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Chapitre 1Introdu
tion générale1.1 Contexte de travailLa 
onstru
tion d'un modèle pour un domaine spé
i�que qu'on souhaite étudier 
onsiste à re-grouper (
olle
ter) toutes les 
onnaissan
es du domaine extraites à partir de toutes les ressour
esdont dispose 
e domaine. Cette dé�nition du modèle 
orrespond à 
elle d'une ontologie (ou basede 
onnaissan
es) en informatique. Une ontologie organise les 
onnaissan
es en hiérar
hies de
on
epts et en relations entre 
es 
on
epts, a�n de les gérer, de les di�user, de les partager, deles utiliser et de les faire évoluer. Les 
onnaissan
es sont des unités qui permettent de raisonner.Raisonner veut dire exploiter des mé
anismes d'indu
tion ou de dédu
tion, 
'est 
e type de rai-sonnement qui est utilisé par les humains. Pour l'implémenter aux ma
hines, tout un domaine avu le jour en informatique : l'Intelligen
e Arti�
ielle (ia).En ia, un système à base de 
onnaissan
es est un système 
apable d'utiliser des 
onnais-san
es pour raisonner et proposer des solutions à des problèmes tels que des problèmes d'aide àla dé
ision d'experts ou des problèmes de traitement automatique de la langue naturelle [Cor-nuéjols A., 2003; Russell et Norvig, 2003℄. Néanmoins, les ma
hines manipulent des symboles etelles ont besoin d'instru
tions 
laires sur la façon de les manipuler. C'est pourquoi les modèlesde domaine (les ontologies) sont dé�nis de manière formelle, ave
 des pro
édures pour véri�ersémantiquement 
es symboles et ainsi répondre à des questions 
omplexes d'experts.Nous 
onsidérons qu'une ressour
e est tout 
e qui 
ontient une donnée sus
eptible d'êtretransformée en une 
onnaissan
e. Les ressour
es d'un domaine peuvent prendre la forme debases de données, de di
tionnaires, de thésaurus ou de 
orpus de textes. Les experts les rendenta

essibles a�n de partager et de di�user les données de leur domaine, notamment grâ
e au Web.Avant de présenter le pro
essus d'extra
tion et de transformation des données en 
onnais-san
es à partir des di�érentes ressour
es, nous allons tout d'abord dé�nir les termes �donnée�,�information� et �
onnaissan
e�.1.2 Donnée, information et 
onnaissan
e�Connaissan
e� est un terme utilisé de di�érentes manières dans plusieurs dis
iplines, 
ommela philosophie ou l'informatique. Dans 
ette thèse, nous nous limitons à une dé�nition tirée destravaux en gestion et représentation de 
onnaissan
es en informatique présentée par Kayserdans [Kayser, 1997℄.� les données sont le résultat d'observations,� les informations sont le résultat de l'interprétation de 
es données,1



Chapitre 1. Introdu
tion générale� les 
onnaissan
es dé�nissent la façon d'utiliser les informations.De manière plus formelle, d'après [S
hreiber et al., 1999; Wille, 2002℄ :� Donnée = signes + syntaxe,� Information = Données + sens (sémantique),� Connaissan
e = information (syntaxe et sémantique) + 
apa
ité d'utiliser l'information.Une donnée est un élément dé
rit par un signe et asso
ié à une syntaxe. Par exemple : un motd'un texte, une image, un graphe. . . sont des données. Mais, une donnée ne peut généralementêtre 
omprise ni par une ma
hine, ni par un être humain, 
ar 
ertaines données sont très ambiguëset di�
ilement interprétables. Une information est une donnée à laquelle un sens (sémantique)a été a�e
té, 
omme par exemple, une entrée dans une base de données ou même les méta-données asso
iées à 
ette entrée, 
ar une information se présente généralement sous forme d'objet-attribut. Par exemple, dire que ABC est un Triangle (Triangle :ABC) est une information. Une
onnaissan
e est une information (syntaxe et sémantique) ayant la 
apa
ité d'être utilisée poure�e
tuer des raisonnements. Ainsi, les 
ontraintes, les règles, les axiomes sont des 
onnaissan
es.Par exemple : �Tous les Triangles sont des Polygones�.En informatique, la di�éren
iation entre les données et les informations n'est que virtuelle,
ar les programmes informatiques ne manipulent que des données. D'après S
hreiber dans sonlivre sur la méthodologie de gestion des 
onnaissan
es CommonKADS, que 
e soit pour unprogramme ou un humain, la frontière entre donnée et information n'est pas fran
he, 
ar elle estfortement dépendante du 
ontexte d'utilisation [S
hreiber et al., 1999℄. Par exemple, imaginonsdeux personnes, un français et un espagnol. Si 
es deux personnes lisent un livre en espagnol,pour le français qui ne 
omprend pas la langue, le livre 
ontient des données alors que pourl'espagnol 
'est de l'information. La 
onnaissan
e par 
ontre est nettement distinguée, 
ar lesmé
anismes de raisonnements ne sont possibles qu'ave
 des 
onnaissan
es.1.3 Des données aux 
onnaissan
esDans 
ette thèse, nous nous intéressons tout d'abord à la formalisation des 
onnaissan
esdes experts, ainsi qu'à la dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es à partir de ressour
es textuelleshétérogènes. Ainsi, nous nous intéressons au pro
essus permettant de passer de données brutes àdes unités de 
onnaissan
es. Ce pro
essus est le pro
essus d'�Extra
tion de Connaissan
es à partirde Données� (e
d). Les unités de 
onnaissan
es doivent être �non triviales, potentiellementutiles, 
ompréhensibles et réutilisables� [Fayyad et al., 1996℄. La �gure 1.1 présente les étapes dupro
essus d'e
d pour passer des données aux 
onnaissan
es. Ce pro
essus est 
omposé de troisgrandes étapes : d'abord le prétraitement des ressour
es de données, ensuite l'appli
ation de laméthode de fouille où des méthodes symboliques et numériques sont appliquées pour faire émergerdes patrons intéressants, et en�n l'interprètation et l'évaluation par les experts du domaine de
es patrons a�n d'extraire les unités de 
onnaissan
es.Le pro
essus e
d est itératif et intera
tif : itératif 
ar il peut être exé
uté plusieurs foiset intera
tif 
ar 
haque étape est 
ontr�lée par un expert du domaine, appelé analyste qui ledirige a�n d'obtenir des 
onnaissan
es répondant à 
es obje
tifs. Cet analyste interprète, évalueet séle
tionne des unités de 
onnaissan
es pour 
onstruire le modèle qu'il 
onsidérera 
ommemodèle de 
onnaissan
es du domaine (ontologie).Les ontologies sont utilisées dans plusieurs domaines d'appli
ation, 
omme la 
ommuni
ationentre agent [Finin et al., 1994℄, la dé
ouverte ou la 
omposition de servi
es Web [Paolu

i et al.,2002; Sirin et al., 2003℄, le traitement automatique de la langue [Nirenburg et Raskin, 2004℄ ouen
ore le raisonnement à partir de 
as [Taboada et al., 2000; Wriggers et al., 2007; d'Aquin et al.,2



1.4. Problématique de la thèse

Fig. 1.1 � Le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de données : des données aux
onnaissan
es2005℄. Mais la 
onstru
tion de telles ontologies est très 
oûteuse en temps et en main d'÷uvre.Elles sont généralement 
onstruites manuellement, 
e qui provoque un �goulot d'étranglement�dans l'a
quisition de 
onnaissan
es [Cimiano et al., 2005℄. Ce problème est attribué au fait qu'uneontologie de domaine doit être la plus exhaustive possible et les experts ne peuvent traiter toutesles données simultanément.L'obje
tif de 
ette thèse est d'aider des experts à 
onstruire une ontologie de leur domaineen proposant une appro
he semi-automatique d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de données.A�n de 
ouvrir au maximum le domaine d'intérêt, 
ette appro
he doit prendre en entrée di�érentstypes de ressour
es textuelles du domaine : bases de données, thésaurus, 
orpus de textes ainsique des ontologies déjà existantes. Cha
une de 
es ressour
es est 
onsidérée 
omme un point devue du domaine, mais au
une n'est dite 
omplète.1.4 Problématique de la thèsePour 
onstruire semi-automatiquement une ontologie de domaine à partir de ressour
es hété-rogènes, nous nous sommes intéressés à di�érents problèmes. Le premier 
onsiste à 
omprendrela problématique des experts du domaine, 
'est-à-dire, leur but et la tâ
he que doit résoudrel'ontologie qui va être 
onstruite. La 
ompréhension du domaine permet de dé�nir les objetsdu domaine, 
e
i revient à déterminer quels éléments des di�érentes ressour
es textuelles nousserviront à 
onstruire l'ontologie la plus pré
ise et la plus exhaustive possible pour le domained'intérêt. Le se
ond 
onsiste à regrouper les objets du domaine hiérar
hiquement en 
on
epts puisà les relier entre eux a�n d'obtenir un s
héma de l'ontologie. Dans 
ette thèse, nous nommonss
héma d'ontologie (par analogie à un s
héma de base de données) l'ensemble des 
onnaissan
esextraites de toutes les ressour
es hétérogènes et validées par les experts du domaine avant leur3



Chapitre 1. Introdu
tion généralereprésentation en un langage formel. Et en�n, le troisième problème traité est la représentationdu s
héma d'ontologie dans un langage formel pour pouvoir raisonner dessus. Le résultat de 
ettereprésentation est appelé ontologie.Le premier problème se pose lorsqu'on veut 
onstruire une ontologie à partir des objets dudomaine. Il est né
essaire de dé�nir des Des
ripteurs d'Objets (DO) qui nous permettent deregrouper les objets du domaine dans des 
on
epts formels. De plus, les di�érentes ressour
es ont
ha
une une des
ription parti
ulière des objets du domaine. Ainsi, il faut pré
iser les données àextraire des di�érentes ressour
es.Le deuxième problème se pose lorsqu'on souhaite 
onstruire le s
héma d'ontologie. Il fautproposer des méthodes de fouille 
apables de prendre en 
ompte 
es di�érents des
ripteurs pour
onstruire les hiérar
hies de 
on
epts et extraire les relations entre 
es 
on
epts.Le troisième problème se pose pour dé�nir le passage du s
héma d'ontologie à l'ontologie, a�nde pouvoir raisonner sur les 
onnaissan
es extraites. Ces 
onnaissan
es doivent être représentéesen un langage formel. Néanmoins, la représentation de 
es 
onnaissan
es n'étant pas triviale,il faut proposer une transformation pour 
ha
une des unités de 
onnaissan
e extraites dans leformalisme 
hoisi ainsi que les di�érents types d'interrogation permis par 
e formalisme.1.5 Appro
hes et prin
ipales 
ontributions de la thèsePour répondre aux trois problèmes présentés dans la se
tion pré
édente, nous proposonsdans 
ette thèse une méthodologie et un pro
essus nommés Pa
tole : �Property And ClassChara
terization from Text to OntoLogy Enri
hment�.Le premier apport de 
ette thèse est relatif à la façon de dé
rire les objets du domaine à par-tir desquels le s
héma d'ontologie est extrait. Ave
 l'aide des experts du domaine et d'après lesdi�érentes ressour
es disponibles, trois types de des
ripteurs d'objets sont 
onsidérés. Le premiertype de des
ripteur est 
onstitué d'un ensemble prédé�ni de 
lasses a�e
tées manuellement auxobjets par les experts du domaine. Ce des
ripteur nous permet de reprendre le travail de 
las-si�
ation des experts et de l'enri
hir. Le deuxième type de des
ripteur est 
onstitué d'attributsbinaires dé
rivant des 
ara
téristiques propres aux objets du domaine. Et en�n, le troisième des-
ripteur d'objet regroupe des attributs relationnels, 
'est-à-dire les relations entre les objets dudomaine. Nous proposons pour 
haque type de des
ripteurs des méthodes d'extra
tion à partirdes di�érentes ressour
es.Le se
ond apport 
onsiste à 
onstruire le s
héma de l'ontologie en utilisant des méthodesde fouille. Ces méthodes de fouille regroupent et relient les objets du domaine en fon
tion desdi�érents des
ripteurs d'objets. La première méthode, l'Analyse Formelle de Con
epts (af
)regroupe un ensemble d'objets partageant un ensemble d'attributs binaires dans un 
on
eptformel, et hiérar
hise 
es 
on
epts formels en un treillis de 
on
epts. La se
onde méthode, l'Ana-lyse Relationnelle de Con
epts (ar
), une extension de l'af
, est utilisée pour regrouper unensemble d'objets partageant un ensemble d'attributs binaires et relationnels dans un 
on
eptformel. Ainsi l'ar
 permet de prendre en 
ompte les relations entre objets. Les treillis résultantdes méthodes de fouille 
onstituent le s
héma d'ontologie du domaine. Nous présentons aussi lepassage entre le s
héma d'ontologie et l'ontologie du domaine en représentant l'ontologie ave
 lelangage des logiques de des
riptions (dl) FLE et en l'implémentant dans le langage Web Onto-logy Language (owl). Nous présentons également di�érentes questions auxquelles notre systèmerépond automatiquement en expliquant les mé
anismes de raisonnement utilisés.4



1.6. Domaines d'appli
ation1.6 Domaines d'appli
ationPour démontrer que notre méthodologie est indépendante du domaine d'appli
ation et qu'ellepeut être utilisée sur n'importe quel domaine, nous l'avons expérimentée sur deux domaines trèsdi�érents.1.6.1 L'astronomieLe premier domaine est 
elui de l'astronomie et plus pré
isément, la déte
tion et la 
lassi-�
ation d'objets 
élestes, i.e. l'attribution d'une 
lasse à un objet donné. Cette tâ
he est trèsdi�
ile 
ar traditionnellement, la 
lassi�
ation des objets est faite manuellement par les astro-nomes. Elle 
onsiste d'abord à lire les arti
les s
ienti�ques où apparaissent les objets (premièreressour
e), 
es objets pouvant être repérés dans les textes à l'aide d'un di
tionnaire de nomen-
lature1 (deuxième ressour
e), puis à trouver la 
lasse de 
et objet dans un ensemble de 
lassesprédé�ni dans la hiérar
hie de la base SimBad 2 (troisième ressour
e). Cette méthode a permisde 
lassi�er plus de quatre millions d'objets 
élestes dans la base SimBad 3 . Mais SimBad n'estpas une ontologie, 
ar en parti
ulier elle ne 
ontient pas de dé�nition formelle des 
lasses d'ob-jets. Dans 
e domaine, notre obje
tif est de proposer une méthodologie qui aide les experts dudomaine à formaliser SimBad, 
'est-à-dire 
lassi�er les objets 
élestes d'après les trois ressour
esprésentées pré
édent. Puis, 
onstruire un modèle formel où les objets 
élestes sont 
lassi�és dansdes hiérar
hies de 
on
epts. En�n, nous proposons des questions 
omplexes d'experts auxquellesnotre pro
essus répond automatiquement.1.6.2 La mi
robiologieLe se
ond domaine d'appli
ation est le domaine de la mi
robiologie, et plus pré
isément la
lassi�
ation des ba
téries a�n d'étudier leur résistan
e aux antibiotiques par mutations de gènes.La résistan
e des ba
téries est un problème 
omplexe et les mi
robiologistes 
her
hent des simila-rités entre les ba
téries qui permettent d'expliquer le phénomène de résistan
e aux antibiotiques.Cette similarité peut se traduire par un ensemble d'attributs des ba
téries ou la présen
e degènes mutants dans les ba
téries. La �gure 1.2 présente à gau
he le s
héma global de résistan
ede la ba
térie �My
oba
terium_Tuber
ulosis� à l'antibiotique �Quinolone�. Cette résistan
epeut être expliquée par la mutation de la région �Tyr122� en la région mutante �Ser-83�,
ette région étant une �partie-du� gène �GyrB� qui lui même était �partie-de� l'enzyme�Gyrase_Topoisomerase� qui est �partie-de� la ba
térie �My
oba
terium_Tuber
ulosis�.Dans 
ette thèse, nous simpli�ons 
e s
héma pour notre expérimentation et réduisons le s
hémaà trois types de données (antibiotiques, ba
téries et gènes) reliés par deux relations(�isPartOfGenomeOf� et �isResisting�).Dans 
e domaine, la n
bi Taxonomy4 (première ressour
e) est une 
lassi�
ation manuellede plus de 13890 ba
téries dans 5929 
lasses prédé�nies. Cependant 
ette hiérar
hie ne tient
ompte ni des gènes que 
ontiennent les ba
téries ni de la 
apa
ité des ba
téries à résister auxantibiotiques. Il existe aussi des milliers d'arti
les s
ienti�ques qui dé
rivent 
e phénomène derésistan
e (deuxième ressour
e). Les experts du domaine ont aussi mis en pla
e des bases de1Base SimBad : http://vizier.u-strasbg.fr/
gi-bin/Di
-Simbad? Date : 14/07/092Base SimBad : http://simbad.u-strasbg.fr/simbad/sim-display?data=otypes Date : 14/07/093Base SimBad : http://simbad.u-strasbg.fr/simbad/sim-fid Date : 14/07/094Classi�
ation n
bi : http://www.n
bi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.
gi?name=Euba
teria.Date : 14/07/09 5
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Fig. 1.2 � A gau
he le s
héma global dé
rivant le phénomène de résistan
e des ba
téries auxantibiotiques par mutation d'une région dans un gène et à droite le s
héma simpli�é pour notreexpérimentationdonnées 
ontenant des attributs binaires des ba
téries, 
omme par exemple Mesh database5(troisième ressour
e), des fon
tions des gènes dans les ba
téries, 
omme par exemple, la GeneOntology6 (quatrième ressour
e) et des antibiotiques, 
omme la 
lassi�
ation des ligands (
in-quième ressour
e). Ainsi, dans 
e domaine, il faut aussi donner une dé�nition à 
haque 
lassede la base n
bi, puis proposer des méthodes de 
lassi�
ation semi-automatiques des ba
téries.Des questions 
omplexes d'experts auxquelles notre système répond automatiquement serontproposées.1.7 Organisation de la thèseCette thèse est organisée en six 
hapitres. Cette introdu
tion générale 
onstitue le premier
hapitre. Le deuxième et le troisième �xent le 
ontexte et l'état de l'art relatifs à la problématiquede 
ette thèse. Les trois suivant détaillent les 
ontributions de la thèse. La dernière partie présentela 
on
lusion et les perspe
tives de 
e travail.Chapitre 2 : Un monde ave
 des ressour
es hétérogènes. Dans 
e 
hapitre, les di�érentesressour
es hétérogènes à partir desquelles les 
onnaissan
es peuvent être extraites sont présentées.Puis, un guide des méthodologies proposées dans la littérature pour 
onstruire une ontologie dedomaine est détaillé. En�n, les langages du Web sémantique ainsi que les langages des logiques5Mesh database http://www.n
bi.nlm.nih.gov/sites/entrez?db=mesh. Date : 14/07/096Gene Ontology : http://www.geneontology.org/. Date : 14/07/096



1.7. Organisation de la thèsede des
riptions (ld) utilisés pour représenter et implémenter une ontologie de domaine sontdétaillés.Chapitre 3 : Extra
tion de 
onnaissan
es. Dans 
e 
hapitre, nous détaillons les pro
essuspermettant de passer de données brutes à des 
onnaissan
es sur lesquelles il est possible deraisonner. Ces pro
essus sont les pro
essus d'Extra
tion de Connaissan
es à partir de Donnéese
d. Ensuite, nous présentons la méthode de fouille que nous avons 
hoisie pour extraire desunités de 
onnaissan
es à partir de données brutes. Cette méthode est l'Analyse Formelle deCon
epts (af
), une appro
he mathématique, qui grâ
e à ses propriétés et à ses extensions,permet de 
lassi�er des objets d'après les attributs binaires et relationnels qu'ils partagent.Chapitre 4 : Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
es. Dans 
e 
hapitre,nous présentons notre méthodologie et notre pro
essus nommés Pa
tole �Property And ClassChara
terization from Text to OntoLogy Enri
hment�. Puis, nous détaillons la première partiedu pro
essus Pa
tole qui 
onsiste à extraire les di�érents des
ripteurs d'objets présents dans lesressour
es hétérogènes. Ensuite, nous proposons des méthodes d'extra
tion de 
es des
ripteursd'objets.Chapitre 5 : Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de res-sour
es. Dans 
e 
hapitre, nous appliquons le pro
essus Pa
tole sur les deux domaines spé-
i�ques, l'astronomie et la mi
robiologie. Pour 
haque domaine spé
i�que, nous utilisons leséléments extraits du 
hapitre pré
édent pour 
onstruire le s
héma de l'ontologie. Ensuite, nousdétaillons notre représentation du s
héma d'ontologie en logique de des
riptions et les di�érentesquestions auxquelles notre système peut répondre.Chapitre 6 : Expérimentations et évaluation. Dans 
e 
hapitre, nous présentons l'ex-périmentation de notre méthodologie dans les deux domaines d'appli
ation : l'astronomie et lami
robiologie, ainsi qu'une évaluation de 
haque étape de 
ette méthodologie. Puis, nous pro-posons des méthodes d'intera
tion ave
 les experts du domaine, pour améliorer les résultats etra�ner la 
lassi�
ation des objets du domaine.Con
lusion et perspe
tives. Cette partie 
on
lut notre travail en proposant quelques pers-pe
tives.

