les index augmentés en interdisant les accès aux
termes raffinés, et nous avons constaté une baisse globale d’environ 10% de la valeur
de pert quelle que soit la configuration (NBI et S) (table 4.4). Chercher à sélection-
ner les sens corrects des termes polysémiques peut donc être réalisés conjointement
à la sélection de termes pertinents et aurait même tendance à la favoriser.

Enfin, tous les domaines identifiés ont été pertinents. Rajouter les domaines per-
tinents dans l’index brut avant l’augmentation ne change pas significativement les
résultats.

Nous avons également recalculé les index (bruts et augmentés) en n’autorisant l’ac-
cès qu’aux termes directement liés au terme médecine, c’est-à-dire aux termes dé-
crivant les maladies ainsi qu’aux termes anatomiques, quelle que soit la relation
durant la propagation. Cela s’est traduit par une diminution moyenne de 12% de la
valeur pert. Il semblerait, au vu des résultats obtenus, que l’utilisation d’une base de
connaissances non limitée au domaine de spécialité améliore de façon significative la
pertinence de l’index produit.

Nous nous intéressons maintenant sur l’apport de chacune des relations sémantiques
utilisées, prise séparément. Pour l’évaluation de cette expansion, nous avons choisis
plusieurs échelle de précision (précision pour les 10 (prec 10 ) ou 30 (prec 30 ) premiers
documents considérés et la précision moyenne). Nous présentons les résultats de la
précision moyenne (table 5.2).

relations séparées prec 10 prec 30 prec moy
synonymie 0.35 0.25 0.33
hyperonymie 0.31 0.25 0.45
hyponymie 0.24 0.18 0.30
holonymie 0.21 0.16 0.27
méronymie 0.22 0.12 0.27

Table 4.5 – Apport des relations sémantiques prises séparément

Les résultats montrent que la relation d’holonymie apporte moins que sa relation
inverse la méronymie. Les relations qui apportent vraiment une amélioration de la
précision moyenne sont la relation d’hyponymie et l’hyperonymie ainsi que la syno-
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atrophie • cheville • cheville>anatomie • corps musculaire • coupe axiale trans-
verse • dégénérescence musculaire • fibula • fracture • fracture articulaire •
fracture des membres inférieurs • fracture multiple • fracture diaphysaire
• fracture du tibia • fracture non articulaire • fracture non déplacée •
fracture spiroïde • fracture avec déplacement • fracture>lésion • image-
rie médicale • jambe • lésion • lésion osseuse • loge>anatomie • médecine
• non articulaire • non déplacée • péroné • radiologie • spiroïde • tibia • trait
de refend • trauma • traumatisme des membres inférieurs

Figure 4.8 – Index augmenté correspondant à la figure 4.4
Les termes en gras correspondent aux termes ajoutés alors que les autres corres-
pondent aux termes de l’index brut, en n’autorisant que les termes liés à méde-
cine.

nymie. La relation hyperonymie (c’est à dire la généralisation) permet d’améliorer
la précision globale.

Nous pouvons aussi prendre en compte une combinaison de ces relations.

relations prec 10 prec 30 prec moy
synonymie + hyperonymie+

hyponymie
0.35 0.29 0.38

hyperonymie + hyponymie 0.31 0.25 0.36
holonymie + méronymie 0.24 0.15 0.30

hyperonymie + hyponymie +
holonymie + méronymie

0.30 0.20 0.34

Table 4.6 – Apport des relations sémantiques combinées

Nous constatons une amélioration des résultats chaque fois que l’hyperonymie est
utilisée.

En comparant les deux index (avec et sans les termes généraux), nous pouvons
constater que des termes non médicaux potentiellement utiles n’apparaissent plus
dans l’index augmenté. Les termes généraux comme accident de ski ou chute>tomber
peuvent faire l’objet de requêtes et par conséquence sont définis comme des termes
pertinents.

Nous regardons aussi la propagation relation par relation pour obtenir une meilleure
compréhension du bruit, du silence ou des erreurs et d’apporter une solution aux
problèmes rencontrés. La relation idée associée peut engendrer beaucoup de bruit.
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Nous remarquons que l’ensemble du processus présenté ci-dessus fonctionne de fa-
çon thématique sur le texte et sémantique sur le réseau lexical. Il n’y a pas d’analyse
syntaxique fine, qui impliquerait selon toute vraisemblance une analyse en consti-
tuant et en dépendance des comptes rendus. Les cas d’erreur manifestes (23 termes
pour les 200 index, soit environ 10 000 termes) peuvent avoir plusieurs causes :

— défaut d’information dans la base de connaissances (20% des cas d’erreur)
— défaut de rôle sémantique, impliquant la nécessité d’une analyse fine (55%)
— chimérisme 4 : deux parties distinctes du compte rendu ont fait émerger un

terme non pertinent (25%).

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontré l’utilité d’indexer automatiquement des
comptes rendus radiologiques, non seulement avec les termes médicaux mais aussi
avec des termes du langage courant susceptibles d’être utilisés dans des requêtes
d’utilisateurs, notamment les praticiens hospitaliers (traumatisme abdominal par
encornage). Pour augmenter le rappel sans notablement dégrader la précision, nous
ajoutons à l’index brut des termes implicites des comptes rendus, en utilisant comme
support la base de connaissances qu’offre le réseau lexico-sémantique JeuxDeMots.
Cette augmentation d’index est réalisée en amont de la requête et au moment de
celle-ci. Du fait de l’existence d’un index augmenté, nous ne réalisons pas d’expan-
sion de requêtes. A notre connaissance, très peu de travaux prennent en compte des
éléments non médicaux présents dans le compte rendu, ou encore effectuent de l’in-
férence implicite afin de trouver des termes pertinents non présents. Les approches
classiques d’augmentation du rappel consistent essentiellement à inclure des termes
plus généraux (hyperonymes ou synonymes) à partir d’une ontologie médicale. La
présence d’informations de sens commun améliore les résultats : l’hypothèse selon
laquelle la non-séparation des connaissances (spécialisées et générales) est plus in-
téressante que l’usage exclusif de celles de spécialité semble se confirmer, ce que
tendent à montrer nos résultats (augmentation de 12% de la précision).

4. apparition d’un terme provenant de deux parties distinctes d’un document
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Dans ce chapitre, nous abordons l’extraction de relations lexico-sémantiques (cf
définitions) à partir de comptes rendus de radiologie en français. Nous nous inté-
ressons uniquement à la détection des relations sémantiques entre termes. La tâche
d’extraction de relations sémantiques à partir de documents textuels a été abordée
pour différents objectifs (questions-réponses [Abacha et Zweigenbaum, 2011], peu-
plement d’ontologie,...) et avec diverses techniques (déjà mentionné dans le chapitre
2.5) (règles, apprentissage supervisé ou semi-supervisé, etc).