7
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Chapitre 2Un monde aux ressour
es hétérogènes
Sommaire2.1 Ressour
es hétérogènes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92.1.1 Corpus de textes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102.1.2 Thésaurus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122.1.3 Base de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132.1.4 Ontologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.1.5 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.2 Guide des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologies . . . . . . . . 172.2.1 Identi�
ation du but de d'une ontologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.2.2 Cara
téristiques d'une méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.3 Langages du Web sémantique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.3.1 Les frameworks rdf et rdfs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232.3.2 Logiques de des
riptions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252.3.3 Web Ontology Language . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.3.4 Les environnements de 
onstru
tion d'ontologies et les outils de raison-nement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous présentons les ressour
es textuelles hétérogènes 
olle
tées par lesexperts d'un domaine spé
i�que a�n de modéliser leur domaine. Pour 
ha
une de 
es ressour
esnous détaillons ses 
ara
téristiques ainsi qu'un exemple. Nous donnons ensuite les di�érentesméthodologies de 
onstru
tion d'ontologies a�n de proposer un guide de 
onstru
tion d'après lesbesoins exprimés par les experts. En�n, nous présentons les di�érents langages proposés dans ledomaine du Web sémantique pour passer du s
héma d'ontologie à une ontologie représentée enun langage formel. Nous puisons nos exemples dans � les formes géométriques �.2.1 Ressour
es hétérogènesDans 
ette thèse, nous distinguons trois types de ressour
es textuelles : 
elles 
ontenant desdonnées brutes 
omme les 
orpus de textes ou les di
tionnaires, 
elles 
ontenant des donnéesstru
turées 
omme les bases de données ou les thésaurus et en�n, 
elles 
ontenant dire
tement9



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènesde la 
onnaissan
e 
omme les ontologies. Généralement 
es ressour
es ne répondent pas auxmêmes besoins des experts. Dans les sous-se
tions suivantes, nous présenterons 
es di�érentesressour
es textuelles en expliquant à quels besoins elles répondent.2.1.1 Corpus de textesLes textes sont les premières et les plus importantes ressour
es de données dans n'importequel domaine spé
i�que. Depuis des millénaires, les hommes utilisent l'é
riture pour sto
kerleurs 
onnaissan
es. Brewster et al. [2003℄ dé�nissent les textes 
omme étant une ressour
e de
onnaissan
es dans n'importe quel domaine spé
i�que, 
ar 
ette ressour
e est maintenue et mise àjour (à 
haque dé
ouverte et 
haque année, des millions d'arti
les, livres, revues. . . sont publiés).Un 
orpus de textes est une 
olle
tion de do
uments textuels. Sin
lair [1996℄ le dé�nit 
ommeétant � une 
olle
tion de mor
eaux de langage qui sont séle
tionnés et organisés selon des 
ritèreslinguistiques expli
ites pour servir d'é
hantillon du langage. � Plusieurs autres auteurs reprennent
ette dé�nition, tels que Ananiadou et M
 Naught [2005℄ ou en
ore Feldman [2007℄ qui ajoutentque � la séle
tion d'un 
orpus de textes peut être faite pour une appli
ation ou une tâ
heparti
ulière �. Nous utiliserons 
ette dé�nition en pré
isant que � 
ette appli
ation est dé�niepar les experts du domaine �.Constitution d'un 
orpus. Plusieurs 
as de �gure peuvent mener à l'élaboration d'un 
or-pus [Lame, 2002℄. Si le domaine spé
i�que sur lequel nous souhaitons extraire des 
onnaissan
esest bien do
umenté, alors l'enjeu est de 
olle
ter 
es do
uments. Deux solutions sont possibles.La première 
onsiste à retrouver 
es do
uments à partir du Web, i.e. plusieurs requêtes dé
ri-vant le domaine spé
i�que sont posées à des moteurs de re
her
he. La deuxième solution est dedemander aux experts du domaine de rassembler des textes traitant tous du même problèmespé
i�que. Si le domaine spé
i�que est mal do
umenté, alors le 
orpus doit être 
réé pour 
ettetâ
he. Ce 
as de �gure se présente quand le domaine spé
i�que doit 
apturer, par exemple, la
apa
ité d'un expert à traiter un problème. La 
onnaissan
e des experts est alors 
apturée à par-tir de trans
riptions d'interviews. Les 
orpus de textes 
onstituent la plus grande ressour
e dedonnées pour extraire de la 
onnaissan
e. Cependant, la 
onstitution d'un 
orpus de textes dansun domaine spé
i�que est une tâ
he très di�
ile, 
ar il faut regrouper beau
oup de do
umentstextuels pour 
ouvrir tout le domaine et en même temps faire en sorte que les do
uments nesoient pas trop dispersés. Cela signi�e que le 
orpus ne 
ouvre pas plus que le domaine spé
i�queet l'appli
ation que les experts veulent étudier.Exemples de textes. Nous 
itons quelques exemples dans le domaine de la géométrie extraitsdu site WikiPedia7 dans la �gure 2.1. Les deux textes présentés dans 
ette �gure, présententrespe
tivement le terme triangle et le terme 
arré. Plusieurs données sont intéressantes dans
es textes ; par exemple nous pouvons dé�nir un triangle 
omme étant une � forme plane �,nous pouvons aussi faire une distin
tion entre un triangle qui a � trois angles � et un 
arréqui a � quatre angles �.Dans 
ette thèse nous nous intéressons aux 
orpus de textes dé
rivant des objets d'un do-maine. Nous nommons objets du domaine, tout terme pouvant dé
rire le domaine d'appli
ation.Par exemple, les termes 
arré et triangle sont des objets du domaine des formes géométriques.7WikiPedia : http://fr.wikipedia.org/wiki. Date : 14/07/0910
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es hétérogènes

Fig. 2.1 � Des exemples de textes traitant des formes géométriquesDi
tionnaires et En
y
lopédies. Les di
tionnaires et les en
y
lopédies sont des 
orpus detextes parti
uliers. A partir du 12ieme siè
le, les s
ienti�ques ont voulu 
onstruire une ressour
eplus stru
turée et plus fa
ile à utiliser que les textes pour retrouver des données. C'est ainsi,que les di
tionnaires ont été mis en pla
e. Un di
tionnaire donne pour 
haque mot d'une languesa dé�nition et/ou ses synonymes ou équivalents dans une autre langue (si le di
tionnaire estbilingue). Ces données sont sto
kées par ordre alphabétique, sous forme de lemme.Exemple d'un di
tionnaire. Cet exemple de la dé�nition du terme triangle est tiré deWikitionary8Triangle nom mas
ulin1. (Mathématiques) Figure qui a trois 
�tés, et don
 trois angles. D'après un prin
ipe degéométrie, un triangle quel
onque est entièrement �
onnu�, quand on 
onnaît un de ses
�tés et deux de ses angles, 
ar on peut 
on
lure immédiatement la valeur du troisièmeangle et la longueur des deux autres 
�tés.2. (Par extension) Objet de forme triangulaire.3. (Musique) Instrument à per
ussion de l'or
hestre, fait d'une baguette métallique 
ourbéede façon triangulaire et per
utée ave
 une tringle métallique. Le triangle émet un son
ristallin.Une en
y
lopédie est un ouvrage qui expose : (1) un ensemble de textes sur le même domainespé
i�que, (2) une stru
ture qui organise les données entre elles de manière à donner aux le
teursune vue panoramique de l'ensemble et des axes de re
her
he et ainsi permettre aux le
teursde retrouver plus fa
ilement les informations re
her
hées. La plus 
élèbre des en
y
lopédie est� l'en
y
lopédie ou Di
tionnaire raisonné des s
ien
es, des arts et des métiers � de Diderot etD'Alembert qui est la première en
y
lopédie française, éditée de 1751 à 1772.Exemple d'une en
y
lopédie. Nous donnons 
omme exemple d'en
y
lopédie une partie del'en
y
lopédie de Diderot et d'Alembert. Dans 
ette partie (voir �gure 2.2), le domaine desmathématiques est divisé en sous-domaines et les sous domaines sont eux mêmes divisés et ainside suite.Quoique mieux stru
turés que les 
orpus de textes, les di
tionnaires et les en
y
lopédiesprésentent moins de ri
hesse dans les données. Un expert du domaine utilise un di
tionnaire ou8Wikitionary : http://fr.wiktionary.org/wiki/triangle. Date : 14/07/09 11
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Fig. 2.2 � Une partie de l'en
y
lopédie de Diderot et d'Alembertune en
y
lopédie pour dé�nir un mot, un terme ou re
her
her une information. Mais, s'il veutétudier un phénomène, savoir quelles expérien
es ont déjà été é�e
tuées sur un domaine, seulsles 
orpus de textes peuvent répondre à ses besoins.2.1.2 ThésaurusUn thésaurus est généralement issu d'un long pro
essus de tri e�e
tué manuellement par desexperts pour sto
ker les informations de leur domaine d'intérêt. Il 
ontient des termes 
lassés enune sorte de di
tionnaire hiérar
hisé, mais aussi des relations entre les di�érents termes. Parmiles thésaurus, nous 
itons par exemple, le thésaurus � Art and Ar
hite
ture Thesaurus � 9 sur lesarts et ar
hite
tures ou en
ore le thésaurus � Union List of Artist Names �10. . . Un thésaurus estune stru
turation hiérar
hisée d'un ou plusieurs domaines dans lequel les notions sont dé
ritespar des termes d'une ou plusieurs langues naturelles et les relations entre notions par des signes
onventionnels. Il dé�nit plusieurs relations entre termes. Les relations des termes peuvent êtresdivisées en trois familles de relations : (1) les relations hiérar
hiques (entre des
ripteurs), (2) lesrelations d'équivalen
e (entre des
ripteurs et non-des
ripteurs), 
e qui signi�e que pour 
haquedeux synonymes, le thésaurus dé�nit le préférentiel qu'il faut utiliser et en�n, (3) les relationsd'asso
iation (entre des
ripteurs). Ces di�érentes relations sont détaillées 
omme suit :� nt : terme plus spé
i�que (narrower term en anglais). Cette relation signi�e que 
e termeest plus spé
i�que que le premier. Par exemple :Polygonent Triangle,� bt : terme plus général (broader term en anglais). Cette relation signi�e que 
e terme estplus général que le premier. Par exemple :9Art and Ar
hite
ture Thesaurus : http://www.getty.edu/resear
h/
ondu
ting_resear
h/vo
abularies/aat/. Date : 14/07/0910Union List of Artist Names : http://e-
ulture.multimedian.nl/resour
es/ulan.rdfs Date : 14/07/0912



2.1. Ressour
es hétérogènesTrianglebt Polygone,� rt : terme en relation (related term en anglais). Cette relation signi�e que les termes sontreliés par une relation, la relation n'est pas dé�nie. Par exemple :Trianglert Angle,� uf : terme utilisé (used for en anglais). Cette relation est utilisée 
omme lien entre undes
ripteur et ses synonymes ou non-des
ripteurs. Par exemple, pour dire que les deuxtermes Segment et Coté sont des synonymes, il faut utiliser le terme Segment :Cotéuf Segment,� u : terme non utilisé. Cette relation est la relation inverse de uf. Elle est utilisée 
ommelien entre un non-des
ripteur et son des
ripteur. Reprenons le même exemple :Segmentu Coté.Les thésaurus sont des stru
tures très utilisées dans l'indexation et la re
her
he d'information.Mais, 
es stru
tures ne sont pas formelles et ne dé�nissent pas réellement les liens entre termes,
e qui revient à dire qu'ave
 la relation rt, nous pouvons savoir que le terme Triangle est enrelation ave
 le terme Angle, mais la relation n'est jamais pré
isée.Hiérar
hie de matières. Les hiérar
hies de matières (en anglais topi
 hierar
hies) sont desthésaurus parti
uliers. Elle sont de simples ensembles de termes organisés par une hiérar
hiemélangeant les relations : is-a, part-of, 
ontained-in . . . Par exemple : Open Dire
tory hierar
hy11Vo
abulaires intégrés. Les vo
abulaires intégrés aussi appelés méta-thésaurus, sont des en-sembles de plusieurs thésaurus manuellement regroupés en un seul. Par exemple, le vo
abulaireintégré médi
als en ligne � Uni�ed Medi
al Language System � umls [M
Cray et Nelson, 1995℄.Ressour
es linguistiques. Les ressour
es linguistiques sont des types de di
tionnaires quiregroupent les termes synonymes en un ensemble appelé synset. Ces synsets sont reliés entre euxpar di�érentes relations sémantiques et syntaxiques. La plus 
onnue de 
es ressour
es linguistiquesest la ressour
e WordNet12Nous pouvons extraire des données très intéressantes à partir des ressour
es linguistiques, deshiérar
hies de matières ou des thésaurus : dé�nitions, synonymes et même une hiérar
hisation desobjets du domaine. Cependant 
es ressour
es ne sont pas formelles et quoi qu'elles 
ontiennent desdé�nitions, elles ne dé�nissent pratiquement pas d'autres relations que les relations de synonymieet d'hyponymie entre les données.2.1.3 Base de donnéesAu début de l'expansion de l'informatique, vers les années soixante, il fallait trouver unmoyen de gérer de grands volumes de données et de les stru
turer a�n de les retrouver plusfa
ilement. Les bases de données (bd) ont vu le jour lorsque Edgar Frank Codd [1970℄ proposaitde sto
ker des données hétérogènes dans des tables, permettant d'établir des relations entre elles.Les bases de données permettent de sto
ker des informations (objet-attribut), de 
onstruire des11Open Dire
tory hierar
hy : http://www.dmoz.org/Computers/Usenet/Hierar
hies/. Date : 14/07/0912WordNet : http://wordnet.prin
eton.edu/. Date : 14/07/09 13



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènestables reliées entre elles par des relations, hiérar
hiques ou n-aires. Elles fa
ilitent la re
her
he etla 
lassi�
ation d'informations. Nous présentons une dé�nition des bases de données extraite deGodin [2000℄.Dé�nition 1 Une base de données est un ensemble de données :� fortement stru
turées,� persistantes,� dé�nies dans un s
héma,� gérées par système de gestion de bases de données.

Fig. 2.3 � Un exemple d'un s
héma de base de données sur les formes géométriquesExemple d'un s
héma de base de données. La �gure 2.3 présente un exemple de s
héma debase de données sur les formes géométriques. Ce s
héma nous permet de dé
rire les 
inq élémentssuivants : (1) des tables, 
'est-à-dire un ensemble d'objets partagent les mêmes attributs, (2) desattributs, par exemple, la table Angle possède les attributs nom, mesure, (3) des relations, parexemple, 
ontient entre Figure et Angle, ou en
ore estPartieDe entre Angle et Figure, (4)des relations hiérar
hiques entre les tables, par exemple la table Triangle est une sous-tablede la table Polygone qui est elle même est une sous table de la table Figure, et en�n (5) des
ardinalités d'une relation, par exemple, une Figure peut 
ontenir N Segment.Système de gestion de bases de données. Un Système de Gestion de Bases de Données(sgbd) est un ensemble d'outils logi
iels permettant la 
réation et l'utilisation de bases de don-nées [Boudjlida, 1999℄. Il doit o�rir à l'utilisateur les moyens de dé
rire le s
héma de la base dedonnées. Ces moyens 
onstituent 
e qu'on appelle généralement le Langage de Des
riptions de14



2.1. Ressour
es hétérogènesDonnées (ldd). Plusieurs langages pour sgbd ont été développés pour interroger les bases dedonnées et retrouver fa
ilement les données re
her
hées. Le plus utilisé est le langage � Stru
-tured query language � (sql) [ISO, 1989; April 1990℄ qui peut être vu 
omme étant 
omposéde trois sous-langages : un langage de manipulation de données, un langage de des
riptions dedonnées et un langage de 
ontr�le des données [Boudjlida, 1999℄.Une base de données nous permet de dé
rire un ensemble d'objets partageant les mêmesattributs. Elle nous permet aussi de dé�nir des relations entre les di�érentes tables qu'elle possède.Le sgbd nous permet d'interroger les bases de données et o�re ainsi aux experts d'un domainedes servi
es inexistants dans les autres ressour
es telles que les 
orpus de textes ou les thésaurus.Néanmoins, une base de données est une ressour
e moins ri
he que les 
orpus de textes, 
ar elleest limitée à son s
héma (s
héma de base de données). Mais, les bases de données ne dé�nissentpas formellement les tables des objets et leurs relations. Elles ne disposent pas non plus d'axiomesqui permettent par exemple d'expliquer que � tout 
e qui possède une aire peut être mesuré �.2.1.4 OntologieLe mot ontologie vient du gre
 ontologia qui veut dire � parler � (-logia) de l'� être �(onto-). L'ontologie est une dis
ipline philosophique qui dé
rit la � s
ien
e de l'existant � ou la� s
ien
e de l'être �. Platon (427-347 AV-JC) a été l'un des premiers philosophes à s'intéresser àla représentation du monde et à l'abstra
tion des entités dont on parle. Cette représentation estl'idée fondamentale de l'ontologie. Aristote (384-322 AV-JC) a introduit la notion de 
on
ept etde taxonomie entre 
es 
on
epts. Il a aussi introduit la notion de sous-
on
ept/super-
on
ept,
ar il voulait distinguer les genres a�n de les 
lassi�er formellement. C'est 
e prin
ipe qui estutilisé pour dé�nir la notion moderne de 
on
ept d'ontologie et l'héritage entre 
on
epts. Aristotea aussi introduit un 
ertain nombre de règles d'inféren
e appelées � syllogismes � qui ont étéutilisées par la logique moderne des systèmes de raisonnement [Sowa, 2000℄.En informatique, une ontologie ne dé
rit plus la � s
ien
e de l'existant �, mais � une ontologieest une spé
i�
ation expli
ite et formelle d'une 
on
eptualisation partagée � [Gruber, 1993℄. Dans
ette dé�nition le terme � expli
ite � veut dire que les 
on
epts de l'ontologie sont expli
itementdé�nis ; � formelle � montre qu'elle est représentée dans un formalisme qui permet aux ma
hinesd'e�e
tuer du raisonnement ; � 
on
eptualisation � se réfère à un modèle d'abstra
tion ; en�n� partagée � signi�e qu'une ontologie n'est pas propre à un seul individu mais validée par ungroupe [Studer et al., 1998℄.Plusieurs ontologies sont a

essibles par le Web. Par exemple, plusieurs bibliothèques d'on-tologies sont disponibles sur le site Web daml13Exemple d'ontologie. L'ontologie de la �gure 2.4 présente un petit exemple d'ontologie surles formes géométriques. Cette ontologie 
ontient un ensemble de 
on
epts, 
omme Triangle,un ensemble de relations 
omme estPartieDe entre Figure et Segment, et d'attributs, 
ommeaPourLongueur, des instan
es, 
omme ABC et en�n des types de données, 
omme entier. Cesnotions sont expliquées dans le paragraphe suivant.Le s
héma d'ontologie. Une ontologie est une stru
ture formelle, 
'est-à-dire qu'elle est re-présentée dans un langage formel. Or, lors de l'extra
tion de 
onnaissan
es à partir des ressour
eshétérogènes d'un domaine d'intérêt, l'ensemble des di�érents éléments extraits ne 
onstitue pas13daml : http://www.daml.org/. Date : 14/07/09 15
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Fig. 2.4 � Une partie d'ontologie des formes géométriquesen
ore une ontologie 
ar il n'est pas en
ore formalisé. Néanmoins, il 
onstitue 
e que nous appe-lons s
héma d'ontologie (par analogie à un s
héma de base de données, présenté dans la se
tionpré
édente). Le terme d'ontologie est utilisé dans 
ette thèse pour parler de la représentation dus
héma de l'ontologie en un langage formel.Nous présentons tout d'abord la notion de s
héma d'ontologie puis 
elle de lexique d'ontologie.Nous reprenons la dé�nition de Cimiano [2006℄ pour dé
rire les éléments d'un s
héma d'ontologie.Dé�nition 2 (s
héma d'ontologie) Un s
héma d'ontologie est une stru
ture O := (C,⊑C

, R, σR,⊑R, A, T ) 
onstituée de :� trois ensembles disjoints C,R et A appelés respe
tivement ensemble des 
on
epts, ensembledes relations et ensemble des attributs,� une relation de subsomption sur l'ensemble des 
on
epts ⊑C ave
 un élément ⊤ 
onstituantla ra
ine de la hiérar
hie des 
on
epts,� une fon
tion σR → C+ appelée signature de la relation,� un ordre partiel ⊑R, appelé relation de subsomption sur l'ensemble R, où r1 ⊑R r2 impliqueque |σR(r1)| = |σR(r2)| et πi(σR(r1)) ⊑C πi(σR(r2)) pour tout 1 ≤ i ≤ |σR(r1)|,� un ensemble T de types de données 
omme par exemple : entier, 
haînes de 
ara
tères,. . .La fon
tion σR a�e
te à 
haque relation, les 
on
epts qui sont reliés par 
ette relation. Parexemple, dans la �gure 2.4, σR(contient) relie la relation 
ontient aux deux 
on
epts : Figureet Segment. πi(t) est le ieme 
omposant du tuple t.L'ensemble R est l'ensemble des n aires entres 
on
epts. Dans 
ette thèse, nous nous limitonsaux � relations transversales �. Une relation transversale est une relation binaire entre deux
on
epts autre que la relation de subsomption.16
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onstru
tion d'ontologiesLexique d'un s
héma d'ontologie. Le terme lexique est utilisé dans plusieurs domaines. EnTraitement Automatique de la Langue Naturelle (taln), il est dé�ni en tant qu'ensemble deslemmes d'une langue naturelle ou d'un domaine parti
ulier (lexique d'un 
orpus de textes) [Ju-rafsky et Martin, 2000℄. Dans le domaine de l'extra
tion de 
onnaissan
es et de la 
onstru
tiond'ontologie, le lexique d'un s
héma d'ontologie est l'ensemble des référen
es pour les 
on
epts,les relations et les attributs [Cimiano, 2006℄.Dé�nition 3 (Lexique d'un s
héma d'ontologie) Un lexique pour un s
héma d'ontologie
O := (C,⊑C , R, σR,⊑R, A) est une stru
ture :Lex := (SC , SR, SA, RefC , RefR, RefA)Où :� les trois ensembles SC , SR, SA sont appelés � instan
es � pour les 
on
epts, les relations etles attributs respe
tivement,� la relation RefC ⊆ SC × C est appelée référen
e lexi
ale pour les 
on
epts,� la relation RefR ⊆ SR ×R est appelée référen
e lexi
ale pour les relations,� la relation RefA ⊆ SA ×A est appelée référen
e lexi
ale pour les attributs.et :

∀s ∈ SC , RefC(s) := {c ∈ C|(s, c) ∈ RefC},
∀c ∈ C,Ref−1

C (
) := {s ∈ SC |(s, c) ∈ RefC}.
RefR et RefA sont dé�nies de la même façon que RefC .Dans l'ontologie de la �gure 2.4 sur les formes géométriques, Carré, Losange, Polygone,Triangle, Figure, Angle, AngleDroit et Segment 
onstituent les 
on
epts du s
héma de l'on-tologie. 
ontient et estPartieDe sont les relations du s
héma de l'ontologie. aPourLongueur,seMesureEn et aPourAire sont des attributs du s
héma de l'ontologie et en�n ABC, DEF 
onsti-tuent les instan
es du s
héma de 
ette ontologie. ABC, DEF sont deux instan
es du 
on
eptTriangle, et don
 : RefC(ABC) := {Triangle, Polygone, Figure} et Ref−1

C (Triangle) :={ABC, DEF}. Il est très important de noter que plusieurs lexiques peuvent être asso
iés au mêmes
héma d'ontologie. Cela dépend de la dé�nition des ensembles SC , SR, SA.2.1.5 BilanDans 
ette se
tion nous avons présenté les di�érentes ressour
es 
ontenant les di�érents pointsde vue d'un domaine. Cha
une d'elles présente des données 
omplémentaires qui serviront à
onstruire une ontologie la plus exhaustive possible. Le r�le des experts est primordial, toutd'abord dans le 
hoix du domaine spé
i�que puis, dans la pré
ision de l'appli
ation pour laquelleune ontologie doit être 
onstruite. Ce sont les experts qui séle
tionnent le ou les 
orpus detextes et qui indiquent les di�érentes bases de données, thésaurus ou bases de 
onnaissan
es déjàexistantes en rapport ave
 l'appli
ation 
hoisie.2.2 Guide des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologiesIl existe dans la littérature une dizaine de méthodologies de 
onstru
tion d'ontologie. Pourqu'un expert 
hoisisse la méthodologie qui 
onvient à ses besoins, il doit tout d'abord dé�nir lebut de l'ontologie ainsi que les 
ara
téristiques de la méthodologie et de l'ontologie résultante.17



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènes2.2.1 Identi�
ation du but de d'une ontologieUne ontologie est 
onstruite dans un domaine spé
i�que et dans un but pré
is. Il ne faut paspenser à modéliser un domaine, mais toujours 
hoisir la meilleure solution selon l'appli
ation.La méthodologie de Us
hold et King [1996℄ fut la première à être proposée et 
onstitue la basedes autres méthodologies. De plus, elle établit un guide de 
onstru
tion qui dé�nit 
lairement lesméthodes de 
onstru
tion de l'ontologie. La première étape de 
ette méthodologie est d'identi�er
lairement le but de l'ontologie, de dé�nir pourquoi 
elle-
i a été 
onstruite (est-
e qu'elle doitêtre réutilisée, partagée. . .). Toutes les autres méthodologies reprennent 
e même prin
ipe. Dansla méthodologie de Grüninger et Fox [1995℄, il faut dé�nir des s
énarios de motivation. Cess
énarios 
onsistent à poser le problème qui motive la 
onstru
tion. Il s'agit généralement d'unproblème de partenaires industriel, qu'on doit résoudre par l'ontologie. Un s
énario de motivationest 
onstitué par un ensemble de questions (appelées questions de 
ompéten
e) é
rites en languenaturelle et auxquelles doit répondre l'ontologie. Ces questions doivent traiter de l'a
tivité del'ontologie et de son organisation (quels agents doivent intervenir ?, pourquoi faire ?, ...).Noy et M
Guinness [2001℄ reprennent la même idée en dé�nissant les premières questions àse poser et dont les réponses peuvent 
hanger durant la vie de l'ontologie. Ce sont les experts dudomaine qui doivent répondre à toutes 
es questions avant d'entreprendre la 
onstru
tion d'uneontologie :� quel domaine 
ouvrira 
ette ontologie ?� à quoi servira 
ette ontologie ?� à quel type de questions répondra-t-elle ?� qui utilisera et maintiendra l'ontologie ?2.2.2 Cara
téristiques d'une méthodologieAprès avoir répondu aux questions sur le but de l'ontologie, les experts du domaine doivent
ara
tériser la méthodologie qu'ils veulent utiliser. Nous reprenons des 
ara
téristiques de di�é-rentes méthodologies qui serviront à les 
lassi�er. Une méthodologie peut :1. être 
ontr�lée par un expert : une ontologie doit répondre aux attentes des experts dudomaine, pour 
ela 
haque étape de sa méthodologie de 
onstru
tion doit être 
ontr�léepar 
e dernier,2. utiliser des ressour
es du domaine : une ontologie ne doit pas être 
onstruite sans tenir
ompte des ressour
es existantes,3. représenter formellement l'ontologie : une ontologie est formelle et elle doit être représentéeformellement pour pouvoir raisonner dessus,4. avoir un pro
essus semi-automatique : la 
onstru
tion manuelle d'une ontologie est unetâ
he 
oûteuse en temps et en main d'÷uvre,5. utiliser des outils de fouille de données : puisque le pro
essus de la méthodologie est semi-automatique, 
e pro
essus doit don
 utiliser des méthodes d'apprentissage,6. évaluer l'ontologie résultante : une ontologie étant 
onstruite pour des besoins pré
is, elledoit être évaluée pour savoir si elle répond à 
es besoins,7. prendre en 
ompte l'évolution de l'ontologie : les besoins et les ressour
es de l'ontologiepeuvent 
hanger durant son 
y
le de vie.Dans les paragraphes suivants, nous détaillerons les di�érentes 
ara
téristiques d'une métho-dologie de 
onstru
tion d'ontologie.18



2.2. Guide des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologiesMéthodologies 
ontr�lées par un expert. Comme dit pré
édemment, une ontologie
onstruite sans l'intervention d'un expert est une ontologie irréaliste [Noy et M
Guinness, 2001℄.Les 
on
epts doivent être les plus pro
hes des objets du domaine (physiquement ou logiquement).C'est pour 
ela qu'une méthodologie doit être 
ontr�lée par un expert du domaine et que 
etexpert doit intervenir pour valider 
haque étape.Méthodologies utilisant des ressour
es du domaine. Certaines méthodologies 
ommeMethontology [Gómez-pérez et al., 2004℄ ou en
ore la méthodologie de Noy et Guiness [2001℄re
ommandent d'utiliser des ressour
es existantes, mais permettent de 
onstruire une ontologiedans le 
as où le domaine ne possède pas de ressour
es. Toutefois, dans 
ette thèse, nous pensonsque dans la mesure du possible, une ontologie ne doit pas être 
onstruite ex nihilo, 
ar il estimportant de tenir 
ompte des travaux antérieurs et de réutiliser ou d'améliorer les résultatsobtenus. La première méthodologie à avoir proposé d'intégrer la 
onnaissan
e des experts et lesressour
es du domaine est la méthodologie KADS [S
hreiber et al., 1999℄.

Fig. 2.5 � Appli
ation de la méthodologie Ka
tus sur l'exemple des formes géométriquesUn domaine d'intérêt peut disposer de di�érents types de ressour
es 
omme présenté dansla se
tion 2.1, tels que des 
orpus de textes, des di
tionnaires, des thésaurus, des bases de don-nées. . . La prise en 
ompte des ressour
es du domaine peut être faite de deux manières di�érentes.Dé
omposition en 
omposants. La méthodologie Ka
tus a été proposée dans [Bernaraset al., 1996℄ a�n d'étudier la réutilisation de l'ontologie dès sa 
réation. Le prin
ipe est de dé-
omposer l'ontologie en 
omposants a�n de 
onstruire une nouvelle ontologie. Par exemple dansla �gure 2.5, une ontologie sur le domaine � mathématiques � peut être divisée en 
omposants :Algèbre, Géométrie, ... La méthodologie Cy
 [Lenat et Guha, 1990℄ reprend 
ette idée de dé
om-position en permettant à des agents de 
ommuniquer en n'utilisant qu'une partie de l'ontologieexistante.Enri
hissement d'une ontologie déjà existante. La méthodologie Sensus [Valente et al.,1999℄ (dé
rite dans la �gure 2.6) enri
hit une ontologie déjà existante à partir de ressour
eshétérogènes. Elle est 
omposée des 
inq étapes suivantes :� Identi�er des termes de l'ontologie existante dans les di�érentes ressour
es ; 19
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es hétérogènes� Relier les termes (extraits dans l'étape pré
édente) aux 
on
epts dont ils sont instan
es ;� Ajouter les 
hemins jusqu'à la ra
ine, 
'est-à-dire extraire la partie de la hiérar
hie qui estreliée aux 
on
epts extraits dans l'étape pré
édente ;� Ajouter les nouveaux termes du domaine dans l'ontologie, 
'est-à-dire les nouveaux termesextraits ;� Ajouter les sous-arbres 
omplémentaires, 
e qui revient à 
ompléter la hiérar
hie de 
on
eptsen ajoutant les sous-arbres reliés aux nouveaux 
on
epts.

Fig. 2.6 � Méthodologie SensusMéthodologies ave
 un pro
essus semi-automatique. La 
onstru
tion manuelle des on-tologies est une tâ
he très 
oûteuse en temps et en 
ompéten
es. A 
ontrario une méthodologie nepeut pas être automatisé à 100 %, 
ar il faut absolument qu'elle soit 
ontr�lée par des experts dudomaine. Les deux méthodologies proposant un pro
essus semi-automatique sont Methonto-logy [Gómez-pérez et al., 2004℄, et On-To-Knowledge [Staab et al., 2001℄.Methontologyest une méthodologie détaillée où pour 
haque étape, des méthodes sont proposées, tandis queOn-To-Knowledge est une méthodologie plus générale qui dé
rit essentiellement la vie del'ontologie. On-To-Knowledge présentée dans la �gure 2.7 dé
ompose la vie de l'ontologie en
inq étapes :� Étude de la faisabilité de l'ontologie : identi�
ation de la problématique, de la faisabilité etdu domaine spé
i�que de la 
onstru
tion a�n d'imaginer la solution adéquate au problème,� Ontologie : 
onstru
tion de l'ontologie du domaine représentée en logique de des
riptions,� Ra�nement : enri
hissement de l'ontologie 
onstruite à l'étape pré
édente ave
 l'aide d'unexpert du domaine,� Évaluation : identi�
ation des problèmes de l'ontologie en utilisant des mesures d'évalua-tion,� Maintenan
e : organisation et mise en pla
e d'un pro
essus de maintenan
e.Méthodologies utilisant des outils de fouille Les deux méthodologies ave
 des pro
essussemi-automatiques proposent d'utiliser des outils de fouille de données. Methontology ne20
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Fig. 2.7 � Méthodologie On-To-Knowledgepré
ise pas quelle méthode utiliser. En revan
he, les auteurs de On-To-Knowledge proposentdans plusieurs publi
ations d'utiliser des méthodes de fouille de textes [Maed
he et Staab, 2000;Staab et Maed
he, 2001℄.Méthodologies évaluant l'ontologie résultante. La méthodologie de Us
hold etKing [1996℄ propose d'émettre un jugement te
hnique à propos de l'environnement logi
iel inté-gré dans l'ontologie sans pré
iser une réelle méthode d'évaluation. A l'opposé, la méthodologiede Grüninger et Fox [1995℄ dé�nit des théorèmes d'exhaustivité, 
'est-à-dire qu'elle signale dansquelles 
onditions on peut a�rmer qu'une réponse à une question de 
ompéten
e est 
omplète.On-To-Knowledge [Staab et al., 2001℄ propose de prouver l'utilité de l'ontologie 
onstruite envéri�ant que l'ontologie est 
apable de répondre aux questions de 
ompéten
e et satisfait le be-soin pour lequel elle a été 
réée. De plus, ils 
onsidèrent aussi la possibilité de ra�ner l'ontologiepour mieux répondre aux besoins de l'appli
ation.Méthodologies évolutives et in
rémentales. Grüninger et Fox [1995℄ ont été les premiersà proposer une méthodologie évolutive et in
rémentale. Cette idée a été reprise par pratique-ment toutes les autres méthodologies telles que : Ka
tus, Methontology ou en
ore On-To-Knowledge.Nous présenterons dans la se
tion 3.4 une 
lassi�
ation de 
es di�érentes méthodologies a�nde donner le 
hoix à l'utilisateur de 
onstruire une ontologie d'après les besoins de son appli
ation.2.3 Langages du Web sémantiqueIl existe di�érents langages de représentation des ontologies. La plupart ont été mis en pla
edans le 
adre du Web sémantique. Le Web a
tuel ne traite que le niveau syntaxique (mots 
lés,
oo

urren
e de termes ...), i.e., seule la stru
ture du do
ument est dé�nie, sa 
ompréhension n'estdestinée qu'aux utilisateurs humains. Seul l'utilisateur peut évaluer si un do
ument 
orrespondaux requêtes qu'il pose. Mais l'augmentation 
onstante des informations sur le Web rend très21
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es hétérogènesdi�
iles leurs manipulations par les utilisateurs. Pour beau
oup de requêtes, les moteurs dere
her
he répondent ave
 des millions de do
uments. Il est alors di�
ile pour un être humain deséle
tionner les do
uments pertinents. La nouvelle génération du Web, le Web Sémantique, a pourambition de lever 
ette di�
ulté. Les ressour
es du Web seront aisément a

essibles aussi bienà l'homme qu'à la ma
hine grâ
e à la représentation sémantique de leurs 
ontenus. Selon TimBerners-Lee, le Web sémantique désigne : � une extension du Web dans laquelle les informationssont fournies ave
 une signi�
ation bien dé�nie, permettant aux ordinateurs et aux personnesde mieux travailler en 
oopération � [Berners-Lee, Mai 2001℄. Pour présenter la di�éren
e entreune page du Web a
tuel et une page é
rite pour le Web sémantique, un exemple d'une pageWeb sur les formes géométriques est présenté dans la �gure 2.8. Dans 
e qui suit, 
ette page serareprésentée ave
 les di�érentes extensions proposées pour le Web a
tuel [Fensel et al., 2002℄ a�nd'illustrer les di�éren
es entre elles.

Fig. 2.8 � Un exemple d'un site sur les formes géométriquesLes pages du Web a
tuelles sont dé
rites en Hyper Text Markup Language (html) qui permetla mise en forme graphique des do
uments sans prendre en 
ompte l'aspe
t sémantique des mots.Pour rendre 
es pages Web 
ompréhensibles par les utilisateurs et les ma
hines, il faut introduirede la sémantique dans 
es pages. La �gure 2.9 présente les extensions du Web a
tuel en forme degâteau. La première extension du Web est 
onstituée par l'Uni
ode et les URI. Uni
ode est unenorme développée par le Consortium Uni
ode14. Elle vise à donner à tout 
ara
tère, de n'importequel système d'é
riture de langue, un nom et un identi�ant numérique unique et 
e, de manièreuni�ée quelle que soit la plate-forme informatique ou le logi
iel.Uniform Resour
e Identi�er (Uri) est une norme du W3C qui dé�nit 
haque ressour
e duréseau par une 
haîne de 
ara
tères unique. Les URI ont été proposés par Tim Berners-Lee a�nd'uni�er les adresses des pages Internet. Par exemple, pour la page sur les formes géométriques,14Uni
ode : http://uni
ode.org/. Date : 14/07/0922
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Fig. 2.9 � Le gâteau du Web sémantiqueson URI pourrait être : http://www.mathematique.fr/geometrie$\#$formesgeometriquesLe langage xml. La première extension du Web est 
onstituée par le langage eXtensible Mar-kup Language (xml) qui est une norme W3C15. C'est un langage de balises simples ave
 unformat de texte très �exible, mis en pla
e pour l'é
hange stru
turé des données sur le Web. xmlpermet de stru
turer la page Web en des parties distin
tes et pour 
ela, il in
lut des donnéessupplémentaires : des méta-données. La �gure 2.10 montre une présentation possible en xml dela forme géométrique Carré du site de la �gure 2.8. Ave
 
ette stru
ture xml, il sera possible dere
her
her parmi l'ensemble des Formes 
elles ave
 un nombre de segments égale à 4, un nombred'angles égale à 4, telles que le type d'angle est un angles droits et le type de segmentsest : les segments opposés sont parallèles deux à deux. Nous pouvons ainsi retrouver laforme Carré. La re
her
he d'information en xml est plus e�
a
e qu'une re
her
he ave
 des pagesen html, mais le xml s'intéresse à la stru
ture du do
ument, la re
her
he reste don
 purementsyntaxique. C'est l'utilisateur qui dé�nit 
omment le do
ument est 
onstitué et la ma
hine nepeut pas interpréter la sémantique du domaine. De la sorte, dans notre exemple de la représen-tation du Carré, la ma
hine ne peut pas interpréter le sens de l'héritage. Par exemple, lorsqu'onre
her
he un Carré la ma
hine ne pourra en au
un 
as déduire qu'un Carré est un Losange. Pourrépondre à 
es questions, la ma
hine doit avoir plus de 
onnaissan
es. Elle doit dé�nir de façonformelle les 
on
epts mis en ÷uvre et les relations entre 
es 
on
epts, 
'est le r�le des ontologies.2.3.1 Les frameworks rdf et rdfsLa première 
ou
he 
ontenant de la sémantique dans le gâteau des langages du Web Séman-tique (voir �gure 2.9) est 
omposée de Resour
e Des
ription Framework (rdf)16 et Resour
eDes
ription Framework S
hema (rdfs). rdf [Lassila, 1998℄ est dé
rit généralement en xml en yajoutant un formalisme simple (a
tuellement le plus simple possible [Antoniou et van Harmelen,2004℄) et beau
oup plus expressif que xml. Son formalisme peut être vu 
omme un formalisme15eXtensible Markup Language (xml) : http://www.w3.org/XML/. Date : 14/07/0916Resour
e Des
ription Framework (rdf) : http://www.w3.org/RDF/. Date : 14/07/09 23
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Fig. 2.10 � Des
ription d'un Carré dans le langage xml