Notre méthode repose sur des patrons lexicaux construit manuellement à partir
d’un sous-ensemble de notre corpus de comptes rendus radiologiques. Étant donné
que certains patrons lexicaux peuvent être trop généraux (de, avec, sous, etc), des
contraintes sémantiques sur les relations, sous forme de règles, ont été ajoutées. Par
exemple, dans le segment fracture du tibia, le système, déterminant fracture comme
une lésion et tibia comme lieu anatomique, identifie la relation comme étant une
relation de lieu : fracture r_lieu tibia, grâce à des contraintes sémantiques, bien que
le patron lexical du soit général.

Définition : Relation lexico-sémantique :
Fonction de nature sémantique, c’est à dire qui associe les signifiés de deux entités
lexico-sémantiques. Par exemple la synonymie, hyperonymie, hyponymie

Le chapitre commence par présenter les patrons lexicaux (section 5.1). Nous abor-
dons ensuite les contraintes sur les patrons (section 5.2). Les expériences et les
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résultats seront discutés dans la section 5.3. Enfin, nous aborderons l’extraction des
variables PMA (section 5.4).

Les travaux d’extraction de relations présentés dans ce chapitre s’appuient sur les
articles [Lafourcade et Ramadier, 2016], [Ramadier et Lafourcade, 2016].

5.1 Patrons lexicaux

Afin d’extraire des relations entre des termes à l’intérieur des documents, nous
utilisons un ensemble des patrons lexicaux que nous déterminons à l’aide de médecins
radiologues. Ci-dessous, nous présentons des exemples de patrons lexicaux ainsi que
les types de relation sémantiques extraits.

5.1.1 Définition de patron lexical

Définitions : Patron lexical : Un patron lexical est représenté par une expression
régulière décrivant un modèle de segment textuel où les termes cibles sont présents
à des emplacements spécifiques en relation avec une relation lexicale.

Afin d’extraire les relations entre termes nous utilisons un ensemble de patrons
lexicaux. Pour chaque type de relation sémantique, nous construisons des patrons et
nous les comparons avec les phrases pour identifier la relation pertinente. Nous avons
sélectionné 10 types de relations (table 5.1) à partir des conseils de radiologues. Les
relations d’hyperonymie, d’équivalent sémantique et de synonymie n’apparaissent
pas dans ce tableau car notre corpus ne contient pas ce type de relations. Le radio-
logue n’explicite pas cette relation dans ses comptes rendus (il sait qu’une grippe
est une maladie infectieuse ou qu’un AVC est un accident vasculaire cérébral). De
même, les abréviations ou acronymes (AVC, ATCD, SA, ...) ne sont pas explicitées
par les médecins car ils connaissent leur signification. Ces relations seront rajou-
tées si nous appliquons cette méthode aux articles médicaux de wikipédia où les
acronymes sont explicités de manière claire. Nous avons laissé la relation traitement
même si elle n’apparaît pas fréquemment dans notre corpus contrairement à d’autres
travaux spécifiquement centrés sur cette relation [Lee et al., 2004]. Pour les relations
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spécifiques au patient (sexe, âge, catégorie d’âge), nous en discutons dans la partie
5.5 de ce chapitre.

5.1.2 Exemples de patrons lexicaux

Les patrons sont crées manuellement avec l’aide des médecins à partir de notre cor-
pus de comptes rendus radiologiques. Dans un premier temps, le nombre de patrons
est limité à 50 patrons différents. Ce nombre correspond aux patrons les plus fré-
quents et les plus pertinents (selon les radiologues) présents les dans le corpus. Ce
nombre sera élargi dans un futur travail en vu d’extraire davantage de relations.

types de relation R signification de A R B
caractéristique A a B comme caractéristique (adjectif) typique

possible. Exemple : carcinome hépatocellulaire ca-
rac hypervasculaire

localisation A a B comme lieu typique où peut se trouver le
terme/objet en question. Exemple : lobe caudé lo-
calisation foie

cible A a B comme population affectée par le terme.
Exemple : rougeole cible enfant

holonymie A a B comme tout. Exemple : fémur holo membre
inférieur

partie de A a B comme partie typique. Exemple : fémur has
part col du fémur

signe A a B pour symptôme/signe. Exemple : grippe
symptôme fièvre

cause B est une cause de A. Exemple : cirrhose cause
alcoolisme

conséquence B est une conséquence possible de A. Exemple :
accident vasculaire cérébral conséquence hémiplé-
gie

traitement A a B comme traitement médical adapté.
Exemple : anévrisme cérébral traitement emboli-
sation

accompagnement A est souvent accompagné par B. Exemple : luxa-
tion accompagné par fracture

Table 5.1 – Liste des relations à détecter.
Relations pertinentes selon les radiologues
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Nous présentons (figure 5.1) certaines relations sémantiques ciblées.

Figure 5.1 – Modélisation de certaines relations sémantiques utilisées.

Figure 5.2 – Exemple de relations sémantiques utilisées.

Pour les patrons ainsi créés (table 5.2) plusieurs difficultés liées à l’ambiguïté lexicale
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sont apparues. Par exemple, pour la relation de localisation, nous pouvons distinguer
deux types de relations dépendant du patron. La première correspond réellement à
la relation r_lieu (glioblastome au niveau du cerveau). La deuxième relation est
l’holonymie. Un holonyme A d’un terme B est un terme dont le signifié désigne
un ensemble comprenant le signifié de B (ulna r_holo membre supérieur). Nous
avons remarqué que pour certains connecteurs (du dans lobe caudé du foie), les
deux relations (r_lieu et r_holo) sont correctes (lobe caudé r_lieu foie et lobe caudé
r_holo foie). Dans le cadre général de la médecine, la relation de localisation qui unit
deux termes qui sont des lieux anatomiques (relation d’hyperonymie) pourra être à la
fois une relation de lieu et aussi une relation d’holonymie (les deux relations peuvent
se confondre). Par contre, dans le cas où un des deux termes est une maladie, un
processus pathologique (par exemple, tumeur du cerveau, fracture du col du fémur),
seule la relation de lieu sera correcte.