Fig. 2.11 � Des
ription d'un Carré dans le framework Rdfsde la logique du premier ordre ave
 uniquement des prédi
ats d'arité un et deux, le quanti�
ateurexistentiel et la 
onjon
tion. rdfs [Bri
kley et Guha, 2000℄ est une extension de rdf. Il ajouteles dé�nitions de 
on
epts, les hiérar
hies d'héritage des 
on
epts et des attributs ainsi que ladé�nition du domaine et du 
o-domaine d'une relation (restri
tion de r�le). Nous reprenons lesavantages de rdfs présentés dans [Horro
ks et al., 2004℄ sur l'exemple du site des formes géomé-triques de la �gure 2.8. La �gure 2.11 présente la représentation en rdfs de la �gure géométriqueCarré. En utilisant rdfs, on peut :� dé
larer des 
on
epts tels que : Figure, Triangle, Re
tangle, ...� dé
larer que Triangle est un sous-
on
ept de Figure,� dé
larer que ABC est une instan
e de Triangle,� dé
larer que estPartieDe est une relation entre Coté (domaine) et Figure (
o-domaine),� dé
larer que Aire est un attribut entre Figure (domaine) et entier (
o-domaine),� dé
larer que ABC est une instan
e de Triangle dont l'Aire prend 
omme valeur 4.24



2.3. Langages du Web sémantiqueNéanmoins, 
e formalisme ne peut pas répondre à 
ertains types de questions du type � Est-
equ'un objet peut être à la fois Triangle et Carré ? �.2.3.2 Logiques de des
riptionsLes Logiques de Des
riptions (ld) [Baader et al., 2003℄ sont des familles de formalismesdont les an
êtres sont les réseaux sémantiques, ou plut�t, d'après John Sowa [2000℄ les réseauxsémantiques dé�nitionnels. Les réseaux sémantiques datent du philosophe Porphire (300 AP-JC),où seule la relation � est-un � était représentée. Les ld sont des langages de représentation des
onnaissan
es s'appuyant à la fois sur une représentation stru
turée, 
omme les langages à objetsou de frames et, sur une sémantique formellement et pré
isément dé�nie à la manière des logiquesdes prédi
ats. Les entités 
entrales de 
es langages de représentation de 
onnaissan
es sont les
on
epts, les instan
es (individus) et les r�les/attributs (ou propriétés). Un individu est uneentité stru
turée par des attributs. Les attributs sont 
onsidérés généralement 
omme des r�lesquand ils représentent une relation entre deux individus, ou 
omme attributs binaires quand ilsindiquent la valeur d'une 
ara
téristique d'un individu. Un 
on
ept est 
onstitué d'un ensembled'individus regroupés par des attributs 
ommuns. L'apport des logiques de des
riptions peut êtrerésumé en trois points :� trois éléments fondamentaux : les 
on
epts atomiques, les r�les atomiques et les individus,� des 
onstru
teurs adéquats pour 
onstruire des dé�nitions 
omplexes de 
on
epts à partirdes 
on
epts atomiques,� la possibilité de déduire de nouvelles 
onnaissan
es (i.e. rendre de la 
onnaissan
e impli
iteexpli
ite) à partir de dé�nitions de 
on
epts et/ou à partir de la des
ription d'individus(de leurs attributs).Un système ld traite deux types de 
onnaissan
es : le niveau terminologique � Terminologi
alBox � (Tbox) et le niveau fa
tuel � Assertional Box � (Abox). La Tbox 
ontient la terminologiedes axiomes tandis que la Abox ne 
ontient que les assertions. Les axiomes terminologiquespeuvent êtres divisés en axiomes d'in
lusion et axiomes d'égalité. Un exemple d'axiome d'égalitéest la dé�nition d'un 
arré : Carré ≡ Losange ⊓ =4
ontient.AngleDroit. Cette formulationsigni�e qu'un Carré est équivalent à un Losange à exa
tement 4 AnglesDroit. Un Carré est unLosange est un exemple d'axiome d'in
lusion. Il signi�e que toutes les instan
es de Carré sontdes instan
es de Losange. Les assertions de l'Abox peuvent aussi être divisées en deux types :les assertions de 
on
ept et les assertions de r�le. Le premier type d'assertion est du type C(a)ou simplement a. Cela veut dire que l'individu a est une instan
e du 
on
ept C. Le deuxièmetype d'assertion est du type R(a,b). Il indique que l'individu a est en relation R ave
 l'individub. Les deux éléments Tbox et Abox 
onstituent une Base de Connaissan
es (b
). La séman-tique asso
iée à une b
 en ld s'exprime généralement sous forme inspirée de la théorie desmodèles. La dé�nition suivante est 
elle de l'interprétation dans les logiques de des
riptions [Na-poli, 1997℄.Dé�nition 4 Une interprétation I = (∆I , .I) est donnée d'un ensemble ∆I appelé domaine del'interprétation et d'une fon
tion d'interprétation .I qui fait 
orrespondre à un 
on
ept un sous-ensemble de ∆I et à un r�le un sous-ensemble de ∆I × ∆I de telle sorte que les équations de ladernière 
olonne de le tableau 2.1 soient satisfaites. 25



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènesMé
anismes de raisonnementLe prin
ipal avantage d'une Base de Connaissan
es (b
) est de pouvoir être asso
iée à desmé
anismes de raisonnement. Ces mé
anismes s'appuient sur les deux premières opérations quiservent de briques de base aux suivantes :� La Subsomption (ou test de subsomption) : véri�e qu'un 
on
ept C subsume un 
on
eptD noté : |= D ⊑ C. Ainsi sur l'exemple des �gures géométriques la réponse au test desubsomption suivant |= Triangle ⊑ Polygone est vrai.� La Satis�abilité détermine s'il n'y a pas de 
ontradi
tion dans un 
on
ept (s'il peut admettredes instan
es).� La 
lassi�
ation des 
on
epts permet de déterminer la position relative de 
haque 
on
eptdans la hiérar
hie de 
on
epts.� La 
lassi�
ation d'instan
es permet de déterminer la liste des 
on
epts auxquels appar-tient une instan
e. Soit sur l'exemple des �gures géométriques, l'individu WXYZ instan
ede Losange tel qu'il existe la relation 
ontient (WXYZ,=4 AngleDroit). Suivant 
e mé
a-nisme, il est possible de déterminer que l'individu WXYZ est une instan
e de Carré. En e�et,l'instan
e WXYZ remplit l'ensemble des 
onditions né
essaires et su�santes d'appartenan
eà 
e 
on
ept.� La re
her
he d'instan
es (en anglais instan
e retrieval) permet de déterminer pour un
on
ept l'ensemble des individus qui en sont instan
es.L'e�
a
ité de 
ertains mé
anismes de raisonnement, plus 
omplexes, est 
onditionnée par la dl
hoisie. Parmi 
eux-là nous 
iterons :� La re
her
he du 
on
ept le plus spé
i�que (en anglais most spe
i�
 
on
ept) qui 
onsiste àdéterminer pour un 
on
ept (ou un individu) quel est le 
on
ept le plus spé
i�que qui lesubsume (ou quel est le 
on
ept le plus spé
i�que dont il est instan
e).� La re
her
he du subsumant 
ommun le plus spé
i�que (en anglais least 
ommon subsumer)qui re
her
he le 
on
ept le plus spé
i�que qui subsume en même temps deux 
on
eptsdonnés (ou dont deux individus donnés sont instan
es).2.3.3 Web Ontology LanguageUn langage d'ontologie doit nous permettre d'é
rire expli
itement et dans une 
on
eptualisa-tion formelle un modèle du domaine [Antoniou et van Harmelen, 2004℄. Ce langage doit avoir :� une syntaxe,� une sémantique formelle,� un support de raisonnement e�
a
e,� une expressivité su�sante.Une sémantique dite formelle signi�e que 
ette sémantique est interprétée de la même manièrequelle que soit la personne ou la ma
hine qui l'interprète. La sémantique est un pré-requis pourpouvoir raisonner. Un support de raisonnement e�
a
e est très important pour pouvoir :� Véri�er la 
onsistan
e de l'ontologie et des 
onnaissan
es ;� Véri�er les relations in
ohérentes entre les 
on
epts ;� Automatiser la 
lassi�
ation des instan
es dans les 
on
epts.L'automatisation du raisonnement permet de véri�er la 
onsistan
e de l'ontologie beau
oupplus rapidement qu'une véri�
ation manuelle. Cela permet aussi de véri�er des ontologies é
ritespar plusieurs auteurs et d'éliminer les répétitions ou les in
ohéren
es. Ainsi, l'automatisationdu raisonnement nous permet de 
onstruire et de partager des ontologies à partir de di�érentesressour
es.26



2.3. Langages du Web sémantique
Nom du syntaxe syntaxe sémantique asso
iée
onstru
teur en ld owlCon
ept C C (URI) CI ⊆ ∆ICon
ept universel ⊤ owl :Thing ⊤I = ∆IBottom ⊥ owl :Nothing ⊥I = ∅Interse
tion C ⊓D interse
tionOf C D (C ⊓ D)I = CI∩ DIUnion C ⊔D unionOf C D (C ⊔ D)I = CI∪ DINégation ¬C 
omplementOf C (¬ C)I = ∆I\ CIÉnumération {a, b . . .} oneOf a b ... {a, b . . .}I = {aI , bI . . .}Quanti�
ateur ∃R.C restri
tion(R (∃R.C)I = {x|∃y. (x, y) ∈ RI ∧ y ∈ CI}existentiel someValuesFrom(C)Quanti�
ateur ∀R.C restri
tion(R (∀R.C)I = {x|∀y. (x, y) ∈ RI → y ∈ CI}universel allValuesFrom(C)Restri
tion à ∋ R.a restri
tion (R (∋ R.a)I = {x|(x, aI) ∈ RI}une valeur ou R.{a} hasValues(a)Restri
tions = nR restri
tion(R (= nR)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ RI} = n}non quali�ées 
ardinality(C)de 
ardinalité ≥ nR restri
tion(R (≥ nR)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ RI} ≥ n}minCardinality(C)

≤ nR restri
tion (R (≤ nR)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ RI} ≤ n}maxCardinality(C)Quanti�
ateur ∃S.T restri
tion (S (∃S.T )I = {x|∃y. (x, y) ∈ SI ∧ y ∈ T I}existentiel someValuesFrom(T)Quanti�
ateur ∀S.T restri
tion (S (∀S.T )I = {x|∀y. (x, y) ∈ SI → y ∈ T I}universel allValuesFrom(T)Restri
tion à ∋ S.a restri
tion (S (∋ S.a)I = {x|(x, aD) ∈ SI}une valeur ou S.{a} hasValues(a)Restri
tion = nS restri
tion (S (= nS)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ SI} = n}non quali�ée 
ardinality(T)de 
ardinalité ≥ nS restri
tion (S (≥ nS)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ SI} ≥ n}minCardinality(T)
≤ nS restri
tion (S (≤ nS)I = {x| 
ard{y|(x, y) ∈ SI} ≤ n}maxCardinality(T)Tab. 2.1 � Constru
teurs de 
on
epts en Logique de Des
riptions ld et leurs 
orrespondan
es enowl. C et D sont des 
on
epts, T est un 
on
ept parti
ulier qui 
orrespond à un type de données(Datatype en owl), n est un nombre, a et b sont des individus, R un r�le (Obje
tProperty enowl) et S un attribut dont le 
o-domaine 
orrespond à un 
on
ept de même type que T (unattribut de données ou DatatypeProperty en owl).

27



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènesLe langage de représentation des ontologies dans le Web sémantique est le langage WebOntology Language (owl) qui est dé
rit dans plusieurs re
ommandations W3C (en parti
u-lier [WOWG, Février 2004a; Février 2004b℄). Le langage owl repose sur les frameworks rdfet rdfs, mais il est plus expressif. Horro
ks et al. [2004℄ ont présenté les avantages d'owl parrapport aux frameworks rdf et rdfs. En plus de 
e que permet d'exprimer rdfs, owl permetde :� dé
larer que les 
on
epts Triangle et Carré sont disjoints,� dé
larer que les instan
es ABC et ABD sont distin
tes,� dé
larer que 
ontient est la relation inverse de la relation estPartieDe,� dé
larer que le 
on
ept Triangle a exa
tement 3 valeurs de la relation 
ontient et du
o-domaine Segment,� dé
larer que le 
on
ept Triangle est dé�ni pré
isément en tant que sous-
on
ept du 
on
eptFigure ave
 la relation 
ontient égale à 3 et le 
o-domaine Angle,� dé
larer l'attribut Aire est un attribut fon
tionnel (
haque individu a au plus une valeurde l'attribut Aire).Le tableau 2.1 présente les di�érents éléments des logiques de des
riptions, leur é
riture enowl et leurs interprétations. La �gure 2.12 présente la des
ription owl du notre exemple de la�gure 2.4.

Fig. 2.12 � Des
ription d'un Carré dans le langage owlMéthodologies représentant formellement les ontologies. Deux types de langages ontété utilisés pour représenter formellement une ontologie : la logique du premier ordre et leslogiques de des
riptions.Logique du premier ordre. La première méthodologie à représenter 
haque élément de l'on-tologie en un langage formel est la méthodologie de Grüninger et Fox [1995℄. Cette représen-28



2.3. Langages du Web sémantiquetation est faite en logique de premier ordre. Chaque objet du domaine est représenté en tantque 
onstante ou variable du langage. Les attributs des objets sont représentés par les prédi
atsunaires et les relations entre 
on
epts par des prédi
ats d'ordre n. En reprenant l'exemple surles formes géométriques, $Carré est un 
on
ept, 
ontient($Figure,$Segment) est une relationentre Figure et Segment. Ainsi les questions auxquelles l'ontologie doit répondre sont réé
ritesdans la logique du premier ordre.
Logiques de des
riptions Les deux méthodologies qui représentent 
haque élément dus
héma de l'ontologie en logique de des
riptions puis l'implémentent en owl sont Methon-tology [Gómez-pérez et al., 2004℄ et On-To-Knowledge [Staab et al., 2001℄. En ld, lesobjets sont des instan
es, les 
lasses sont des 
on
epts et les relations entre 
on
epts sont desr�les. La �gure 2.13 présente l'appli
ation de la méthodologie Methontology sur le domainedes formes géométriques.

Fig. 2.13 � Appli
ation de la méthodologie Methontology sur l'exemple des � �gures géomé-triques � 29



Chapitre 2. Un monde aux ressour
es hétérogènes2.3.4 Les environnements de 
onstru
tion d'ontologies et les outils de raison-nementA�n de fa
iliter la 
onstru
tion d'ontologies implémentées dans un langage tel que owl,des environnements d'ontologies ont été proposés 
ontenant un ensemble d'outils autour d'unéditeur. L'éditeur le plus utilisé à l'heure a
tuelle est l'éditeur Protégé [Noy et al., 2001℄. Ilo�re la possibilité d'intégrer des plugins, 
'est-à-dire des extensions à l'éditeur, par exemple,le plugin � OWLViz � qui permet de visualiser l'ontologie. Ce type de fon
tionnalité est aussiprésent au sein de l'éditeur de 
onnaissan
es Oiled [Be
hhofer et al., 2003℄. Il existe aussi deséditeurs qui ont été réalisés pour développer une ontologie d'après une méthodologie déjà dé�nie,par exemple, Ontoedit [Sure et al., 2002℄ qui suit la méthodologie On-To-Knowledge, ouen
ore, Webode [Arpírez et al., 2003℄ qui suit la méthodologie Methontology.Nous 
itons aussi � Jena �17, un toolkit Java pour l'implémentation d'une ontologie enowl. Jena permet de passer d'un �
hier texte où sont dé�nis les 
on
epts d'une ontologie à undo
ument en owl lisible par un éditeur d'ontologies.Outils de raisonnementPour pouvoir e�e
tuer des raisonnements dé
rits en owl et pour les dl en général, desmoteurs d'inféren
es ont été développés. Ces moteurs d'inféren
es reposent tous sur un test appelé� test de la satis�abilité d'un 
on
ept �. Pour e�e
tuer 
e test, 
es moteurs utilisent la méthodedes tableaux sémantiques [Horro
ks et Patel-S
hneider, 1998℄. Parmi 
es moteurs d'inféren
es,nous 
itons Fa
t [Horro
ks, 1998℄ et Ra
er [Haarslev et Möller, 2001℄. Ils permettent tous lesdeux de raisonner sur owl et sont développés en Java.Il existe aussi plusieurs langages de requêtes permettant d'interroger une base de 
onnais-san
es. Parmi 
es langages, nous 
itons le langage � Simple Proto
ol And Rdf Query Language �(sparql)18 . Ce langage peut être utilisé grâ
e à des outils 
omme Kowl, un serveur de 
onnais-san
e développé dans le 
adre du projet Kasimir (http://labotal
.loria.fr/$~$kasimir/).Implémentant le proto
ole et le langage de requête sparql, il repose sur le framework Jena etle raisonneur Pellet pour manipuler les ontologies owl [Badra et al., 2008℄.

17Jena : http://jena.sour
eforge.net/tutorial/RDF$\_$API/index.html. Date : 14/07/0918Simple Proto
ol And Rdf Query Language (sparql) : http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/. Date :14/07/0930



Chapitre 3Extra
tion de 
onnaissan
es
Sommaire3.1 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es . . . . . . . . . . . . . . . . . 323.1.1 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de bases de données . . 333.1.2 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes . . . . . . . . 363.2 Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es tex-tuelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 393.2.1 Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de thésaurus, de basesde données ou d'ontologies déjà existantes . . . . . . . . . . . . . . . . . 393.2.2 Déte
tion des termes du domaine à partir de 
orpus de textes . . . . . . 393.2.3 Identi�
ation de des
ripteurs binaires de termes à partir de 
orpus detextes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2.4 Identi�
ation de relations transversales entre termes à partir de 
orpusde textes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2.5 Les méthodes de fouille . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 413.3 Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
ept . . 423.3.1 Ensemble ordonné . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 433.3.2 Treillis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 433.3.3 Analyse formelle de 
on
epts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.3.4 Apposition de 
ontextes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.3.5 Analyse Relationnelle de Con
epts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 503.3.6 É
helonnage relationnel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 523.3.7 Autres extensions de l'analyse formelle de 
on
epts . . . . . . . . . . . . 533.4 Classi�
ation des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologie ave
l'af
 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous 
ommençons par présenter le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
esà partir de données, puis nous détaillons l'adaptation de 
e pro
essus aux bases de données etaux 
orpus de textes. Ensuite, nous présentons les méthodes de fouille de données que nous avons
hoisies : l'Analyse Formelle de Con
epts (af
) et l'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
).L'af
 
onstruit des treillis de 
on
epts à partir de tableaux binaires objets/attributs binaires.31



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
esCes treillis de 
on
epts regroupent des objets en fon
tion des attributs binaires qu'ils partagent.Son extension, l'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
), regroupe un ensemble d'objets nonseulement à partir d'attributs binaires mais aussi à partir des liens inter-objets (instan
es derelations).3.1 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
esLe pro
essus permettant de passer de données brutes à des 
onnaissan
es est le pro
essusd'Extra
tion de Connaissan
es à partir de Données (e
d). Ce pro
essus est itératif et intera
-tif et 
onsiste à re
her
her des unités de 
onnaissan
es à partir de données brutes. Ces unitésde 
onnaissan
es doivent être � non triviales, potentiellement utiles, 
ompréhensibles et réutili-sables � [Fayyad et al., 1996℄.

Fig. 3.1 � Le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de données : des données aux
onnaissan
esLa �gure 3.1 présente en détail les étapes du pro
essus d'e
d pour passer des données aux
onnaissan
es. Ce pro
essus est 
omposé de trois grandes étapes : (1) le prétraitement des res-sour
es de données, (2) l'appli
ation de la méthode de fouille où des méthodes symboliques etnumériques sont appliquées pour extraire des patrons. Et en�n (3) l'interprétation et l'évaluationdes résultats par les experts du domaine a�n d'extraire les unités de 
onnaissan
es.Pour mieux expliquer 
es étapes, Fayyad [1996℄ les dé
oupe en neuf sous-étapes en proposantpour 
haque sous-étape, les types de questions auxquels elle doit répondre.(1) développer une 
ompréhension du domaine d'appli
ation ainsi que de la 
onnaissan
epréalablement 
onnue et 
onsidérée 
omme pertinente par les experts. Elle doit répondre auxquestions suivantes : Quel est le goulot d'étranglement de 
e domaine spé
i�que ? Quelles étapessont automatiques et lesquelles doivent absolument être manuelles ? Quels sont les obje
tifs du32



3.1. Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
espro
essus ? Et ave
 quels 
ritères va-t-on déterminer s'ils sont atteints ? A quoi va servir le produit�nal de 
e pro
essus ? 
lassi�
ation, visualisation, exploration, ou autres ?(2) séle
tion de l'ensemble des données. Dans 
ette sous-étape, la nature des données doitêtre dé
idée. Les données sont-elles homogènes ou hétérogènes ? L'ensemble des données est-ilstatique ou dynamique ?. . .(3) nettoyage des données et prétraitement. Dans 
ette sous-étape il faut enlever le bruit,
ompléter le vide des données manquantes et normaliser les données.(4) rédu
tion des données et transformation. Cela 
onsiste à retrouver les 
ara
téristiquesutiles des données selon le but du pro
essus. Cette sous-étape doit répondre aux questions sui-vantes : Quel est le volume de données traitées ? Quelles variables dé
rivent 
es données ?(5) 
hoisir le but de la méthode de fouille de données. Quel est le but du pro
essus d'e
d ?Classi�
ation, 
atégorisation, résumé des données, 
réation de modèles des données. . .(6) 
hoix de l'algorithme de fouille. Cette sous-étape est très liée au but de la fouille dedonnées ainsi qu'à la 
ompréhension de l'utilisateur �nal. Les patrons de l'algorithme de fouilledoivent être 
ompréhensibles pour pouvoir être interprétés.(7) l'étape de la fouille de données. Elle 
onsiste à re
her
her des patrons intéressants ainsique leur stru
turation.(8) évaluation du résultat de la sous-étape 7. Dans 
ette sous-étape, les experts doiventdé�nir 
e qui est 
onsidéré 
omme de la 
onnaissan
e. Cette tâ
he est très di�
ile et atteindredes résultats a

eptables implique l'utilisation de �ltres, tels que des �ltres statistiques, des �ltresde simpli
ité. . .(9) la 
onsolidation des 
onnaissan
es dé
ouvertes. Cette sous-étape implique l'intégration dela nouvelle 
onnaissan
e ave
 les 
onnaissan
es déjà 
onnues, ainsi que la gestion des 
on�its au
as où une nouvelle 
onnaissan
e est en 
ontradi
tion ave
 une 
onnaissan
e déjà 
onnue.Le pro
essus d'e
d a été adapté aux bd puis aux 
orpus de textes. Dans les sous-se
tionssuivantes, nous détaillons 
haque étape de l'appli
ation de 
e pro
essus à 
es deux di�érentesressour
es.3.1.1 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de bases de donnéesLe pro
essus d'Extra
tion de Connaissan
es à partir de Bases de Données (e
bd) a été misen pla
e par Fayyad et al. [1996℄ et est détaillé dans plusieurs ouvrages tels que [Bra
hman etAnand, 1996; Dunham, 2002℄. Ce pro
essus, dé
rit dans la �gure 3.2, s'arti
ule autour de quatre
omposantes [Simon, 2000℄ :1. une ou plusieurs bases de données et leurs systèmes de gestion. Un système d'e
bd doitêtre 
apable de traiter des masses de données volumineuses. Le passage à l'é
helle d'unepetite à une grande appli
ation doit se faire de façon transparente pour l'analyste ;2. un Système à Base de Connaissan
es (sb
) qui permet à la fois la gestion des 
onnaissan
eset la résolution de problèmes liés au domaine des données. Le sb
 utilise une base de
onnaissan
es (une ontologie du domaine) qui est enri
hie grâ
e aux nouvelles 
onnaissan
esinférées par le sb
 ;3. un système de fouille de données (fdd) pouvant s'appuyer sur des te
hniques symboliques
omme l'extra
tion de règles d'asso
iation [Agrawal et Srikant, 1995℄, la 
lassi�
ation partreillis de 
on
epts [Ganter et Wille, 1999℄ ou l'indu
tion par des te
hniques d'arbres dedé
ision [Breiman et al., 1984℄. Le système fdd peut également s'appuyer sur des te
hniquesnumériques telles que l'analyse des données ou des te
hniques statistiques [Curran et Moens,2002℄ ; 33



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
es4. une interfa
e se 
hargeant des intera
tions ave
 l'analyste et de la visualisation des résultats.L'analyste est 
hargé de guider les re
her
hes et de valider les 
onnaissan
es extraites. Ilest don
 au 
entre de 
es quatre 
omposantes.

Fig. 3.2 � Le pro
essus d'Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de bases de données (e
bd)Préparation des données. Les données dans les bases de données sont généralement bruteset di�
ilement exploitables par les méthodes de fouille. La première étape du pro
essus d'e
bd
onsiste en plusieurs opérations qui permettent d'améliorer la qualité des données (tout au moinsen vue de la méthode de fouille 
hoisie) et ainsi d'améliorer l'e�
a
ité du pro
essus d'e
bd. Cesopérations sont de di�érents types où la première étape 
onsiste à intégrer les données, 
'est-à-direprendre en 
ompte plusieurs bases de données. Ensuite l'ordre des autres opérations varie selonla méthode de fouille 
hoisie. Ces opérations sont : le nettoyage des données, la rédu
tion desdonnées et la transformation des données. Ces opérations sont aussi inter-dépendantes, 
ommepar exemple l'opération d'intégration de données qui peut né
essiter le nettoyage des donnéesou leur transformation. Le nettoyage peut lui-même 
onduire à une rédu
tion des données. Nousprésentons dans les paragraphes suivants 
es di�érentes étapes de prétraitement.Système d'intégration de données. Un système d'intégration de données est un systèmequi permet à un utilisateur ou à une ma
hine d'a

éder à des données hétérogènes de manièreuniforme et transparente, 
e qui signi�e que l'utilisateur ne verra au
une di�éren
e entre l'a

èsà une ou plusieurs bases de données. Ce système doit alors uniformiser les données ainsi que leurlo
alisation.Nettoyage des données. Comme présenté pré
édemment, les données sont souvent brutes,in
omplètes, bruitées, voir in
ohérentes. Ainsi, la manipulation de 
es données est très di�
ile etpour y remédier, une étape de nettoyage est indispensable. Cette étape 
onsiste à 
ombler et à
orriger les données manquantes ou in
ohérentes, 
ar l'e�
a
ité de 
ertains algorithmes de fouilleest très sensible aux valeurs manquantes. Di�érentes appro
hes peuvent être adoptées [Han etKamber, 2001℄ :� ignorer les tuples dans lesquels des valeurs manquent (un tuple dans une base de donnéesest dé
rit par une ligne de la base : une entrée). Cela peut s'avérer problématique dans lesbases de données de petite taille ;34



3.1. Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es� rempla
er les valeurs manquantes par une valeur parti
ulière, par exemple � Unknown � ou� ? �. Néanmoins, 
e type de méthodes peut biaiser les algorithmes de fouille qui pourraient
onsidérer 
es données 
omme faisant partie de 
on
epts intéressants ;� rempla
er les valeurs manquantes par une valeur arbitraire, le but i
i est d'in�uen
er lemoins possible les algorithmes de fouille. Ces valeurs pourraient être dé
rites par la moyennedes autres valeurs ou en
ore une valeur probable prédite par des méthodes d'inféren
e, derégression, d'indu
tion sur la base d'autres données.Après avoir 
omblé le manque dans les valeurs des bases de données, reste à éliminer le bruitdans les données. Pour 
ela, des méthodes de �ltrage et de lissage peuvent être appliquées pourdiminuer les e�ets de 
e bruit.Séle
tion des données. Lorsque la taille des données est très importante et a�n de fa
iliterle travail, des méthodes de séle
tion peuvent être appliquées sur des sous-ensembles de donnéessans en altérer la dés
ription originale. Il existe deux familles de méthodes pour la séle
tion dedonnées [Guyon et Elissee�, 2003℄ :� les méthodes de �ltrage qui estiment l'intérêt de 
haque attribut dans le jeu de données puisqui les 
lassi�ent a�n d'en supprimer les moins intéressants. Plusieurs méthodes peuventêtre utilisées pour attribuer un s
ore d'intérêt à un attribut 
omme par exemple le gaind'information [Kohavi et John, 1997℄ ou le 
al
ul des dépendan
es entre les attributs [Yuet Liu, 2004℄. Le prin
ipal désavantage de 
es méthodes est qu'elles sont indépendantes dela méthode de fouille utilisée et ainsi elles 
onduisent à estimer l'intérêt des attributs selondes 
ritères di�érents de 
eux utilisés par la méthode de fouille.� les méthodes enveloppantes et intégrées sont quant à elles dépendantes de la méthode defouille 
onsidérée. Leur prin
ipe est de tester la méthode de fouille sur 
haque sous-groupede données, puis de les 
omparer et de ne garder que 
eux qui o�rent les meilleurs résultats.Ces méthodes pourraient presque être 
onsidérées elles-mêmes 
omme des méthodes defouille. Le prin
ipal désavantage de 
es méthodes est qu'elles sont 
oûteuses en temps de
al
ul. Les algorithmes génétiques sont par exemple utilisés pour 
e type de méthode deséle
tion de données [Saeys et al., 2007℄.Transformation des données. La transformation des données 
onsiste à mettre en formeles données pour la méthode de fouille 
hoisie. Il existe plusieurs types de transformations,nous 
itons par exemple l'é
helonnage (en anglais s
aling) détaillé dans la sous-se
tion 3.3.5 qui
onsiste à passer de données non binaires à des données binaires. Par exemple, 
réer des intervallesqui permettent de passer de données multivaluées telles que la mesure de l'Aire d'une Figure àdes données monovaluées : la mesure de l'Aire peut être dé
oupée en intervalles : [0,2], [2,4],. . . Latransformation peut aussi être une généralisation ou une spé
ialisation qui, en s'appuyant sur unehiérar
hie de termes ou de 
on
epts, permet de rempla
er des termes par leurs parents dans lahiérar
hie a�n de restreindre le nombre d'attributs. Par exemple, les termes Triangle iso
èle etTriangle équilatéral peuvent être rempla
és par leur an
être Triangle [Carpineto et Romano,2004℄. L'agrégation est une transformation également intéressante lorsque les données peuventêtre résumées ou agrégées pour être étudiées dans une dimension di�érente. Par exemple, seul lenombre de Segment est utilisé pour dé�nir une Figure et déduire le nombre Angle qui est toujoursle même que le nombre de Segment. Le lissage qui revient à appliquer aux données une fon
tiond'approximation dans l'obje
tif d'éliminer les phénomènes lo
aux et de mettre en éviden
e les
ara
téristiques générales est aussi un autre exemple de transformation de données [Han etKamber, 2001℄. 35



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
es3.1.2 Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textesLes 
orpus de textes 
onstituent une ressour
e importante de 
onnaissan
es. L'extra
tion de
onnaissan
es qu'ils 
ontiennent est dire
tement reliée au Web Sémantique. Ave
 l'apparition demillions de pages Web, la né
essité d'extraire de la 
onnaissan
e à partir de 
es pages a paruévidente. Maed
he et Staab [2000℄ dé�nissent la 
onstru
tion d'une ontologie de domaine à partirde 
orpus de textes 
omme étant une modélisation du domaine à partir des données textuelles.La 
onstru
tion d'ontologie à partir de textes peut être vue 
omme un pro
essus inversé (voir�gure 3.3). En é
rivant les textes, les experts du domaine ont une 
ertaine vision de leur domaine.Lors de l'extra
tion de 
onnaissan
es du 
orpus de textes, il faudrait essayer d'extraire 
e mêmemodèle imaginé par les experts. Cette tâ
he de reprodu
tion du modèle initial des auteurs estun 
hallenge très 
omplexe, 
ar seule une partie de 
e modèle est exprimée dans les textes.

Fig. 3.3 � Constru
tion d'ontologie à partir de textes : livres, journaux ...Pour illustrer la di�éren
e entre 
e que pense un auteur et 
e qui est dé
rit dans les textes,Sowa [2000℄ a proposé un triangle des sens qui illustre les di�érentes relations entre les symboles,les objets et les sens. La �gure 3.4 en présente un exemple. En bas à gau
he, il y a l'image d'un
hien appelé � Bob �. En bas à droite, il y a le symbole représentant le nom de 
e 
hien. Eten haut, il y a le 
on
ept de � Bob �, i.e. sa représentation réelle. Sowa explique que lorsquel'auteur veut parler du 
hien � Bob �, il n'utilisera que le symbole � Bob � en entraînant uneperte d'information. Ainsi, le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes a besoinen plus, d'une étape supplémentaire qui est l'interprétation des symboles extraits du texte. Lestextes sont 
omposés par des ensembles de termes et les termes ne sont que des 
haînes de
ara
tères qu'il faut interpréter.L'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes (e
t) est issue de l'extra
tion de 
onnais-san
es à partir de bases de données mais présente un 
ertain nombre de spé
i�
ités par rapportà 
e pro
essus [Toussaint, 2004℄. Nous donnons une dé�nition proposée par [Toussaint, 2004℄ quiadapte la dé�nition d'e
bd de Fayyad [1996℄.Dé�nition 5 (L'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes) L'extra
tion de 
onnais-san
es à partir de textes est un pro
essus non trivial qui 
onstruit un modèle de 
onnaissan
esvalide, nouveau, potentiellement utile et au �nal 
ompréhensible, à partir de textes bruts.Le pro
essus d'e
t 
onsiste à extraire des éléments dans une 
olle
tion de textes qui peuvent36



3.1. Pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
esêtre interprétés 
omme des éléments de 
onnaissan
es par un expert du domaine [Feldman etSanger, 2007℄. Ces 
onnaissan
es nous permettent de 
onstruire une ontologie du domaine. Lepro
essus d'e
t se 
ompose de trois grandes parties : la première est la modélisation qui 
onsisteà préparer et à isoler des expressions ou des termes re�étant le 
ontenu des textes à l'aided'outils de Traitement Automatique de la Langue Naturelle (taln). La deuxième partie est lafouille de données qui est 
onstituée d'outils de 
lassi�
ation d'objets. La troisième partie estl'interprétation et la validation de l'analyste, 
ar dans le 
adre de la veille te
hnologique, noussupposons que nos outils sont dédiés à un analyste, expert du domaine en 
harge de 
ette a
tivitéde veille.

Fig. 3.4 � Le triangle de sensLe pro
essus d'Extra
tion de Connaissan
es à partir de Textes (e
t) suit les mêmes étapesque 
elui de l'e
bd, ave
 un prétraitement supplémentaire. La �gure 3.5 adaptée de [Fayyad etal., 1996℄ présente 
e pro
essus. Le pro
essus d'e
t 
omme le pro
essus d'e
bd est itératif etin
rémental. Il se dé
ompose en six étapes :La séle
tion. Il est né
essaire, avant de 
onstruire une ontologie, de 
onstituer l'ensemble desdo
uments sur lequel repose 
ette élaboration [Condamines, 2005℄ (voir la sous-se
tion 2.1.1).Un 
orpus de textes 
onstitue simplement n'importe quel regroupement de do
uments textuelssur lequel on souhaite extraire des 
onnaissan
es par des méthodes de fouille. Le nombre dedo
uments varie de quelques milliers de textes à plusieurs millions. Le 
orpus de textes peut êtrestatique, i.e., le nombre de do
uments ne varie pas ou dynamique. Un 
orpus dynamique permetde tester les performan
es des systèmes de fouille de textes par le passage à l'é
helle [Feldmanet Sanger, 2007℄. Nous donnons l'exemple de PubMed19 ave
 18 millions de résumés d'arti
less
ienti�ques qui 
onstitue l'un des plus important 
orpus en ligne en langue anglaise.Le prétraitement. Le but de 
ette étape est d'éliminer le bruit et de 
ombler les manquesdans les données. L'élimination de bruit est né
essaire 
ar les 
orpus de textes in
luent plusieursphrases de styles qui ne 
ontiennent au
une donnée intéressante pour le domaine. Par exemple,19PubMed : http://www.n
bi.nlm.nih.gov/pubmed/. Date : 14/07/09 37



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
es

Fig. 3.5 � S
héma global de l'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes (e
t)toutes les phrases introdu
tives 
omme � Dans 
et arti
le, nous présentons les notions né
essairesà la 
ompréhension de notre travail �. Comme nous l'avons expliqué sur le triangle des sens (voir�gure 3.4), une partie de l'information est perdue entre 
e que l'expert pense et 
e qu'il é
rit dansles textes. Pour remédier à 
ette perte d'information, une étape de 
omblement des manques dansles données est obligatoire. Les prétraitements appliqués dans 
ette thèse sont présentés dans le
hapitre 4.La transformation. Cette étape 
onsiste à re
her
her les meilleures stru
tures pour dé
rireles données en fon
tion des outils de fouille de données. Les te
hniques utilisées sont les mêmesque 
elles appliquées aux bases de données et présentées dans la sous-se
tion 3.1.La fouille de données. Cette étape 
onsiste à dé�nir des tâ
hes de 
lassi�
ation et de re-
her
he de modèles ainsi que leurs paramètres appropriés. Cette partie est développée dans lasous-se
tion 3.2.5.L'interprétation et l'évaluation. Pendant 
ette étape, les unités extraites sont analysées parun expert du domaine. Cette étape est totalement manuelle 
ar elle ne peut être automatisée, seulsles experts du domaine peuvent identi�er une unité 
omme étant une unité de 
onnaissan
e. Aprèsvalidation, les unités de 
onnaissan
e sont sto
kées dans une base de 
onnaissan
es, l'ontologiedu domaine. La 
haîne de traitement du pro
essus de fouille rend le travail de l'analyste e�
a
een lui donnant a

ès prioritairement à des 
onnaissan
es rares et/ou potentiellement nouvelles.L'analyste doit avoir le r�le de prise de dé
ision �nale pour valider ou pas les 
onnaissan
esextraites, �ltrées et jugées pertinentes par rapport au domaine des textes fouillés.38



3.2. Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es textuelles3.2 Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
estextuellesDans les paragraphes suivants, nous présentons un panorama des méthodes de transformationdes données textuelles puis des méthodes de fouille proposées. Les méthodes de transformation
onsistent à extraire les données qui seront présentées aux méthodes de fouille. Nous distin-guons 
es di�érentes données en les divisant en trois types : (1) l'identi�
ation des termesdu domaine, (2) la déte
tion des attributs binaires de terme extraits sous forme de paires(terme,attributs_binaire) et en�n, (3) la déte
tion des liens entre termes (les relations) ex-traits sous forme de triplets (terme1,relation,terme2). Nous présentons dans les sous-se
tionssuivantes un panorama des méthodes proposées dans la littérature pour extraire de la 
onnais-san
e à partir de di�érentes ressour
es.3.2.1 Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de thésaurus, de basesde données ou d'ontologies déjà existantes[Hahn et S
hulz, 2004℄ proposent une méthode de 
onstru
tion d'ontologies s'appuyant sur lalogique de des
riptions Al
 à partir du vo
abulaire intégré � Uni�ed Medi
al Language System �(umls). La méthode 
onstruit une hiérar
hie de 
on
epts à partir des termes de la ressour
e etextrait des relations entre 
es 
on
epts. Chaque 
on
ept est dé
rit formellement en Al
 a�n depouvoir appliquer des raisonnements sur la stru
ture résultante. En�n, l'expert est mis dans labou
le de 
onstru
tion pour véri�er et valider l'ontologie résultante. [Stumme et Maed
he, 2001℄fusionnent deux ontologies déjà existantes en s'appuyant sur un 
orpus de textes. Ils utilisentdes te
hniques de Taln pour extraire des termes d'un 
orpus de textes, puis l'Analyse Formellede Con
epts (af
), une méthode de fouille de données symbolique, pour relier 
ha
une des deuxontologies existantes aux termes extraits. Les instan
es, 
on
epts et relations des deux ontologiesqui ont pu être reliés aux mêmes termes des textes 
onstituent l'ontologie de fusion. Ces deuxméthodes utilisent di�érentes ressour
es pour 
onstruire une ontologie, mais n'extraient pas denouvelles 
onnaissan
es pour enri
hir l'ontologie résultante.[Faatz et Steinmetz, 2004℄ enri
hissent une ontologie déjà existante, 
onstruite manuellementpar les experts du domaine. Leur méthode 
onsiste à extraire des propositions d'un 
orpus detextes (une proposition peut être un mot ou une phrase), puis à demander aux experts de pla
er
es propositions en tant que nouvelles instan
es ou que nouveaux 
on
epts dans l'ontologie.3.2.2 Déte
tion des termes du domaine à partir de 
orpus de textesLa première étape de la transformation des données est l'identi�
ation des termes ou unitésterminologiques à partir du 
orpus de textes. Ces termes sont les unités signi�
atives 
onstituéesd'un mot (terme simple) ou plusieurs mots (terme 
omplexe) qui désignent une notion univoqueà l'intérieur d'un domaine [Dubois et al., 1994℄. Dans les dix dernières années, plusieurs logi
ielsde déte
tion de termes à partir de 
orpus de textes ont vu le jour. Nous 
itons, par exemple,les logi
iels Lexter [Bourigault, 1994℄ et Fastr [Ja
quemin, 1997℄, qui reposent sur des 
ri-tères morpho-syntaxiques pour extraire des groupes nominaux à partir de 
orpus de textes enlangues française et anglaise. Les deux logi
iels permettent l'utilisation de patrons syntaxiqueset également de thésaurus déjà existants pour extraire 
es termes. 39