Nous avons également pris en compte la cooccurrence entre entités (Nom + Adjec-
tif) pour la détermination de la relation sémantique caractéristique : Nom r_carac
Adjectif.

types de relation R exemples de patrons lexicaux pour R
caractéristique $x est caractérisé par * $y ; $x d’allure $y ;
localisation $x au niveau de * $y ; $x se trouve dans *

$y ; $x développé aux dépens de * $y ; $x à
la jonction de * $y ; $x situé sur le * $y

cible $x n’affecte que les * $y ; $x chez $y
holonymie $x fait partie de * $y
partie de $x a comme partie *$y ; $x se compose de *

$y
signe $x se manisfeste par * $y
cause $x déclenchant * $y ; $x peut produire * $y

conséquence $x provoque * $y ; $x menant à $y
traitement $x traité par * $y

accompagnement * $x associé à des * $y ; $x s’accompagne d’un
$y ; compliqué(e) d’un

Table 5.2 – Exemples de patrons lexicaux
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L’astérisque * signifie que le patron peut prendre différentes formes. Par exemple, le
patron lexical fait partie de peut se trouver sous la forme fait partie de la, fait partie
du ou encore fait partie des. Nous n’utilisons pas de lemmatiseur avant d’appliquer
le patron pour éviter d’avoir une application trop lourde. Cela nous permet d’avoir
un système simple et efficace. Les termes composés sont déterminés selon la méthode
expliquée dans le paragraphe 4.1.2

— r_lieu (lieu) => lésion au niveau du pancréas
— r_lieu (lieu) => lésion méniscale au niveau du ménisque latéral
— r_lieu(lieu) => diverticule situé sur le versant mésentérique
— r_against-1 (traitement) => CHC traité par sorafénib
— r_has_part (partie) => la lésion se compose de kystes
— r_target (symptome) => tumeur se manifeste par une rectorragie
— r_carac (caractéristique) => masse tissulaire d’allure tumorale
— r_accomp (accompagné) => dissection de type A compliquée d’un hémopé-

ricarde

Pour certains patrons lexicaux, il a été particulièrement difficile de déterminer pré-
cisément le type de relation car le connecteur utilisé est très général (les connecteurs
du ou avec peuvent être associés à plusieurs types de relations). Par exemple, pour le
connecteur du il peut être lié à une relation de lieu dans l’expression tumeur du foie
ou bien une relation de type partie de (part_of) dans ventricule du crâne. De même,
le connecteur avec peut correspondre à une relation symptôme entre luxation avec
douleur et une relation de cible (target) dans l’expression nourrisson avec rougeole.
Pour surmonter cette difficulté et réduire le bruit, nous avons ajouté des contraintes
d’ordre sémantique sur les termes entourant les patrons lexicaux. Ces contraintes
ont été établies grâce aux connaissances contenues dans le réseau JDM.

Voici quelques exemples de connecteurs ambigus qui peuvent être rattachés à plu-
sieurs relations sémantiques :

— luxation avec douleur (r_symptôme)
— nourrisson avec rougeole (r_cible)
— cathétériser avec une sonde 5f (r_instrument)
— sténose du tronc coeliaque (r_lieu)
— lobe inférieur du poumon (r_part_of)



134 Extraction de relations sémantiques

— mort subite du nourrisson (r_cible)

5.2 Contraintes sur les patrons

Pour améliorer la précision de l’extraction de relations sémantiques, il est nécessaire
de désambiguïser certains connecteurs (avec, du, de, etc). Nous expliquons l’ajout
de contraintes ainsi que l’algorithme d’extraction de relation à l’aide de patrons
sémantiques.

5.2.1 Patrons sémantiques

Le connecteur avec peut correspondre à plusieurs relations. Par exemple relation
de signe (symptôme) dans l’expression luxation avec douleur et relation de cible
(target) dans nourrisson avec rougeole). D’autres connecteurs présentent les mêmes
similitudes (de, du, en, etc). Pour contourner les difficultés liées à la généricité de
ces connecteurs, nous ajoutons des contraintes d’ordre sémantique. Ces contraintes
sont exprimées à travers une série de règles. Nous en présentons quelques exemples
ci-dessous :

— $x du $y :
si $x r_isa lieu_anatomique & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_holo $y
ligament croisé du genou => ligament croisé r_holo genou
lobe caudé du foie => lobe caudé r_holo foie
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y
tumeur du foie => tumeur r_lieu foie
adénocarcinome du côlon => adénocarcinome r_lieu côlon

— $x en $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y
fracture en C2 => fracture r_lieu C2

— $x avec $y :
si $x r_isa maladie & $y r_isa signe_clinique => $x r_sign $y
occlusion avec douleur => occlusion r_symtom douleur
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si $x r_isa individu & $y r_isa maladie => $y r_cible $x
patient OH avec cirrhose => cirrhose r_cible patient OH

— $x au niveau du $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa lieu_anatomique => $x r_lieu $y
masse au niveau de la tête du pancréas => lésion r_lieu tête du pancréas
si $x r_isa maladie & $y r_isa modalité_d’imagerie => $x r_diagnostic $y
SEP au niveau de l’IRM => SEP r_diagnostic IRM

— $x due à $y
si $x r_isa maladie & $y r_isa microorganisme => $x r_cause $y
tuberculose due au bacille de Koch => tuberculose r_cause bacille de Koch

Les règles de contraintes ont pour l’instant été établies manuellement et validées par
des experts en imagerie médicale. Pour certains connecteurs et certaines relations il a
été impossible de trouver des contraintes générales. Dans le segment textuel suivant :
Hématome extra dural sur blessure par arme à feu la relation entre hématome extra
dural et blessure par arme à feu est une relation de cause, mais il est très difficile
de trouver des contraintes générales. D’autres exemples présentant des difficultés :

— CHC sur terrain alcoolique.
— Le tableau scanographique est celui d’une cholécystite aiguë gangrèneuse, sur

vésicule biliaire lithiasique dans un contexte de diabète.

D’autre part dans le segment textuel suivant hypersignal en T2, il fut difficile de dé-
terminer une relation entre hypersignal et T2 (T2, dans cet exemple, est un contraste
en imagerie par résonance magnétique). Dans ce cadre là, hypersignal en T2 est ren-
tré dans la base JDM.

Il serait désirable d’automatiser cette tâche d’extraction. Nous pourrrons utiliser
la connaissance entre les termes contenue dans le réseau lexical JDM pour inférer
les relations sémantiques portées par des patrons linguistiques récurrent identifiés
automatiquement.
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5.2.2 Algorithme d’identification des relations

A partir d’un corpus de documents (dans notre cas un corpus de comptes rendus
radiologiques), nous appliquons une procédure d’extraction de relations présentée
ci-dessous (algoritme 5) :

algorithme 5 extractionDeRelations
Entrée : phrases ou syngtames nominaux
Sortie : ensembles des relations sémantiques extraites
Soit S l’ensemble des résultats, qui sera vide à l’initialisation
Trouver des occurences des patrons dans le texte en prenant une fenêtre de mots
de taille n
pour (chaque occurrence trouvée, on applique les contraintes aux variables) faire
si (les contraintes sémantiques sont vérifiées) alors
la relation est associée à x et y, donc ajoutée à S

fin si
fin pour
return S

La valeur de n est la longueur du plus long patron (y compris les deux variables).
Les termes composés ont été déterminés en amont (voir algorithme 1 du paragraphe
4.2.1) de l’extraction de relations. L’ensemble résultat S est pondéré, c’est-à-dire
que le poids représente le nombre de fois qu’une relation sémantique donnée entre
deux termes est trouvée dans le texte.

A partir des syntagmes textuels ci-dessous, nous extrayons :

contusion intra-osseuse de l’os sous-chondral en zone portante du condyle latéral
=> contusion intra-osseuse r_location os sous-chondral
=> os sous-chondral r_has_part condyle latéral

Hématome pariétal aortique de l’aorte ascendante
=> Hématome pariétal aortique r_lieu aorte descendante
Dissection aortique type A avec signes de fissuration
=> Dissection aortique type A r_accomp signes de fissuration
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5.3 Expérimentation et résultats

Nous présentons les différentes expériences réalisées (avec et sans contraintes) ainsi
que les résultats.

5.3.1 Expérience

Pour évaluer les performances de notre système, nous utilisons les mesures clas-
siques, à savoir la précision (P), le rappel (R) (table 5.3 et table 5.4), et la F-mesure.
A partir de notre corpus, nous avons extrait 120 000 relations selon la méthode de
l’échantillonnage aléatoire simple (simple random sampling). Environ 800 de ces
relations ont été annotées manuellement par un médecin et un spécialiste en ima-
gerie médicale afin de déterminer le niveau de précision. Afin d’évaluer le rappel,
nous identifions les relations dans 300 comptes rendus et appliquons ensuite notre
algorithme à des fins de comparaison.

5.3.2 Résultats

Nous présentons les résultats de nos différentes expériences selon les différentes
modalités avec et sans contraintes.

sans contraintes sémantiques
types de relations précision rappel F1-mesure

cause 74% 60% 66%
consequence 70% 62% 63.4%
location 48% 40% 43.6%

traitement 70% 45% 54.7%
partie de 32% 30% 31%
cible 45% 40% 42.4%

caractéristique 60% 58% 50%
lieu 45% 39% 41.7%

Table 5.3 – Résultats de l’extraction de relations sémantiques avec patrons linguis-
tiques sans contraintes sémantiques
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avec contraintes sémantiques
types de relations précisions rappel F1-mesure

cause 90% 60% 72%
consequence 89% 62% 73%
location 83% 40% 54%

traitement 97% 45% 61.4%
partie de 75% 30% 42.9%
cible 80% 40% 42.4%

caractéristique 88% 58% 70%
lieu 86% 39% 54.6%

Table 5.4 – Résultats de l’extraction de relations sémantiques avec patrons linguis-
tiques avec contraintes sémantiques

La comparaison de nos résultat avec l’état de l’art (table5.5) doit tenir compte
de la spécificité de notre corpus (comptes rendus quotidiens et non des articles
scientifiques) et du type de relation sémantique ainsi que des méthodes de construc-
tion des patrons lexicaux. Dans d’autres travaux, les patrons sont construit de ma-
nière semi-automatique [Abacha et Zweigenbaum, 2011] ou de manière automatique
[Embarek et Ferret, 2008]. Nous comparons nos résultats pour la relation traitement
(utilisé fréquemment dans l’état de l’art) en soulignant le fait que cette relation est
peu présente dans notre corpus. En effet, dans les comptes rendus, il y a souvent
énumération des traitements et non une relation maladie-traitement. Par ailleurs,
dans les comptes rendus , le style est souvent dégradé aussi bien au niveau lexical
que dans la construction de segments textuels. Par exemple, le système n’extrait pas
la relation r_againt-1 (traitement) dans le segment textuel suivant : IDM stenté. Le
système a reconnu stenté comme une caractéristique (ce qui est correct) mais pas
comme un traitement. En effet, la phrase pourrait être formulée de la façon suivante :
IDM traité par stent, où dans ce cas le patron traité par est beaucoup plus expli-
cite et permet de reconnaître le relation traitement. Pour cela , il faudrait différents
traitements linguistiques (racinisation, par exemple). De plus, dans cet exemple le
verbe stenter est une création lexicale. La précision est élevée mais la faible valeur
du rappel de notre système s’explique par le fait que souvent les relations ne sont
pas formulées explicitement comme expliqué ci-dessus.
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comparaison
système Abacha 1 Embarrek 2 IMAIOS
précision 95.55% 96% 97%
rappel 32.45% 49% 45%

Table 5.5 – Comparaisons des résulats pour la relation traitement

Les différentes relations trouvées vont être à la fois indexées et aussi servir à ali-
menter la base de connaissance (figure 5.3).

micro-calcul au sein du canal cystique
micro-calcul r_lieu canal cystique

L’exemple ci-dessus est mis dans l’index car il est susceptible de faire l’objet de
requêtes. De plus, nous vérifions si cette relation est déjà présente dans le réseau
JDM et dans le cas contraire nous le proposons à un validateur (procédure définie
dans le paragraphe 3.1.2).

Figure 5.3 – Devenir des relations extraites.
Les relations sont à la fois mises dans l’index et proposées pour validation afin de

les ajouter dans la base JDM.
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Globalement, la mesure de la précision s’améliore de façon non négligeable quand
nous ajoutons des contraintes sur les relations sémantiques. C’est surtout vrai pour la
relation de lieu. En effet, la précision, sans contraintes sémantiques, est relativement
faible, cela est dû au fait que beaucoup de connecteurs sont très généraux (de, du).
Ces résultats s’expliquent par le fait que l’ajout de contraintes apporte une meilleure
caractérisation de la relation (ce qui entraîne une amélioration de la précision) alors
que le nombre de relations extraites ne varie pas. Par conséquent, le rappel reste
constant. Peut être qu’il serait possible d’améliorer la précision en jouant sur le
nombre de contraintes (en augmentant leur nombre) ou leur qualité.

Nous avons aussi appliqué notre méthode à d’autres types de corpus. Pour un corpus
de 45 000 recettes de cuisine, nous avons extrait 245 000 relations avec une précision
de 95%. L’évaluation a été réalisée de façon manuelle sur un échantillon de 755 rela-
tions. De plus, nous avons extrait 789 000 relations à partir de pages wikipedia avec
une précision de 92% qui ont été évaluées à partir d’un échantillon de 1250 relations.
Par rapport au corpus médical, nous avons rajouté les relations d’hyperonymie et de
synonymie. L’extraction de la relation d’hyperonymie sur wikipedia a une précision
de 94%. Les résultats sont présentés dans le tableau (table 5.6).

corpus précision rappel
médical (radiologie) 84.8% 50%
recette de cuisine 95% 49%
wikipedia (général) 92% 42%

Table 5.6 – Résultat de l’extraction sur différents corpus

Quelques précautions sont à prendre dans l’interprétation de ces résultats. Le nombre
et le type de relations ne sont pas identiques entre le corpus médical et les deux
autres corpus. En effet, comme mentionné précédemment, les radiologues n’expli-
citent pas les relations de types hyperonymie ou synonymie. De plus les types de
relations ne sont pas les mêmes. Par exemple, la relation traitement (r_against-1)
n’est pas utilisée dans les corpus de recettes de cuisine et de wikipedia. Le type de
relation extraite dépend fortement de la nature du corpus. En effet, dans le corpus
de recette, les relations partie de (r_has_part) (c’est-à-dire les ingrédients), instru-
ment (r_instr) (ustensiles utilisés pour la recette), etc seront prépondérantes dans
ce corpus. En ce qui concerne le corpus de l’encyclopédie en ligne Wikipedia, tous
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les types de relations sont susceptibles d’être extraites. Le rappel de 42% bien que
faible n’est pas véritablement un problème dans la mesure où l’on ne cherche pas à
indexer les articles wikipedia, mais en extraire la connaissance la plus précise.