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
es3.2.3 Identi�
ation de des
ripteurs binaires de termes à partir de 
orpus detextesL'obje
tif de l'extra
tion des des
ripteurs binaires de termes est le regroupement de 
estermes en une hiérar
hie de 
on
epts. Un premier type de travaux développé dans 
e but reposesur l'identi�
ation de patrons syntaxiques. [Hearst, 1992℄ propose de 
onstruire une hiérar
hie determes en déte
tant la relation d'hyponymie entre les 
on
epts à partir des textes. Les patronssuivants sont extraits : � X est un Z � ou � X, Y, et autres Z � (par exemple, � les 
hiens,les 
hats et autres animaux. . . �). Puis, elle dé�nit � Z � 
omme étant un hyperonyme de� X et Y �. Cette méthode est e�
a
e pour des 
orpus de textes 
omme les di
tionnaires oules supports pédagogiques, mais pas pour des 
orpus de textes s
ienti�ques 
omme les textesd'astronomie ou de mi
robiologie, 
ar il est di�
ile de trouver une dé�nition pour 
haque 
lassed'objets.Un se
ond type de travaux repose sur l'hypothèse de distribution de Harris : � des termessont similaires s'ils partagent une similarité linguistique � [Harris, 1968℄. Pour la langue an-glaise, le travail de [Grefenstette, 1994℄ regroupe dans un même 
on
ept à l'aide du systèmeSextant (qui e�e
tue l'analyse syntaxique de 
haque phrase d'un 
orpus) tous les noms ap-paraissant derrière un même ensemble d'expressions (verbe + préposition). [Faure et Nedelle
,1999℄ généralisent 
ette idée dans le système d'apprentissage appelé � A
quisition of Semanti
knowledge Using Ma
hine learning methods � (Asium). Asium regroupe dans un même 
on
epttous les termes apparaissant 
omme arguments (sujets, objets, 
ompléments, préposition, ...) dumême ensemble de verbes. [Cimiano et al., 2005℄ utilise le même prin
ipe pour extraire des paires(terme,attributs_binaire). Pour le français, les travaux de [Habert et Nazarenko, 1996℄ re-groupent, en utilisant le système Zellig, des termes apparaissant dans des patrons du type � Nprep N � (nom apparaissant après ou avant un nom et une préposition) ou � N Adj � (nomayant les mêmes adje
tifs) dans un même 
on
ept. Le travail de [Bourigault, 1994℄ ave
 le sys-tème Lexi
lass dé
ompose les termes 
omplexes T1 T2 (par exemple, � Star formation �) enT1 : terme de tête et T2 : terme d'expansion (par exemple, Star terme de tête - formation termed'expansion) puis regroupe les termes T1 ayant les mêmes termes T2 dans un même 
on
ept etles termes T2 ayant les mêmes termes T1 dans un autre 
on
ept. Les méthodes présentées i
i neprennent pas en 
ompte les relations qu'entretiennent les termes entre eux. Dans 
e qui suit,nous présentons des méthodes qui extraient de telles relations.3.2.4 Identi�
ation de relations transversales entre termes à partir de 
orpusde textesL'identi�
ation de relations transversales permet d'avoir une dé�nition plus 
omplète et plus�ne des 
on
epts, 
ar les 
on
epts ne sont plus dé�nis seulement par des attributs binaires maisaussi par des attributs relationnels (relations qui les relient à d'autres 
on
epts).Certains travaux s'intéressent à l'identi�
ation de relations (des patrons) dans de très grands
orpus de textes hétérogènes sur des thèmes généraux (par exemple des journaux). Les linguistesdoivent alors dé�nir des formules, puis des s
hémas à l'aide d'observations du langage. Parmi 
estravaux, le � Système Expert d'Exploration Contextuelle � (Seek) [Jouis, 1993℄ vise à extrairedes relations de 
ausalité entre des termes dans un 
orpus de textes en langue française. Seekutilise des listes de s
hémas et des règles morphologiques du type : Si <Conditions> Alors<A
tions> OU <Con
lusions>. La méthode Coatis de [Gar
ia, 1998℄ reprend l'idée de Seeken ajoutant une liste de verbes exprimant la relation de 
ausalité 
omme � 
réer, fa
iliter ouen
ore pousser à �. Ces travaux ont été adaptés à la langue anglaise par [Goujon, 1999℄. Ces40



3.2. Méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es textuellestravaux sont très intéressants, mais n'ont été testés que sur la relation de 
ausalité.D'autres travaux se sont intéressés à l'identi�
ation � semi-automatique � de s
héma derelation à partir de 
orpus de textes. Le logi
iel Startex développé par [Rousselot et al., 1996℄extrait à partir d'un verbe vi (exprimant une relation donnée et 
hoisie par des linguistes) une listede tous les termes T1 T2 liés par le verbe vi, i.e. T1 vi T2 (par exemple, pour le verbe to 
ontain,il extrait la liste de termes � (Galaxy,Stars) � ou � (Asso
iations_of_Stars,Stars) �...,puis, il regroupe dans un 
on
ept l'ensemble des termes T1 d'une même liste et dans un autre
on
ept l'ensemble des termes T2. Ensuite, il regroupe dans une même relation, les verbes ayantles mêmes listes de termes (T1,T2). Le but de 
ette méthode est d'extraire à la fois une hiérar
hiede termes et une hiérar
hie de verbes (hiérar
hie de relations). Le travail de [Barriere, 2002℄ utilisele même prin
ipe pour proposer une étude des di�érents patrons syntaxiques, en langue anglaise,exprimant une 
ausalité entre deux termes dans un 
orpus de textes. Par exemple, les patronsdu type � T1 resulting in T2 � ou � T1 
an result in T2 �, ... expriment une relation de
ausalité entre les deux termes T1 et T2. Ces méthodes reposent beau
oup sur la personne qui�xe et valide la liste des verbes.Le système Promethee développé par [Morin et Martienne, 2000℄ pro
ède à une premièreidenti�
ation de 
ontextes de 
oo

urren
es de termes (supervisée) qu'il analyse a�n d'y retrou-ver des patrons lexi
o-syntaxiques similaires. Les expressions lexi
o-syntaxiques dites similairessont regroupées, 
e qui permet de proposer des 
andidats patrons qui, une fois validés, permettentd'extraire de nouveaux termes. Le travail d'[Aussena
-Gilles et al., 2000℄ reprend l'idée de Pro-methee et propose d'extraire des instan
es de relations manuellement, puis de les généraliser enregroupant les termes qui partagent les mêmes relations ave
 les autres termes sans prendre en
ompte les attributs binaires des termes.Le travail de [Maed
he et Staab, 2000℄ extrait les relations entre termes en utilisant les règlesd'asso
iations [Agrawal et Srikant, 1995℄ pour passer de relations entre termes à des relationsentre 
on
epts. Cette méthode né
essite une hiérar
hie de 
on
epts préalablement 
onstruite etn'étiquette pas les relations entre les 
on
epts. Le nommage des relations est fait manuellementpar les experts du domaine.La méthodologie proposée dans 
ette thèse permet de regrouper simultanément des termesselon des attributs binaires mais aussi d'après des attributs relationnels (des relations entretermes) et ainsi d'obtenir des hiérar
hies de 
on
epts reliés par des relations transversales.3.2.5 Les méthodes de fouilleLa fouille de données est l'étape de l'e
d qui vise à extraire des régularités (ou des irrégulari-tés) de l'ensemble des données préparées. Il existe de nombreuses méthodes de fouille di�érentes.Le 
hoix de la méthode est déterminant et se fait essentiellement en fon
tion de l'obje
tif visé parl'analyste. Les di�érents obje
tifs de la fouille (en anglais mining tasks) sont [Han et Kamber,2001℄ :� la re
her
he d'asso
iations entre des attributs qui prennent des valeurs parti
ulières defaçon 
on
omitante,� la 
lassi�
ation et prédi
tion s'appuyant sur la dé�nition d'un modèle à partir d'un jeu dedonnées d'apprentissage,� la 
onstru
tion de 
lusters qui regroupent les données selon des mesures de similarité,� la déte
tion de 
as extrêmes révélant une forme d'irrégularité.Nous distinguons deux types de méthodes de fouille : symboliques et numériques. Ces mé-thodes peuvent être utilisées sur pratiquement toutes les ressour
es d'un domaine. Les méthodes41



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
esnumériques utilisent des mesures statistiques pour regrouper des objets en 
on
epts et 
onstruireensuite la hiérar
hie des 
on
epts. Nous 
itons la méthode de Crou
h [Crou
h, 1988℄ qui est l'unedes premières méthodes proposées pour 
onstruire des hiérar
hies de 
lasses à partir de termes.Elle s'appuie sur des distan
es entre termes 
omme le � TF/IDF � [Salton et Bu
kley, 1988℄ou en
ore le � Cosinus �. Curran [Curran et Moens, 2002℄ enri
hit le travail de Crou
h en tes-tant plusieurs autres mesures statistiques, telles que : SETCOSINE, SETDICE, DICE, DICE†,JACCARD, JACCARD†,. . ., et il a montré que JACCARD et DICE† donnaient de meilleures ré-sultats en étant testés sur 70 
orpus. Les méthodes numériques présentent quelques désavantagestels que le fait que les hiérar
hies résultantes ne possèdent pas d'héritage multiple ou en
ore lefait que 
es méthodes ne sont pas déterministes. Tous les travaux présentés dans le paragraphepré
édant regroupent su

essivement les 
on
epts de termes en une hiérar
hie par une appro
hed'agglomération statistique sauf [Cimiano et al., 2005℄. [Cimiano et al., 2005℄ utilisent la méthodesymbolique qui est l'Analyse Formelle de Con
epts (af
) [Ganter et Wille, 1999℄ (détaillée dansla se
tion 5.4) a�n d'obtenir une hiérar
hie de 
on
epts ave
 une méthode déterministe. Si l'af
est appliquée plusieurs fois sur les mêmes données, la hiérar
hie de 
on
epts obtenue est la même.[Cimiano et al., 2005℄ présentent également des tests qui montrent que l'af
 donne de meilleursrésultats que plusieurs mesures statistiques.Il existe d'autres méthodes symboliques de fouille telles que la 
lassi�
ation 
on
eptuelle qui
onstruit une hiérar
hie de 
on
epts de façon in
rémentale en regroupant un ensemble d'instan
esd'après leurs des
riptions (attributs) et en donnant une dé�nition formelle à 
haque 
on
ept [Fi-sher, 1987; Feigenbaum, 1961; Gennari et al., 1989℄. La 
lassi�
ation par arbres de dé
ision préditl'appartenan
e d'un objet à un 
on
ept en fon
tion de ses 
ara
téristiques (attributs). L'avantagede 
ette 
lassi�
ation est que les résultats sont lisibles, mais elle ne teste qu'un seul attribut à lafois. Elle ne prend pas en 
ompte l'héritage multiple et elle ne est pas in
rémentale [Breiman etal., 1984; Quinlan, 1986; 1988; Langley, 1996℄.Choix de la méthode de fouille de données Dans 
ette thèse, notre premier obje
tif est deregrouper un ensemble d'objets selon les attributs qu'ils partagent. Ces attributs nous permettentde dé�nir 
haque 
lasse d'objets. Notre deuxième obje
tif est de prendre en 
ompte les relationstransversales entre les 
on
epts d'objets. Ces relation transversales enri
hissent les dé�nitions des
lasses d'objets. Ainsi, pour atteindre 
es obje
tifs, nous 
hoisissons 
omme méthode de fouillel'Analyse Formelle de Con
epts (af
) et son extension l'Analyse Relationnelle de Con
epts (af
).3.3 Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
eptL'Analyse Formelle de Con
epts (af
) [Ganter et Wille, 1999℄ est un domaine des mathéma-tiques appliquées qui 
onsiste à restru
turer la théorie des treillis [Birkho�, 1967℄ a�n de fa
iliterson utilisation dans des appli
ations du monde réel et de permettre l'interprétation de ses notionsen dehors du 
adre théorique aussi bien par des mathémati
iens que par des non-mathémati
iens.L'af
 permet d'obtenir, à partir d'un 
ontexte formel, la 
lassi�
ation d'un ensemble d'objetsd'après les attributs binaires qu'ils partagent. Grâ
e à son extension, l'Analyse Relationnelle de
on
epts (voir sous-se
tion 3.3.5) permet aussi de regrouper un ensemble d'objets, non seule-ment par l'ensemble des attributs binaires qu'ils partagent mais aussi par les relations qu'ilsentretiennent ave
 les autres objets.Cette se
tion se dé
ompose 
omme suit : tout d'abord les notions de base de la théoriedes treillis sont présentées dans les sous-se
tions 3.3.1 et 3.3.2. Puis, les dé�nitions relatives àl'af
 sont données dans la sous-se
tion 3.3.3. Ensuite, une des propriétés de l'af
 permettant42



3.3. Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
eptde fusionner des 
ontextes (� l'apposition de 
ontexte �) est dé�nie dans la sous-se
tion 3.3.4.Puis, l'extension de l'af
 au relationnel ave
 l'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
) ainsique d'autres extensions sont présentées dans les sous-se
tions 3.3.5 à 3.3.6. En�n, la dernièresous-se
tion détaille des méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es et de 
onstru
tion d'ontologiess'appuyant sur l'af
.3.3.1 Ensemble ordonnéDé�nition 6 (Relation binaire) Une relation binaire R entre deux ensembles M et N estun ensemble de 
ouples d'éléments (m,n) tels que m ∈ M et n ∈ N , i.e. un sous ensemble de
M × N . (m,n) ∈ R (aussi noté par R(m) = n) signi�e que l'élément m est en relation R ave
l'élément n. Si M = N , on parle de relation binaire sur M . R−1 est la relation inverse de R,
i.e. la relation entre N et M telle que nR−1m⇔ mRn.Dé�nition 7 (Relation d'ordre partiel) Une relation ordre partiel R sur un ensemble E estune relation :� ré�exive : elle met 
haque élément en relation ave
 lui même : ∀x ∈ E, xRx,� antisymétrique : elle ne met pas deux éléments distin
ts en relation mutuelle : ∀(x, y) ∈

E2, xRy ∧ yRx→ x = y,� transitive : elle permet de transiter par un troisième éléments pour mettre en relation deuxéléments di�érents : ∀(x, y, z) ∈ E3xRy ∧ yRz → xRz.Une relation d'ordre R est souvent notée par ≤ (R−1 est notée par � ≥ �) et on dit que � xest plus petit que y � lorsque x ≤ y.Dé�nition 8 (Ensemble ordonné) Un ensemble partiellement ordonné (ou simplementensemble ordonné) est un 
ouple (E,≤) où E est un ensemble et � ≤ � est une relation d'ordresur E.Tout ensemble ordonné, (E,≤), peut être représenté graphiquement par un diagramme appelé� diagramme de Hasse � (ou diagramme de 
ouverture) et obtenu 
omme suit :1. Tout élément de E est représenté par un petit 
er
le dans le plan2. Si x, y ∈ E et x < y alors le 
er
le 
orrespondant à y doit être au-dessus de 
elui 
orres-pondant à x et les deux 
er
les sont reliés par un segment.A partir d'un tel diagramme on peut lire la relation d'ordre 
omme suit : x < y si et seulements'il existe un 
hemin as
endant qui relie le 
er
le 
orrespondant à x à 
elui 
orrespondant à y.3.3.2 TreillisDé�nition 9 (Treillis) Un ensemble ordonné (E,≤) est un treillis, si et seulement si tout
ouple d'éléments (x, y) de E possède une borne supérieure unique notée : x ∨ y, et une uniqueborne inférieure notée : x ∧ y. x ≤ x ∨ y et y ≤ x ∨ y et il n'existe au
un élément z tel que : x
≤ z ≤ x ∨ y et y ≤ z ≤ x ∨ y.Un treillis (E,≤) possède un élément qui subsume tous les autres éléments noté ⊤ et unélément qui est subsumé par tous les autres éléments noté ⊥. 43



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
esFermeture. Une fermeture dans un ensemble ordonné (E, ≤) est une appli
ation, H : E →
E, telle que pour tout (x, y) ∈ E, les propriétés suivantes sont véri�ées :� H est extensive : x ≤ H(x).� H est monotone 
roissante : x ≤ y ⇒ H(x) ≤ H(y)� H est idempotente : H(x) = H(H(x))Dé�nition 10 (Fermé) Un sous ensemble X de E est dit fermé pour l'opérateur de fermeture
H si et seulement si : X = H(X).Connexion de Galois. Soit G et M deux ensembles et P(G) (respe
tivement P(M)) l'en-semble des parties de G (respe
tivement M). Les 
on
epts dans un treillis de 
on
epts sont
al
ulés selon la 
onnexion de Galois dé�nie par les deux opérations de dérivation suivantes :� ϕ : P(G) → P(M) tel que ϕ(X)= {m ∈M |∀g ∈ X, gIm},

ϕ asso
ie à 
haque ensemble d'objets de G, l'ensemble des attributs qu'ils ont en 
ommundans M .� ψ : P(M) → P(G) tel que ψ(Y)= {g ∈ G|∀m ∈ Y, gIm}.
ψ asso
ie à 
haque ensemble des attributs de M , l'ensemble des objets qui les possèdentdans G.Les appli
ations ϕ et ψ sont dé
roissantes et elles possèdent les propriétés suivantes :� ∀ (G1,G2) ∈ P(G), G1 ⊆ G2 ⇒ ϕ (G2) ⊆ ϕ (G1) ;� ∀ (M1,M2) ∈ P(M), M1 ⊆ M2 ⇒ ψ (M2) ⊆ ψ (M1) ;� ∀ M1 ∈ P(M), M1 ⊆ ϕ (ψ (M1)) et ∀ G1 ∈ P(G), G1 ⊆ ψ (ϕ (G1)).Les appli
ations l = ϕ ◦ ψ et l′ = ψ ◦ ϕ sont respe
tivement des fermetures sur (P(G),⊆) et(P(M),⊆).Soient FG et FM les ensembles des fermés respe
tifs pour l et l′. (FG,⊆) est le treillis desfermés pour l et (FM ,⊆) est le treillis des fermés pour l′. (FG,⊆) et (FM ,⊆) sont deux treillisisomorphes.Dé�nition 11 (La 
onnexion de Galois) Le 
ouple (ϕ, ψ) forme une 
onnexion de Galoisentre (P(G),⊆) et (P(M),⊆).3.3.3 Analyse formelle de 
on
eptsL'Analyse Formelle de Con
epts (af
) est une méthode mathématique qui permet d'obtenirdes 
on
epts stru
turés hiérar
hiquement regroupant des objets partageant les mêmes attributs.La hiérar
hie résultant de l'af
 est appelée treillis de Galois [Barbut et Monjardet, 1970℄ outreillis de 
on
epts [Ganter et Wille, 1999℄. Dans 
e qui suit, nous utilisons l'appellation detreillis de 
on
epts. Nous présentons les notions fondamentales de l'af
 extraites de [Ganter etWille, 1999℄.Dé�nition 12 (Contexte formel)Un 
ontexte formel est un triplet K = (G,M, I) où G est un ensemble d'objets, M est unensemble d'attributs et I une relation binaire entre G et M véri�ant :� I ⊆ G× P .� (g,m) ∈ I ave
 g ∈ G et m ∈M signi�e que l'objet g possède l'attribut m ou que l'attribut
m est possédée par l'objet g.Dé�nition 13 Connexion de Galois dans un 
ontexte formel Soit K = (G,M, I) un 
ontexteformel. Pour tout A ⊆ G et B ⊆M on dé�nit :44
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on
epts et analyse relationnelle de 
on
ept
A′ := {m ∈M | ∀g ∈ A | gIm },
B′ := {g ∈ G | ∀m ∈ B | gIm},Tab. 3.1 � Contexte des animaux K1 = (G,M1, I1)

aDespoils aDesplumes estOvipare pratiqueAll
aitement

peutVoler estAquatiqu
e

aDesDents aDesNageoir
es

aUneQueueAntilope × × × ×Koala × × ×Sanglier × × × ×Carpe × × × × ×Buffle × × × ×Poulet × × × ×Poisson-
hat × × × × ×Guépard × × × ×Dé�nition 14 (Con
ept formel) Un 
on
ept formel d'un 
ontexte K = (G,M, I) est unepaire (A,B) ave
 : A ⊆ G, B ⊆M , A′ = B et B′ = A, où A′ est l'ensemble de tous les attributsde B possédés par les objets de A et de façon duale B′ est l'ensemble de tous les objets possédantles attributs de B. Plus pré
isément, pour un 
on
ept (A,B), A et B sont des ensembles de ferméspour les opérateurs de dérivation. Les ensembles A et B sont appelés respe
tivement extensionet intension du 
on
ept formel C. B(G,M, I) dénote l'ensemble de tous les 
on
epts du 
ontexteK = (G,M, I).Le tableau 3.1 présente un exemple d'un 
ontexte formel K = (G,M, I) où G est l'ensembled'objets 
onstitué par des animaux, M est l'ensemble des attributs et I est une relation G×Mtelle que : (g,m) ∈ I si et seulement si l'animal g possède l'attribut m.Dé�nition 15 (Relation de subsomption) Soient (A1, B1) et (A2, B2) deux 
on
epts for-mels de B(G,M, I). (A1, B1) ⊑ (A2, B2) si et seulement si A1 ⊆ A2 (ou de façon duale
B2 ⊆ B1). (A2, B2) est dit super-
on
ept de (A1, B1) et (A1, B1) est dit sous-
on
ept de
(A2, B2). La relation � ⊑ � est dite relation de subsomption.Soient C1 = (G1,M1) ⊑ C2 = (G2,M2), et ⊑ la relation de subsomption entre 
on
eptsformels : C1 ⊑ C2 ⇔ G1 ⊆ G2 ou M2 ⊆M1. On dit que C1 est subsumé par C2 et que C2 est lesubsumant de C1.Hiérar
hie. Le terme � hiérar
hie � en analyse des données est dé�ni par [Diday et al., 1982℄
omme suit : � Soit Ω un ensemble d'individus, 
onstruire une hiérar
hie sur Ω 
onsiste à
onstruire un arbre (pas d'héritage multiple), où 
haque n÷ud porte le nom de palier ; 
haque45