5.4 Modèle PMA (Patient, Modalité, Affection)

Dans la première partie de ce chapitre, nous avons étudié l’extraction de relations à
l’intérieur de phrases. Dans cette partie, nous allons extraire des informations dont
les relations ne sont pas situées aux mêmes endroits dans le document. Par exemple
, la relation cible entre la maladie et le patient (hépatocarcinome r_cible patient al-
coolique) ne se situe pas dans la même phrase ni dans le même paragraphe. De même
certains examens d’imagerie médicales ont des liens importants avec des pathologies
(sclérose en plaques r_diagnostic IRM ) et dans ce cas-là aussi la relation ne se situe
ni au niveau de la phrase ni au niveau du paragraphe. Dans un but de découverte
de nouvelles relations ou de nouvelles connaissances, il est important et nécessaire
d’extraire ces nouvelles relations. Dans cette perspective, nous proposons le modèle
PMA. Dans ce modèle, nous extrayons des informations spécifiques liées aux patients
(sexe, âge, indications), à la modalité d’imagerie médicale (IRM, scanner, échogra-
phie, artériographie,etc), et à l’affection qui correspond à la pathologie décelée par le
praticien (appendicite, rupture des ligaments croisés, ...). Ces informations peuvent
servir à trouver des corrélations entre, par exemple, le genre et la pathologie ou bien
entre une cause et une maladie. Par exemple, si nous avons une relation entre acci-
dent de ski et rupture des ligaments croisés qui revient un certains nombre de fois
(détermination d’un seuil) nous pouvons en déduire une certaine corrélation entre les
deux entités. Cela pourra nous permettre, si nous disposons d’un corpus conséquent
(un million voire plus de comptes rendus), de découvrir de nouvelles corrélations ou
connaissances. Cela sera utile à la découverte de nouvelles connaissances et à une
meilleure prise en charge de patients.
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Femme : utérus, vagin, ovaire, trompe, annexe>anatomie, salpingite
Homme : testicules, scrotum, pénis, prostate

Figure 5.4 – Exemple de mots clés pour découvrir le genre (homme ou femme)
lorsque celui-ci n’est pas explicite.

Anamnèse
Defense fig avec sepsis biologique sur notion d un situs inversus n’aurait qu’un ovaire
a gauche et qu’une trompe gauche (coelioscopie il y a 7 ans) appendicite ?
Résultats
Malrotation intestinale avec répartition gauche du colon et droite du grêle, témoi-
gnant d’un mésentère commun complet. En fosse iliaque gauche, présence de mul-
tiples collections liquidiennes avec infiltration de la graisse périphérique et épanche-
ments périphériques. L’ensemble étend situé à gauche de l’utérus, et à proximité
du caecum. L’annexe gauche semble hypertrophié. C’est aspect est très en faveur
d’une salpingite aiguë gauche.
Diagnostic
Pyosalpinx. Mésentère commun complet.

Figure 5.5 – Exemple de comptes rendus ou le genre du patient est déduit par les
mots en gras.

5.4.1 Patient

Pour cet item, nous extrayons les mots clés liés à l’âge, au sexe et l’indication
(indication de l’examen médical, le pourquoi ?). Pour l’extraction de ces données liées
à des dates, nous utilisons le filtrage par motif (Pattern matching) [Cai et al., 2016]
qui est une technique utilisée dans la fouille de textes ainsi que dans différentes
tâches de TALN. Le filtrage par motif peut utiliser des expressions régulières ou
des séquences de caractères (listes de mots clés) qui permettent de chercher des
motifs spécifiques. Les expressions régulières peuvent servir à détecter les dates en
particulier les dates de naissances et les dates d’examen pour déterminer l’âge du
patient. De plus, il arrive que le genre (féminin et masculin) d’un patient n’est pas
indiqué explicitement mais peut être déduit par certains mots clés (utérus, testicules,
seins, etc). Dans le réseau JDM, ces termes sont reliés soit à femme soit à homme
par les relations sémantiques r_target (cible) ou r_holo (fait partie de).

Le compte rendu (figure 5.5) est un compte rendu brut sans correction orthogra-
phique. Les fautes sont d’origine (par exemple, a sans accent). Il est important de
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noter que la pathologie de l’indication peut être différente de celle de la conclusion.
Par exemple, l’indication peut indiquer appendicite alors que la conclusion décrit
une pyosalpinx et mésentère commun complet. Cette distinction sera présente dans
l’index par l’inclusion devant l’affection de l’indication anamnèse et conclusion. Pour
l’évaluation de notre méthode, nous le comparons avec un système médical spécialisé
[Fiszman et al., 2000]. Nous comparons leurs résultats avec un système d’extraction
(SymText [Koehler, 1998]). Leurs résultats servirons de baseline pour évaluer notre
méthode sur la variable affection. En effet, Nous n’avons pas utilisé de gold standard
pour les autres variables car elles n’étaient pas extraites dans leur système.

méthode précisions rappel
notre méthode 85% 82%

Table 5.7 – Résultats de l’extraction de la variable Patient

5.4.2 Modalité

Dans cette partie, nous nous intéressons à la modalité utilisée pour une pathologie
donnée (figure 5.6). Par exemple, pour une lésion des ligaments croisés du genou,
la modalité IRM revient dans 95% des cas. Nous pouvons conclure que l’IRM est
sûrement la modalité de choix pour une rupture des croisés.

Si P est la taille du texte et T la taille de la liste, alors la complexité Θ(P ∗T ). Cet
algorithme fonctionne si la taille des textes est relativement petite, ce qui est le cas
avec nos documents.

méthode précisions rappel
notre méthode 90% 85%

Table 5.8 – Résultats de notre méthode pour la variable modalité

Les résultats montrent une meilleure précision que pour la variable Patients car les
termes liés aux différentes modalités sont plus spécifiques. Par exemple pour la mo-
dalité scanner, nous avons les termes UH, hyperdensité, triphasique, injection d’iode,
phase portale, artérielle, etc qui sont liés aux termes scanner ou tomodensitométrie.
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5.4.3 Affection

L’affection correspond à un processus pathologique présent dans la conclusion du
rapport. Nous réalisons cette extraction par une correspondance entre le texte de la
conclusion et le réseau JDM. Si une correspondance est trouvé pour une maladie,
alors nous ajoutons dans l’index à côté de la maladie Conclusion.

méthode précisions rappel
notre méthode 96% 88%

baseline 78% 95%

Table 5.9 – Résultats de notre méthode pour la variable affection

Les résultats obtenus (table 5.9) pour cette variable sont meilleurs que pour les
autres variables du fait qu’il y a moins de variation syntaxique ou lexicales. Souvent
dans la conclusion, le nom de la maladie est indiquée avec un adverbe qui précise
le degré de confiance. La meilleure précision s’explique par le fait que la variable
Affection est extraite , dans notre système, dans la section conclusion alors que
dans le système SymText, elle est extraite dans la section indication où il existe une
plus grande variabilité .