Chapitre 3. Extra
tion de 
onnaissan
espalier d'une hiérar
hie 
orrespond à un ensemble d'individus de Ω ; 
es individus sont d'autantplus pro
hes entre eux (au sens de la mesure de ressemblan
e 
hoisie) que le niveau du palier
orrespondant est bas. � Dans le domaine de la représentation des 
onnaissan
es et dans l'af
,une hiérar
hie n'est plus 
onsidérée 
omme un arbre, mais 
omme un ordre partiel donné parla relation de subsomption [Ganter et Wille, 1999℄. C'est 
ette deuxième dé�nition que nousutilisons dans 
ette thèse.Dé�nition 16 (Treillis de 
on
epts) Soit (F,⊑) le produit des deux treillis (FG,⊑) et (FM ,⊑)appelés respe
tivement treillis des extensions et treillis des intensions. (F,⊑) est le treillis de
on
epts asso
ié à la relation binaire I sur G×M . L'ensemble de tous les 
on
epts formels du
ontexte K = (G,M, I) muni de l'ordre partiel ⊑ est un treillis appelé treillis des 
on
epts deK et noté B(G,M, I).La �gure 3.6 présente le treillis de 
on
epts 
orrespondant au 
ontexte K = (G,M, I).

Fig. 3.6 � Treillis des 
on
epts 
omplet du 
ontexte K = (G,M, I)Méthodes de 
onstru
tion des treillis de 
on
epts. Il existe deux familles di�érentesd'algorithmes de 
onstru
tion de treillis de 
on
epts : les algorithmes non in
rémentaux et lesalgorithmes in
rémentaux.1. Algorithmes non in
rémentaux : 
es algorithmes obligent à re
onstruire le treillis à 
haquefois que l'ensemble des objets ou que l'ensemble des attributs sont modi�és. Les prin
ipauxalgorithmes de 
ette famille sont :46
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epts et analyse relationnelle de 
on
ept
• Norris [1978℄ : re
her
he des re
tangles maximaux en examinant le tableau lignepar ligne ;
• Bordat [1986℄ : 
onstru
tion simultanée des fermés et du diagramme de Hasse parre
her
he des fermés 
ouverts par un élément du treillis ;
• Chein [1969℄ : re
her
he des re
tangles maximaux par opération d'union sur lesextensions et d'interse
tion sur les intensions ;
• Ganter [1984℄ : 
onstru
tion des fermés pour une relation de fermeture ave
 utilisa-tion de l'ordre lexi
ographique.Des 
omparaisons de 
es algorithmes ont été données dans [Guéno
he, 1990℄ et plus ré-
emment dans [Kuznetsov et Obiedkov, 2002℄. L'algorithme de Ganter est le plus e�
a
epour des données de plus de 15 objets. La méthode de Bordat est la seule à 
onstruiredire
tement le diagramme de Hasse du treillis. La méthode de Norris est la plus rapide et
elle de Chein est la plus fa
ile à simuler manuellement.2. Algorithmes in
rementaux : Si l'ensemble des attributs ou des objets augmente, les al-gorithmes in
rémentaux permettent de modi�er lo
alement les n÷uds qui doivent êtremodi�és et d'insérer éventuellement de nouveaux n÷uds [Godin et al., 1991℄.Dans tous les treillis de 
on
epts que nous présentons dans 
ette thèse, nous utilisons lanotation des 
on
epts dite réduite : 
e qui signi�e qu'elle s'appuie sur l'héritage à la fois desattributs et des objets entre les 
on
epts du treillis. Les attributs sont pla
és au plus haut dansle treillis, 
e qui veut dire qu'à 
haque fois qu'un 
on
ept C est étiqueté par un attribut m, alors

m est appelé � attribut propre � du 
on
ept C et tous les des
endants de C dans le treillis héritentl'attribut m. De façon duale, les objets sont pla
és au plus bas dans le treillis, 
e qui veut direqu'à 
haque fois qu'un 
on
ept C est étiqueté par un objet g, g est appelé � objet propre � du
on
ept C et g est hérité � vers le haut � et tous les an
êtres de C le partagent. Ainsi l'extension Ad'un 
on
ept (A,B) est obtenue en 
onsidérant toutes les extensions des des
endants du 
on
eptC dans le treillis et son intension B est obtenue en 
onsidérant toutes les intensions des as
endantsdu 
on
ept C dans le treillis [Ganter et Wille, 1999℄. La �gure 3.7 présente le treillis de 
on
eptutilisant la notion réduite des 
on
epts du 
ontexte K = (G,M, I).La 
onstru
tion de treillis peut présenter di�érents avantages dans un pro
essusd'e
d [Stumme et al., 1998; Wille, 2002℄ :� Le regroupement logique des 
on
epts dans un treillis re�ète la façon ave
 laquelle leshumains 
on
eptualisent un domaine, 
e qui fa
ilite la le
ture des 
on
epts par un analyste.� Le treillis de 
on
epts n'est 
onstruit qu'à partir des données et sans a priori, 
e qui peutaider les experts du domaine à extraire des 
onnaissan
es de 
es données.� Les treillis sont également utilisés en re
her
he d'information (ri) [Carpineto et Ro-mano, 2004℄. L'utilisation de l'af
 en ri est, entre autre, motivée par l'analogie entreobjet/attribut et do
ument/terme. Cette utilisation 
onsiste à dé�nir un 
on
ept formel
omme étant une 
lasse de do
uments qui 
orrespondent à une requête de l'utilisateur.L'af
 donne la possibilité de généraliser ou de spé
i�er la re
her
he en naviguant dansle treillis de 
on
epts. Plus on remonte dans le treillis, plus on généralise la requête.
A contrario plus on des
end dans le treillis, plus on spé
ialise la requête.3.3.4 Apposition de 
ontextesL'apposition de 
ontextes est une propriété de l'af
 qui permet de gérer plusieurs 
ontextesave
 le même ensemble d'objets et des ensembles d'attributs disjoints. Pour illustrer 
ette pro-priété nous reprenons le 
ontexte formel présenté dans le tableau 3.1 et nous présentons un autre47
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Fig. 3.7 � Treillis de 
on
epts utilisant la notation réduite des 
on
epts
ontexte K2 = (G,M2, I2) donné dans le tableau 3.2 ave
 son treillis de 
on
epts 
orrespondantdonné dans la �gure 3.8. Dans 
e 
ontexte, le même ensemble d'objets G que dans le 
ontexteK1 = (G,M1, I1) est asso
ié à un autre ensemble d'attributs M2 qui 
onstitue les 
lasses desanimaux (par exemple l'objet Antilope est de la famille des Bovidés). Les deux ensembles M1etM2 sont 
omplètement disjoints. Il existe une opération de l'af
 qui nous permet de fusionner
es deux 
ontextes en un seul. Cette opération s'appelle l'apposition de 
ontextes.Tab. 3.2 � Contexte des animaux K = (G,M, I)

Bovidés Mammifères Marsupiaux Suidés Cyprinidae Gallina
és Poissons I
taluridae FélinsAntilope × ×Koala × ×Sanglier × ×Carpe × ×Buffle × ×Poulet ×Poisson-
hat × ×Guépard × ×48



3.3. Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
ept

Fig. 3.8 � Le treillis du 
ontexte K2=(G,M2,I2)La dé�nition de l'apposition est donnée par [Ganter et Wille, 1999℄ 
omme suit :Dé�nition 17 (Apposition de 
ontextes) Soient K1 = (G1,M1, I1) et K2 = (G2,M2, I2)deux 
ontextes formels. Si G = G1 = G2 etM1∩M2 = ∅ alors K := K1|K2 := (G,M1∪M2, I1∪I2).K est l'apposition des deux 
ontextes K1 et K2.Tab. 3.3 � Contexte d'apposition des animaux K = (G,M, I)

aDespoils aDesplumes estOvipare pratiqueAll
aitement

peutVoler estAquatiqu
e

aDesDents aDesNageoir
es

aUneQueue Bovidés Mammifères Marsupiaux Suidés Cyprinidae Gallina
és Poissons I
taluridae FélinsAntilope × × × × × ×Koala × × × × ×Sanglier × × × × × ×Carpe × × × × × × ×Buffle × × × × × ×Poulet × × × × ×Poisson-
hat × × × × × × ×Guépard × × × × × ×Le 
ontexte d'apposition K = (G,M, I) est présenté dans le tableau 3.3 ave
 son treillis de
on
epts 
orrespondants donné dans la �gure 3.9. Dans 
e treillis, des objets (i
i les animaux) sont49
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esregroupés par le même ensemble d'attributs binaires mais aussi par leur appartenan
e aux mêmes
lasses. Par exemple, les objets {Antilope, Buffle} sont regroupés dans le même 
on
ept, 
arils partagent les attributs {aDesplumes, pratiqueAllaitement, aUneQueue, aDesDents} maisaussi par
e qu'ils sont dans les 
lasses {Mammifères, Bovidés}.

Fig. 3.9 � Le treillis résultant de l'apposition des 
ontextes K1=(G,M1,I1) et K2=(G,M2,I2)3.3.5 Analyse Relationnelle de Con
eptsL'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
) est une extension de l'af
 permettant l'extra
tionde 
on
epts formels à partir d'une des
ription hétérogène des objets formels 
ombinant desattributs binaires et des relations inter-objets [Dao et al., 2004; Rouane-Ha
ene et al., 2007℄.Les 
on
epts formés sont dits � 
on
epts relationnels �, 
ar les intensions qu'ils referment fontréféren
e à d'autres 
on
epts [Rouane, Septembre 2006℄.L'af
 ne permet de traiter que des attributs binaires (Vrai/Faux) et ne permet pas deprendre en 
ompte les relations entre objets. L'ar
 propose de prendre en 
ompte 
es des
riptionsrelationnelles dans la 
onstru
tion des 
on
epts.Famille de 
ontextes relationnels. Les données en ar
 sont organisées dans une Famille deContextes Relationnels (f
r) 
omposée d'un ensemble de 
ontextes K = {Ki} et d'un ensemblede relations R = {rk}. Ainsi, une relation rk ⊆ Gi ×Gj donne lieu à une relation binaire dontles lignes et les 
olonnes 
orrespondent respe
tivement aux objets de Gi et Gj . Formellement,une famille de 
ontextes relationnels est dé�nie 
omme suit :50



3.3. Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
eptDé�nition 18 (Famille de 
ontextes relationnels) Une famille de 
ontextes relationnels(f
r) est un 
ouple (K,R) où :� K est un ensemble de 
ontextes Ki = (Gi,Mi, Ii),� R est un ensemble de relations rk ⊆ Gi ×Gj où Gi et Gj sont des ensembles d'objets de
ontextes dans K.Les relations R sont orientées et dé
rivent des fon
tions ensemblistes, 
'est-à-dire, rk : Gi →
2Gj . Ainsi, pour toute relation rk ⊆ Gi ×Gj , nous 
onsidérons les fon
tions suivantes :� L'ensemble Gi est l'ensemble d'objets du 
ontexte Ki appelé domaine de la relation rk etnoté : dom : R → G, dom(rk) = Gi,� L'ensemble Gj est l'ensemble d'objets du 
ontexte Kj appelé 
o-domaine de la relation rket noté : 
od : R → G, 
od(rk) = Gj ,Traitement des relations en ar
. La prise en 
ompte des relations dans les travaux présentésdans la sous-se
tion 3.2.4 est faite à posteriori par rapport à la 
lassi�
ation des objets par leursattributs 
ommuns (attributs binaires). L'ar
 propose une appro
he qui 
onsiste à inje
ter lesliens inter-objets dès le départ.Ainsi, la 
lassi�
ation des objets se fait simultanément d'après les attributs binaires qu'ilspartagent mais aussi d'après les liens inter-objets (attributs relationnels). Autrement dit, lades
ription des 
on
epts formels possède une partie relationnelle inférée à partir du partage desliens entre les objets de son extension [Rouane, Septembre 2006℄. Ainsi, il faut déterminer pourun 
on
ept c d'un 
ontexte donné et une relation r dont le domaine est 
e même 
ontexte,l'ensemble des 
on
epts 
ibles par la relation r appliquée à l'extension de c(r(Ext(c))).Intuitivement, une relation peut être 
onsidérée 
omme un attribut multi-valué et par 
onsé-quent prise en 
harge par un pro
essus d'é
helonnage relationnel. Nous présentons dans la sous-se
tion suivante la notion d'é
helonnage et détaillons son utilisation pour 
onstruire des é
hellesde relations.Notion d'é
helonnage. L'é
helonnage est un mé
anisme permettant de 
onvertir un 
ontextemulti-valué en un 
ontexte binaire. Ce mé
anisme 
onsiste à rempla
er les valeurs 
on
rètesdes attributs multi-valués par des abstra
tions. Ainsi, des é
helles sont 
onstruites à partir desattributs multi-valués pour 
onstruire un 
ontexte binaire. Ces abstra
tions sont généralementdé�nies par un expert du domaine et 
onstituent des groupes de valeurs 
on
rètes.Exemple d'é
helonnage 
on
eptuelTaille (
m)Jean 186Paul 172Pierre 185Mathieu 198 Taille <180 180≤ Taille <190 Taille ≥190Jean ×Paul ×Pierre ×Mathieu ×Fig. 3.10 � Exemple d'é
helonnage d'un 
ontexte multi-valuéNous prenons un exemple présenté dans le tableau 3.10 dé
rivant la taille d'individus. Lesattributs dans 
et exemple ne sont pas des valeurs binaires. Pour les rendre binaires, nous utilisonsle mé
anisme d'é
helonnage et nous dé�nissons des intervalles pour la taille {Taille < 180, 180
≤ Taille < 190, Taille ≥ 190} 51
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Fig. 3.11 � Le treillis des régions 
orrespondant au 
ontexte K2 = (G2,M2, I2)3.3.6 É
helonnage relationnelL'ar
 utilise le mé
anisme � d'é
helonnage relationnel � (en anglais relational s
aling) pourdé�nir les attributs relationnels. Pour une relation r : Gi −→ Gj , qui lie les objets de Gi auxobjets de Gj , un attribut relationnel est 
réé et noté r : c, où c est un 
on
ept du 
ontexte Kj .Ainsi, pour un objet g ∈ Gi, l'attribut relationnel r : c 
ara
térise la � 
orrélation � entre g et
r(g) = h qui est instan
e du 
on
ept C = (X,Y ) dans Kj .Il existe deux niveaux de 
orrélations : une 
orrélation � existentielle � ou un � é
helonnageexistentiel � où r(g) ∩X 6= ∅ et une 
orrélation � universelle � ou un � é
helonnage universel �où r(g) ⊆ X.Ainsi, à partir de la famille de 
ontextes relationnels (f
r), l'ar
 dérive une famille rela-tionnelle de treillis (frt) ; un treillis pour 
haque 
ontexte. Un attribut relationnel est interprété
omme étant une relation entre deux 
on
epts. Le 
on
ept où apparaît l'attribut relationnel estle domaine de la relation et le 
on
ept vers lequel pointe l'attribut relationnel est le 
o-domainede la relation.La famille relationnelle de treillis est extraite par un pro
essus itératif, 
ar l'é
helonnagerelationnel modi�e les 
ontextes et par 
onséquen
e leurs treillis 
orrespondants, 
e qui entraîneun nouvel é
helonnage pour tous les 
ontextes 
ontenant une relation qui possède 
omme 
o-domaine les treillis qui ont été modi�és. Ce pro
essus itératif s'arrête quand un point �xe estatteint, 
'est-à-dire qu'un nouvel é
helonnage supplémentaire n'impliquera plus d'extension de
ontexte [Rouane, Septembre 2006℄.Exemple d'é
helonnage relationnelAfrique Asie Europe O
éanieAfrique-Du-Nord ×Iran ×Danemark ×Italie ×Australie ×Tab. 3.4 � Contexte des régions K2 = (G2,M2, I2)52