La modalité n’est pas directement citée dans le texte (scanner) mais elle est déduite
grâce à la base de connaissance. En effet UH (unité Hounsfield) est relié dans le
réseau à scanner.

UH r_equiv unité Hounsfield et unité Hounsfield r_associated tomodensitométrie.

Une autre difficulté fut de déterminer la pathologie pour laquelle l’examen est requis.
Dans l’exemple ci-dessus, le patient a plusieurs pathologie connue mais l’indication
ne concerne que l’abcès cérébral. Dans la partie indication du document, il est in-
diqué l’histoire médicale du patient et par conséquent, il est souvent indiqué les
pathologies présentes ou passées du patient. Si dans la partie anamnèse, plusieurs
maladies sont évoqués, nous distinguons les pathologies connues et l’indication réelle
de l’examen en regardant le contexte du terme exprimant une maladie. L’indication
apparaît souvent précédé du terme "recherche de" ou bien d’un point d’interrogation
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Anamnèse
Crise convulsive tonicoclonique chez un patient non épileptique connu suivi pour
septicémie sur abcès du psoas et spondylodiscite OH chronique / encéphalopathie
hépatique connu Recherche abcès cérébral.
Résultats
Volumineuse lésion (43 x 30 x 28 mm) frontale gauche, hypodense liquidienne
(12UH), se rehaussant en périphérie avec important oedème hypodense péri-
lésionnel. L’aspect est compatible avec le diagnostic suspecté d’abcès dans le
contexte. Effet de masse sur le système ventriculaire avec début d’engagement sous-
falcoriel et écrasement du ventricule latéral gauche. Absence d’engagement temporal.
Pas d’argument en faveur d’une hémorragie intra-crânienne récente. Pas de collection
péri-encéphalique. Pas d’anomalie à l’étage sous-tentoriel. Principaux sinus veineux
perméables, sans image de thrombus. Pas d’image anévrysmale évidente sur le seg-
ment intra-crânien des TSA et le polygone de Willis. Pas de comblement des sinus
de la face, des cavités tympaniques et des mastoïdes.
Au total :
Lésion liquidienne frontale gauche avec oedème péri-lésionnel marqué et effet de
masse ventriculaire qui est compatible avec l’hypothèse d’un abcès à pyogène dans
le contexte.
Conclusion
Abcès cérébral

Figure 5.6 – Compte rendu original. Les termes en gras permettent de déduire la
modalité (scanner dans cet exemple)

Patient r_isa OH chronique,
encéphalopathie hépatique r_target Patient
abcès du psoas r_target Patient
abcès cérébral r_target Patient (indication)
r_target Patients (indication)
Modalité r_isa scanner cérébral
Affection r_isa abcès cérébral (conclusion)

Figure 5.7 – Extraction des motifs PMA
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( ?). Un autre cas est celui où dans la partie indication n’apparaît pas de noms de
maladie (voir annexe B) mais seulement de symptômes. Nous mettons, dans ce cas,
ces indications dans la variable Patients.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche basée sur des patrons séman-
tiques pour l’extraction de relations sémantiques. Cette approche se fonde d’une
part sur des patrons lexicaux auxquels nous avons rajouté des contraintes séman-
tiques. Nous avons montré que cet ajout de contraintes entraine une amélioration
de la précision sans avoir recours à un étiqueteur morpho-syntaxique ou un ana-
lyseur syntaxique. Une piste future est d’améliorer la couverture de notre système
par la découverte automatique de patrons lexicaux [Meng et Morioka, 2015]. Dans
un deuxièmement temps, nous avons extrait des relations non plus à l’intérieur de
phrases mais dans le document. Nous avons appelé ce système PMA, qui permet de
relier des informations liées à la variable Patients à l’Affection ou à la Modalité. Ce
système a pour l’instant comme but principal d’augmenter la base de connaissances.
Nous envisageons principalement trois perspectives à ce travail. Tout d’abord, il fau-
dra améliorer l’extraction de relations sémantique y compris le modèle PMA (obtenir
une meilleure précision) en proposant une méthode semi-automatique. Ensuite, nous
pourrons élargir le corpus à d’autres spécialités médicales voire à d’autres domaines
de spécialité (droit, finance). Enfin, nous envisageons d’ajouter des règles en vue de
développer un système d’aide au diagnostic basé sur le raisonnement.
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Synthèse des travaux

Les travaux présentés ici se situent dans le contexte de l’informatisation des don-
nées médicales en particulier dans le domaine de l’imagerie et plus concrètement
dans le cadre de l’indexation de documents médicaux (radiologiques). La base de
connaissances (JDM ), utilisée pour cette tâche, contient à la fois des connaissances
de sens commun et spécialisées. Cette ressource sémantique contient un ensemble de
termes et de relations caractérisant des liens sémantiques entre ces termes. Le but est
d’exploiter la structure de cette base (relations sémantiques) pour une meilleure re-
présentation de l’information (analyse des comptes rendus) et ainsi améliorer la cor-
respondance entre le besoin de l’utilisateur et l’information. Dans cette perspective,
nous avons présenté principalement trois contributions. Après avoir développé à
l’intérieur de la base de connaissances générales (le réseau lexico-sémantique Jeux-
DeMots) une base de spécialité (domaine de l’imagerie médicale), nous avons ajouté
des annotations aux relations entre termes pour ajouter des méta-informations ser-
vant à analyser de façon plus précise les comptes rendus. L’ajout des informations
qualitatives, quantitatives, fréquentielles, etc peut permettre de réordonner les do-
cuments retournés après une requête suivant différents facteurs (selon qu’une carac-
téristique soit fréquente ou rare). Ces annotations permettent envisager de simplifier
lexicalement les comptes rendus afin que ces derniers soient compréhensibles par des
non-experts (par exemple, les patients). Dans ce cadre là, il faudrait aussi envisager
une simplification syntaxique pour rendre les segments textuels ou les phrases plus
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simples.

La deuxième apport a été de pouvoir construire des index augmentés à partir des in-
dex bruts grâce à un algorithme de propagation à travers le réseau lexico-sémantique.
Cette propagation a été réalisée non seulement sur les relations de synonymie, hyper-
onymie mais également d’autres relations (caractéristiques, cause, conséquence, etc).
Dans cette approche de l’indexation, nous avons pris en compte non seulement les
termes médicaux (maladies, anatomie, symptômes) mais aussi des termes non mé-
dicaux présents dans les documents (surtout dans la partie indications des comptes
rendus). En effet, les utilisateurs (c’est-à-dire, les radiologues ou les internes en ra-
diologie) peuvent être amené à formuler des requêtes avec des termes du langage
courant. Les différentes évaluations de cette augmentation d’index, ont montré une
amélioration des résultats (augmentation d’environ 12% de la précision). Il semble-
rait que l’utilisation d’une base de connaissances non limitée au domaine de spécia-
lité améliore la pertinence de l’index produit par rapport à celui produit qu’avec. La
présence d’informations de sens commun améliore les résultats : l’hypothèse selon
laquelle la non séparation des connaissances (spécialisées et générales) est plus
intéressante que l’usage exclusif de celles de spécialité semble se confirmer au vu des
résultats. La partie PMA (extraction de mots clés) poursuit comme but de décou-
vrir dans les comptes rendus de nouvelles connaissances de type cible-pathologie et
permet aussi d’alimenter le réseau lexical.

La troisième contribution réalisée dans le cadre de ces travaux, concerne l’extrac-
tion de relations sémantiques. Notre méthode d’extraction est basée sur l’utilisation
de patrons lexicaux avec contraintes sémantiques qui peuvent être vérifiées grâce
au réseau lexical JDM. Les résultats expérimentaux montrent que l’ajout de ces
contraintes améliore de façon significative la précision, sans avoir recours à un ana-
lyseur syntaxique ou à un étiquetage morphosyntaxique. Cette méthode montre aussi
des résultats intéressants sur d’autres corpus permettant de valider notre méthode
non seulement pour un corpus de spécialité (médecine, cuisine) mais aussi pour des
corpus plus généraux comme avec l’encyclopédie en ligne Wikipedia.

Enfin, un prototype de moteur de recherche a été réalisé dans le cadre de ces travaux
(Annexe E). Ce moteur de recherche permet aux praticiens d’écrire une requête avec
des termes non présents dans les comptes rendus. En collaboration avec la société
IMAIOS, un des objectifs de cette recherche sémantique est de la combiner avec
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la recherche de contenu par l’image (CBIR) pour améliorer la recherche d’image
médicale dans un cadre clinique.

Perspectives

Le réseau est toujours en construction et nous complétons avec des spécialités mé-
dicales non radiologiques en vue d’élargir l’application de nos travaux à d’autres
comptes rendus (rapport d’hospitalisation, compte rendus opératoire, rapport anatomo-
pathologie, ...). La couverture des annotations est elle aussi en perpétuelle évolution
(de nouvelles valeurs annotations sont rajoutées à la demande de praticiens).

Afin d’améliorer la qualité de réseau, nous pensons élargir l’extraction de relations
sémantiques à différents textes médicaux comme par exemple Orphanet, Diction-
naire médical de l’Académie de Médecine. Nous envisageons de lier les termes médi-
caux aux ontologies telle que l’UMLS et Radlex.

Une piste future de notre travail est une meilleure couverture de notre système par
la découverte/détection de patrons linguistiques de façon automatique. Nous sou-
haitons implémenter une méthode automatique ou semi-automatique de détection
de contraintes. Cela permettra de créer de nouvelles contraintes afin d’améliorer la
précision de notre système. Dans cette configuration, le rappel diminuera car les
contraintes seront moins contrôlées.

Un autre objectif est aussi de découvrir dans les comptes rendus de nouvelles
connaissances permettant d’alimenter le réseau lexical. Nous envisageons également
de déduire à partir du corpus des règles d’inférence et de faire ainsi un raisonne-
ment authentique, c’est-à-dire de proposer par déduction et induction de nouvelles
informations médicales, voire des diagnostics.
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Annexe A : Exemples de comptes rendus de radiolo-

gie

Compte rendu radiologique numéro 1

patient : @@@
date de naissance : 1940
scanner abdominal
indications : bilan pré-greffe rénale.
technique : coupes axiales sur l’abdomen et le pelvis.
resultats :
l’examen confirme la présence de signe de diverticulite avec la présence de volumi-
neux diverticules individualisés en particulier un diverticule au niveau de la jonction
recto-sigmoïdienne et de plus petits diverticules sigmoïdiens associés à une infiltra-
tion significative de la graisse péri- sigmoïdienne.
on retrouve l’atrophie rénale connue bilatérale. le greffon rénal est en position gauche.
il est à noter que l’examen est réalisé sans injection de produit de contraste.
@ @ @

Compte rendu radiologique numéro 2
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angioscanner thoraco-abdominal
motif de l’examen : hypertension artérielle mal équilibrée dans le cadre d’un syn-
drome de Myrrhe avec dysplasie artérielle et une hypoplasie diffuse de l’aorte des-
cendante. recherche d’un éventuel rétrécissement localisé en particulier au niveau de
l’isthme aortique (à l’échographie, accès limité, l’aorte devient hypoplasique à partir
de cette zone sans flux véritable de coarctation aortique (diamètre minimal entre 8
et 9 mm).
technique : acquisition spiralée thoraco-abdominale jusqu’à la bifurcation aortique,
après injection de 60 cc de ioméron en intraveineux, sans complication en cours
d’examen. reconstructions dans les différents plans. rapport de dose : dlp = 219.54
mgy.cm
resultat
thorax : morphologie habituelle de l’aorte ascendante qui diminue progressivement
de calibre après l’émergence du tronc brachiocéphalique droit. au niveau de la région
isthmique, présence d’un rétrécissement localisé avec image en "feuillet" inférieure.
le rétrécissement concerne seulement les diamètres antéropostérieur et vertical (6
mm), alors que le diamètre transversal (11 mm) est conservé. l’aorte en amont
mesure environ 18.8 mm et en aval 18.8 puis 14 mm pour diminuer progressivement
de calibre à 10.8 mm. pas de réseau de collatérales : les vaisseaux de la gerbe, les
artères intercostales, les artères thoraciques internes sont de calibre normal.
pas d’anomalie du parenchyme pulmonaire. pas d’épanchement pleural ou péricar-
dique. pas de mise en évidence d’adénomégalie médiastinale.
a la jonction thoraco abdominale, nette diminution du calibre de l’aorte sur envi-
ron 20 mm de hauteur, qui mesure dans son minimum environ 3.7 mm de diamètre
antéro-postérieur. en aval l’aorte est globalement hypoplasique, régulière (7 mm de
diamètre). pas de visualisation de l’émergence du tronc coeliaque suspect d’une sté-
nose à ce niveau. l’émergence de l’artère mésentérique supérieure est bien identifiée
ainsi que l’émergence des deux artères rénales , fines mais régulières. au niveau abdo-
minal, en tenant compte du temps d’injection, pas d’anomalie hépatique, splénique,
pancréatique, rénale ou surrénalienne. pas d’épaississement des parois digestives. pas
de mise en évidence d’air ou de liquide libre. pas d’anomalie des structures osseuses.
conclusion
rétrécissement diffus de l’aorte thoraco-abdominale qui débute après l’émergence
de l’artère sous-clavière gauche mais nettement plus marqué à la jonction thoraco
abdominale. rétrécissement vertical localisé au niveau de l’isthme aortique, avec
conservation du diamètre transversal. L’aspect évoque plutôt une plicature bien que
l’arc aortique n’apparaisse pas allongé de façon anormale. l’absence de collatérales
est en faveur de cette hypothèse.
probable sténose serrée en regard de l’origine du tronc coeliaque.
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Compte rendu radiologique numéro 3

SCANNER THORACO ABDOMINO PELVIEN
INDICATIONS : Patient opéré par coelio d’un néo du rectum le 8.08.2010. Repris
quelques jours parès pour péritonite stercorale sur lachage de suture ( hartman ). A
J6, fièvre à 39C. Métastaséctomie hépatique foie gauche.
TECHNIQUE : Acquisition hélicoidale thoraco-abdomino-pelvienne après injection
de 110cc de xenetix 350. DLP : 1936mGy-cm
RESULTATS :
* Abdomino-pelvien : Ganglions juxta-centimétriques rétropéritonéaux para-
aortique gauche.
Métastases hépatiques connues dans le foie droit et stigmates de métastaséctomie
dans le foie gauche.
Air intra-vécisal en rapport avec la sonde urinaire. Absence de lésion osseuse d’allure
secondaire.
CONCLUSION :
Présence de multiples collections intra-abdominales dont les plus volumineuses sont
sous phrénique et au niveau du flanc droit( de 12cm de plus grand axe, avec pa-
roi ) avec signe de péritonite radiologique Bulles de pneumopéritoine à proximité
de la poche de colostomie , à confronter à la date de reprise chirurgicale. Artère
mésentérique inférieure non visualisée.
Epaississement pariétal de l’ensemble du cadre colique Epanchement pleural bilaté-
ral. @ @ @
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Annexe B : Exemples de comptes rendus et

indexation des variables PMA

cas numéro 1

Douleurs sus ombilicales remontant dans les deux fosses lombaires chez une patiente
de 33 ans.
Pas de syndrome inflammatoire biologique. Résultats
Formation d’allure kystique aux parois épaissies de l’aire ovarienne droite.
Hémopéritoine (40 UH) modéré pelvien.
L’ensemble est en faveur d’un kyste ovarien droit hémorragique rompu.
Diagnostic
Kyste hémorragique rompu

Patient r_isa patiente
Patient (âge = 33 ans)
Patient r_symptome douleurs sus ombilicales
Modalidé r_isa scanner (40 UH)
Affection r_isa kyste ovarien

cas numéro 2

Anamnèse Déficit hémicorps gauche survenu brutalement. Antécédents d’AVC.
Résultats Plage d’hypodensité fronto-insulaire et lenticulo-caudée droite en rap-
port avec un accident ischemique sylvien droit récent. Aspect spontanément hyper-
dense de la portion M1 de l’artère cérébrale droite en rapport avec un thrombus
endoluminal, dont l’occlusion est confirmée par l’angioscanner cervico-céphalique.
Hypodensité cortico-sous-corticale du gyrus frontal moyen droit en rapport avec un
accident ischemique ancien, séquellaire.
Conclusion Récidive d’accident vasculaire cérébral sylvien ischémique en TDM
précoce

Patient r_symptome déficit hémicorps
Modalidé r_isa scanner (hypodensité, hyperdensité)
Affection r_isa accident vasculaire cérébral (conclusion)
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Annexe C : Exemples d’index augmenté

indications : fracture du tibia droit, chute de ski technique : une série de coupes
axiales transverses sur l’ensemble de la cheville sans injection de produit de contraste.
etude en fenêtres parties molles et osseuses. Resultats fractures diaphysaires spi-
roïdes à trois fragments principaux du 1/3 distal du tibia et de la fibula avec discret
déplacement vers l’avant, sans trait de refend articulaire. Fractures de la base de M2
et de M3 non articulaires et non déplacées. Fracture articulaire de la partie interne
de la base de M1 non déplacée. Atrophie avec dégénérescence marquée des corps
musculaires de l’ensemble des loges.

fracture des membres inférieurs • accident de sport d’hiver • fracture du
tibia • fracture diaphysaire • accident de ski • traumatisme des membres
inférieurs • fracture multiple • cheville>anatomie •fracture articulaire •
chute>tomber • dégénérescence musculaire • fracture non articulaire •
fracture non déplacée •fracture>lésion • fracture spiroïde • fracture avec
déplacement • imagerie médicale • trauma • jambe • lésion • lésion osseuse
• loge>anatomie • radiologie • médecine • spiroïde • sports d’hiver
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Annexe D : Exemple de compte rendu avec les

index brut et augmenté

Anamnèse Déficit hémicorps gauche survenu brutalement. Antécédents d’AVC.
Résultats Plage d’hypodensité fronto-insulaire et lenticulo-caudée droite en rap-
port avec un accident ischemique sylvien droit récent. Aspect spontanément hyper-
dense de la portion M1 de l’artère cérébrale droite en rapport avec un thrombus
endoluminal, dont l’occlusion est confirmée par l’angioscanner cervico-céphalique.
Hypodensité cortico-sous-corticale du gyrus frontal moyen droit en rapport avec un
accident ischemique ancien, séquellaire.
Conclusion Récidive d’accident vasculaire cérébral sylvien ischémique en TDM
précoce

Compte rendu initial

déficit • hémicorps • AVC • hypodensité • fronto-insulaire • lenticulo-caudée •
accident ischémique • sylvien • hyperdense • artère cérébrale droite • thrombus •
endoluminal • occlusion • angioscanner cervico-céphalique • hypodensité • cortico-
sous-corticale • gyrus frontal moyen • accident ischemique ancien • séquellaire •
récidive • sylvien • ischémique • TDM

Index brut du compte rendu

paralysie • moitié du corps • accident vasculaire cérébral • densité •
scanner • gyrus • circonvolution cérébrale • territoire sylvien • hyper-
densité • artère cérébrale • artère du cerveau • caillot • angioscanner
• produit de contraste • vaisseaux du cou • iode • cerveau>anatomie •
lobe frontal • accident ischemique • séquelle • rechute • aire de Broca •
aire de Wernicke • tomodensitométrie capsule interne •

Index augmenté (terme non présent dans le comptemais susceptible de faire l’objet
de requête)
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Annexe E : Exemple du prototype du moteur de

recherche

Figure 8 – Capture écran du prototype du moteur de recherche Okapi
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