3.3. Analyse formelle de 
on
epts et analyse relationnelle de 
on
eptAfrique-Du-Nord Iran Danemark Italie AustralieCarpe ×Koala ×Sanglier × × × ×Guépard × ×Tab. 3.5 � La relation aPourHabitat
aDespoils aDesplumes estOvipare pratiqueAll

aitement
peutVoler estAquatiqu

e
aDesDents aDesNageoir

es
aUneQueue a

P
o
u
r
H
a
b
i
t
a
t
:C
O

a
P
o
u
r
H
a
b
i
t
a
t
:C
2

a
P
o
u
r
H
a
b
i
t
a
t
:C
3

a
P
o
u
r
H
a
b
i
t
a
t
:C
1

a
P
o
u
r
H
a
b
i
t
a
t
:C
4

Carpe × × × × × × ×Koala × × × × ×Sanglier × × × × × × × ×Guépard × × × × × × ×Tab. 3.6 � Contexte des animaux K1 = (G,M1, I1)Nous prenons l'exemple de la famille de 
ontextes relationnels ave
 K = {K1, K2}, où K1est le 
ontexte des animaux présenté dans le tableau 3.3 et K2 est un 
ontexte ave
 des ré-gions du monde présenté dans le tableau 3.4, et R = {aPourHabitat} qui a 
omme domaine� Animaux � et 
omme 
o-domaine � Régions �. L'appli
ation du pro
essus d'ar
 produit lesdeux treillis �naux de la �gure 3.12. Le tableau 3.6 présente le 
ontexte des animaux et ex-plique le phénomène d'é
helonnage utilisé pour 
onstruire le treillis de 
on
epts à gau
he dela �gure 3.12. Par exemple, l'objet Sanglier est relié aux régions Afrique-du-nord, Iran,Danemark et Italie par la relation aPourHabitat, 
ela signi�e que l'objet Sanglier posséderaun attribut relationnel ave
 tous les 
on
epts où les régions Afrique-du-nord, Iran, Danemarket Italie apparaissent en tant qu'instan
e. Ainsi, Sanglier possède les attributs relationnels
aPourHabitat:CO, aPourHabitat:C1, aPourHabitat:C3 et aPourHabitat:C4.L'outil Gali
ia. Gali
ia [Valt
hev et Missaoui, 2001; Valt
hev et al., 2003℄ est un logi
iellibre qui permet de 
réer, visualiser et sauvegarder des treillis de 
on
epts. C'est une plateformequi 
ontient une multitude d'algorithmes pour 
onstruire des treillis et aussi pour extraire desrègles d'asso
iation d'un 
ontexte donné. Gali
ia est aussi le seul logi
iel qui intègre un algo-rithme pour 
onstruire des treillis relationnels à partir d'une famille de 
ontextes relationnels.3.3.7 Autres extensions de l'analyse formelle de 
on
eptsDans 
ette sous-se
tion, nous présentons d'autres appro
hes proposées pour étendre l'af
et prendre en 
ompte plusieurs types de données et pas seulement des données mono-valuées(objets/attributs binaire). En e�et l'utilisation de l'é
helonnage 
on
eptuel permet d'élargir les53
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Fig. 3.12 � Les deux treillis résultant de l'appli
ation de l'ar
 sur la famille de 
ontextes (K,R)domaines d'appli
ation de l'af
 à des données qui peuvent se présenter sous la forme de 
ontextesmultivalués. Mais le passage d'un 
ontexte multivalué à un 
ontexte mono-valué ne suit au
unerègle et il dépend entièrement des experts du domaine étudié. Pour remédier à 
es désavantages,plusieurs travaux de re
her
he ont été proposés dans le but d'étendre les dé�nitions de l'af
 pour
ouvrir les données 
omplexes. Nous 
itons quelques uns de 
es travaux. L'Analyse Formellede Con
epts Floue (af
f) 
onsiste à étendre les résultats de l'af
 aux 
ontextes �ous. Un
ontexte �ou est un 
ontexte multivalué où les valeurs de la relation binaire objets/attributsdé
rivent un degré de vérité pour lequel l'objet est en relation ave
 l'attribut [Belohlávek etSklenar, 2005℄. L'Analyse de Con
epts Logiques (a
l) 
onsiste à étendre les résultats de l'af
aux 
ontextes logiques. Un 
ontexte logique est un 
ontexte multivalué dans lequel les attributssont des des
riptions qui prennent 
omme valeurs des formules logiques dé
rivant les objets du
ontexte [Ferré, 2002℄. Il existe d'autres extensions qui ont été proposées. Ganter et Kuznetsovont proposé une extension de l'af
 pour l'identi�
ation de patrons dans des graphes [Ganteret Kuznetsov, 2001℄. Brito et al. [2005℄ ont dé�ni une appro
he pour l'analyse des donnéesprobabilistes similaire à l'appro
he af
f. Elloumi et Jaoua ont dé�ni une appro
he pour la priseen 
ompte des données impré
ises dans des 
ontextes multivalués [Jaoua et Elloumi, 2002℄. En�n,l'extension de l'af
 aux objets symboliques a été proposée par G. Polaillon dans le 
adre de sestravaux de thèse [Polaillon, 1998℄.3.4 Classi�
ation des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologieave
 l'af
Dans 
ette se
tion, nous utilisons l'af
 pour 
lassi�er les méthodologies présentées dans lase
tion 2.2. Il n'existe pas de méthodologie idéale pour toutes les appli
ations, mais 
ha
uned'entre-elles répond à un 
ertain nombre de 
ara
téristiques que l'utilisateur doit dé�nir avant54



3.4. Classi�
ation des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologie ave
 l'af
de 
hoisir la méthodologie à utiliser. L'af
 nous permet de 
onstruire une hiérar
hie de 
esméthodologies d'après leurs 
ara
téristiques et ainsi : un utilisateur doit tout d'abord dé�nir les
ara
téristiques que doit avoir la méthodologie qu'il veut utiliser, puis naviguer dans le treillisde 
on
epts pour trouver la bonne méthodologie pour son appli
ation.
Ressour
esoblig
atoires

Dé
omposition Expert Fouilledetextes Des
riptionForm
elle

Ressour
esre
om
mandées

Evolution Evaluation Fouillededonné
es

Enri
hissement Semi-automatiqu
e

On-to-Knowledge × × × × × × × ×Methontology × × × × × ×Sensus × × ×Us
hold et King ×Grünger et Fox × × ×Noy et M
Guinness × ×Cy
 × × ×Ka
tus × × ×Tab. 3.7 � Le 
ontexte KM = (GM ,MM , IM ) des méthodologies de 
onstru
tion d'ontologies etleurs 
ara
téristiquesLe treillis de 
on
epts des méthodologies est 
onstruit à partir du 
ontexte formel KM =
(GM ,MM , IM ), tel que GM est l'ensemble des méthodologies, MM est l'ensemble des attributs(
ara
téristiques) des méthodologies (présentées dans la sous-se
tion 2.2.2) et IM est une rela-tion binaire tel que IM(g,m) veut dire que la méthodologie g possède la 
ara
téristique m. La
ara
téristique � méthodologie utilisant des ressour
es du domaine � est divisée en deux 
ara
té-ristiques distin
ts : � méthodologie re
ommandant l'utilisation de ressour
es � et � méthodologieobligeant l'utilisation des ressour
es �. Cette division est importante dans le 
hoix de la métho-dologie, 
ar les méthodologies ayant la 
ara
téristique � méthodologie obligeant l'utilisation desressour
es � dé
rivent les méthodes de réutilisation de 
es ressour
es. Le tableau 3.7 présentele 
ontexte binaire KM = (GM ,MM , IM ) et le treillis résultant de l'appli
ation de l'af
 sur 
e
ontexte est présenté dans la �gure 3.13.Nous pouvons remarquer que toutes les méthodologies sont 
ontr�lées par les experts dudomaine. Néanmoins, nous pouvons distinguer des di�éren
es entre les méthodologies. Nousproposons une 
lassi�
ation des méthodologies (voir �gure 3.13) en trois grandes familles :� A
quisition de 
onnaissan
es : regroupe des méthodologies qui extraient manuellementde la 
onnaissan
e à l'aide des experts du domaine. Nous 
itons dans 
ette famille deméthodologies, la méthodologie de Us
hold et King, la méthodologie de Noy et M
Guinnesset 
elle de Grünger et Fox. Ces méthodologies 
onstituent la base des autres méthodologies.� Réutilisation et enri
hissement de ressour
es : regroupe les méthodologies qui extraient des
onnaissan
es à partir de ressour
es du domaine déjà existantes. Nous 
itons dans 
ettefamille de méthodologies, les méthodologies Ka
tus, Cy
 et Sensus.� Apprentissage à partir des données : regroupe les méthodologies ayant un pro
essus semi-automatique et qui utilisent des méthodes de fouille pour extraire des 
onnaissan
es à55
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Fig. 3.13 � Treillis résultant du 
ontexte des méthodologie KM = (GM ,MM , IM )partir de données brutes. Cette famille regroupe les méthodologies Methontology etOn-to-Knowledge.Ainsi, si un utilisateur veut enri
hir une ontologie ou formaliser puis enri
hir des bases de don-nées, alors il doit utiliser les méthodologies de � réutilisation et enri
hissement de ressour
es �. Sipar 
ontre, il veut utiliser des méthodes d'apprentissage, il doit utiliser les méthodologies d'� Ap-prentissage à partir des données �. Par 
ontre au
une méthodologie ne permet de réutiliser etd'enri
hir des ressour
es déjà existantes et en même temps d'utiliser des méthodes d'apprentissageà partir de données a�n que le pro
essus de 
onstru
tion de l'ontologie soit semi-automatique.3.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir dedonnées (e
t) et ses appli
ations sur les bases de données et les 
orpus de textes. Nous avonségalement détaillé les méthodes d'extra
tion de 
onnaissan
es proposées dans la littérature. Nousavons expliqué pourquoi nous avons 
hoisi la méthode de fouille l'Analyse Formelle de Con
eptsaf
 et son extension l'Analyse Relationnelles de Con
epts (ar
). Ensuite, nous avons présentéles notions de base de 
es deux méthodes de fouille. En�n, nous avons proposé une 
lassi�
ationdes di�érentes méthodologies proposées dans la se
tion 2.2.Les notions présentées dans 
e 
hapitre nous permettront de présenter notre méthodologieet notre pro
essus de 
onstru
tion d'ontologies à partir de ressour
es textuelles hétérogènes56



3.5. Con
lusionnommées Pa
tole � Property And Class Chara
terization from Text to OntoLogy Enri
hment �dans les deux 
hapitres suivants.
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ation des attributs binaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 724.6.1 L'analyseur syntaxique Stanford Parser . . . . . . . . . . . . . . . . 734.6.2 Identi�
ation des attributs binaires en astronomie . . . . . . . . . . . . 744.6.3 Identi�
ation des attributs binaires en mi
robiologie . . . . . . . . . . . 764.7 Identi�
ation des attributs relationnels . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.7.1 Le logi
iel Gate . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.7.2 Identi�
ation des attributs relationnels dans le domaine de la mi
robiologie 784.8 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82Introdu
tionCe 
hapitre est divisé en deux parties. La première partie présente notre méthodologie Pa
-tole � Property And Class Chara
terization from Text to OntoLogy Enri
hment �. Il s'agitd'une méthodologie de 
onstru
tion d'ontologies à partir de ressour
es textuelles hétérogènes.59



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esNous dé�nissons d'abord ses 
ara
téristiques, puis nous la positionnons par rapport à l'état del'art. Ensuite, le pro
essus Pa
tole issu de 
ette méthodologie est détaillé. Ce pro
essus estdivisée en trois grandes étapes (voir �gure 3.1) : (1) prétraitement des ressour
es, (2) appli
ationde méthodes de fouille de données et en�n (3) représentation et implémentation de l'ontologie.Dans la deuxième partie de 
e 
hapitre, nous détaillons la première grande étape du pro
essusPa
tole : le prétraitement des ressour
es pour l'identi�
ation des éléments assertionnels. Lesdeux autres étapes seront détaillées dans le 
hapitre 5. L'identi�
ation des éléments assertionnelsse fait en deux étapes : d'abord dé�nir puis extraire l'ensemble des référen
es lexi
ales pour les
on
epts, 
e qui signi�e l'ensemble des instan
es que nous utilisons pour 
onstruire l'ontologie dedomaine. Ensuite, dé�nir puis extraire les di�érents des
ripteurs d'objets extraits des di�érentesressour
es a�n de 
onstruire les référen
es lexi
ales pour les attributs et les relations. Les di�érentsdes
ripteurs d'objets (DO) sont des façons de dé�nir un objet. Par exemple, une 
lasse a�e
téepar les experts du domaine à un objet est un des
ripteur d'objet, ou un attribut binaire, unerelation entre objets sont aussi des des
ripteurs d'objets. Généralement les des
ripteurs d'objetssont 
hoisis ave
 l'aide des experts du domaine d'après leurs 
onnaissan
es, puis extraits desdi�érentes ressour
es. Chaque ressour
e peut fournir un ou plusieurs des
ripteurs d'objets. Parexemple, un thésaurus peut fournir un ensemble de 
lasses organisées hiérar
hiquement. Une basede données ou un 
orpus de textes peuvent fournir des paires du type (objet,attribut_binaire)ou en
ore un ensemble de triplets du type (objeti,attribut_relationnel,objetj).4.1 La méthodologie Pa
toleDans 
ette thèse, nous avons mis en pla
e une méthodologie et un pro
essus nommés Pa
-tole � Property And Class Chara
terization from Text to OntoLogy Enri
hment � (présentésdans [Bendaoud et al., 2008b℄). Les obje
tifs de la méthodologie Pa
tole sont tout d'abord dereprésenter formellement les 
onnaissan
es déjà existantes dans le domaine, 
'est-à-dire proposeraux experts des dé�nitions formelles des 
lasses prédé�nies de leur domaine. Cette représenta-tion permet de raisonner et de poser des questions 
omplexes au système, 
omme l'instan
iationdes objets (� Quel est le 
on
ept de l'objet X sa
hant ses 
ara
téristiques ? �), la 
omparaisonde 
on
epts (� Existe-il un 
on
ept 
ontenant les deux objets X et Y sa
hant leurs 
ara
téris-tiques ? �) ou en
ore la déte
tion du domaine d'une relation (� Quelle est le 
on
ept de l'objetX et ave
 quels objets est-il en relation ? �). Le deuxième obje
tif est � la dé
ouverte de 
onnais-san
es �, 
'est-à-dire, proposer des objets, des 
lasses, des attributs, des relations. . . aux expertsdu domaine qui, peut-être, les 
onsidéreront 
omme de nouvelles � unités de 
onnaissan
e �. A�nde montrer l'adaptibilité de 
ette méthode à di�érents domaines, nous l'avons appliquée sur deuxdomaines spé
i�ques très di�érents, l'astronomie et la mi
robiologie.Pa
tole 
onstruit semi-automatiquement une ontologie à partir de di�érentes ressour
es dudomaine spé
i�que (thésaurus, bases de données, di
tionnaires, 
orpus de textes,. . .). Dans 
ettese
tion, nous présentons tout d'abord les 
ara
téristiques de notre méthodologie. Puis, nouspositionnons notre méthodologie par rapport à la 
lassi�
ation des méthodologies présentéesdans la se
tion 3.4. En�n, nous présentons un s
héma global du pro
essus Pa
tole issu de 
etteméthodologie.4.1.1 Cara
téristiques de la méthodologie Pa
toleDans 
ette partie, nous présentons les di�érentes 
ara
téristiques que véri�e notre méthodolo-gie Pa
tole. Son but est de 
onstruire une ontologie qui dé�nit formellement des 
lasses d'objets60



4.1. La méthodologie Pa
toleave
 des des
ripteurs d'objets identi�és dans di�érentes ressour
es textuelles hétérogènes. Pour
ela, notre méthodologie doit satisfaire les neuf 
onditions (introduites dans la se
tion 2.2) :1. être 
ontr�lée par un expert : l'expert doit intervenir à 
haque étape de notre méthodologiepour des validations,2. prendre en 
ompte les ressour
es déjà existantes dans le domaine (bases de données, thé-saurus, . . .) a�n de ne pas repartir à zéro et de réutiliser 
e qui existe,3. utiliser des méthodes de fouille de données et de fouille de textes,4. fusionner les di�érents types de ressour
es,5. dé
rire formellement les 
on
epts du domaine et les relations entre 
es 
on
epts,6. avoir un pro
essus semi-automatique : pour pouvoir traiter des bases de données et des
orpus de textes volumineux,7. être évaluée pour savoir si elle répond aux besoins des experts,8. enri
hir une ontologie déjà existante,9. être 
apable d'évolution.4.1.2 Positionnement de la méthodologie Pa
toleTab. 4.1 � Le 
ontexte KM = (GM ,MM , IM ) représentant les méthodologies et leurs 
ara
téris-tiques
Ressour
esob
ligatoires

Dé
ompositio
n

Expert Fouilledetex
tes

Des
riptionF
ormelle

Ressour
esre

ommandées

Evolution Evaluation Fouillesdedo
nnées

Enri
hisseme
nt

Semi-automa
tique

On-to-Knowledge × × × × × × × ×Methontology × × × × × ×Sensus × × ×Us
hold et King ×Grünger et Fox × × ×Noy et Guiness × ×Cy
 × × ×Ka
tus × × ×Pa
tole × × × × × × × × ×Nous ajoutons la méthodologie Pa
tole au 
ontexte KM = (GM ,MM , IM ) a�n de la posi-tionner par rapport aux autres méthodologies. Le nouveau 
ontexte est présenté dans la table 4.1et le treillis 
orrespondant à 
e 
ontexte est présenté dans la �gure 4.1. La méthodologie Pa
-tole est singulière, 
ar à notre 
onnaissan
e 
'est la seule méthodologie qui fait partie des deux61



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
es

Fig. 4.1 � Treillis de 
on
epts utilisé pour positionner la méthodologie Pa
tolefamilles de méthodologies que sont : l'apprentissage à partir des données et la réutilisation et l'en-ri
hissement de ressour
es. Elle est inspirée des méthodologies Methontology [Gómez-pérezet al., 2004℄, On-to-Knowledge de [Maed
he et Staab, 2004℄ et Sensus [Valente et al., 1999℄.Des méthodologies Methontology et On-to-Knowledge, Pa
tole reprend plusieurs idéestelles que : l'introdu
tion de l'expert du domaine dans la bou
le de 
onstru
tion de l'ontologiea�n de valider 
haque étape, la déte
tion d'un ensemble de termes à partir d'un 
orpus de texteset la dé�nition des 
on
epts résultants en une logique de des
riptions. A partir de la méthodolo-gie Sensus, Pa
tole reprend l'idée de s'appuyer sur des ressour
es du domaine déjà existantespour 
onstruire l'ontologie au lieu de la re
onstruire à partir de zéro et également l'idée d'enri
hirl'ontologie par d'autres ressour
es que les ressour
es utilisées pour la 
onstruire.4.1.3 Le pro
essus Pa
toleLe pro
essus Pa
tole 
onstruit une ontologie de domaine à partir de ressour
es textuelleshétérogènes en s'appuyant sur les pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es présentés dans le 
ha-pitre 3.1 et sur les méthodes de fouille de données présentées dans la se
tion 3.3. Ce pro
essus sedé
ompose en trois étapes. La première étape 
onsiste à identi�er les éléments assertionnels (enanglais assertion 
omponent (Abox)) d'une ontologie à partir des di�érentes ressour
es textuelles62



4.1. La méthodologie Pa
toledisponibles. Les éléments assertionnels 
omposent le lexique du s
héma d'ontologie qui 
omprendles ensembles des référen
es lexi
ales pour les 
on
epts, les attributs et les relations, nommésrespe
tivement RefC , RefA et RefR (
es ensembles sont dé�nis dans la sous-se
tion 2.1.4). Lase
onde étape de notre pro
essus 
onsiste à 
onstruire des hiérar
hies de 
on
epts et des relationsentre 
es 
on
epts, 
e qui signi�e extraire les éléments terminologiques de l'ontologie (en anglaisterminologi
al 
omponent (Tbox)) à partir des éléments assertionnels de l'ontologie. En�n, dansla troisième étape, le pro
essus Pa
tole représente le s
héma d'ontologie en une ontologie enutilisant un formalisme de la représentation des 
onnaissan
es, la Logique de Des
riptions FLE .Cette ontologie est implémentée en un langage du Web sémantique, le langage Web OntologyLanguage (owl).

Fig. 4.2 � S
héma global du pro
essus Pa
toleLe pro
essus Pa
tole (voir �gure 4.2) se dé
ompose en six étapes et 
haque étape né
essitela validation de l'expert :1. Préparation des données : 
ette étape utilise di�érents types d'outils tels que des outilsde Traitement Automatique de la Langue Naturelle (Taln), des outils d'Extra
tion d'In-formation (ei) et des outils de transformation pour extraire les objets du domaine (voirla sous-se
tion 4.4) ainsi que les di�érents types de Des
ripteurs d'Objets (DO) (voir lase
tion 4.2) à partir des ressour
es textuelles hétérogènes du domaine,2. af
/ar
 : 
ette étape utilise les deux méthodes de fouille que nous avons 
hoisies pour
onstruire des hiérar
hies de 
on
epts et des relations entre 
es 
on
epts à partir des élé-ments extraits de l'étape pré
édente,3. Evaluation et interprétation des experts : dans 
ette étape, les experts évaluent les di�é-rentes hiérar
hies de 
on
epts ainsi que les relations entre 
es 
on
epts. Ils ont la possibilitéd'interagir ave
 le pro
essus et de revenir en arrière pour modi�er les 
ontextes des mé-thodes de fouille. Le pro
essus étant itératif, les experts peuvent l'appliquer autant de foisqu'ils le souhaitent, jusqu'à 
e que les hiérar
hies de 
on
epts résultantes répondent à leursattentes,4. Représentation en ld : 
ette étape permet de passer du s
héma d'ontologie à une ontologiereprésentée ave
 le formalisme de ld FLE et implémentée en owl a�n de pouvoir e�e
tuerdes raisonnements,5. Requêtes : 
ette étape propose les types de requêtes auxquelles notre système peut répondreen utilisant les te
hniques de raisonnement o�ertes par les langages de ld. 63



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
es4.2 Des
ripteurs d'objetsLe 
hoix des ressour
es d'un domaine spé
i�que ne se fait pas par rapport au type de la res-sour
e, mais par rapport aux éléments qu'elle 
ontient. Ces éléments sont nommés Des
ripteursd'Objets (DO). Pour 
hoisir 
es des
ripteurs d'objets, nous revenons à la dé�nition d'une ontolo-gie donnée dans la sous-se
tion 2.1.4 : une ontologie est 
omposée de hiérar
hies de 
on
epts reliésentre eux par des relations transversales. Ainsi, les des
ripteurs d'objets doivent permettre de
onstruire des hiérar
hies de 
on
epts (intension/extension) et des relations entre 
es 
on
epts.Ces des
ripteurs d'objets sont 
hoisis en 
ollaboration ave
 des experts du domaine et d'après laméthode de fouille que nous avons 
hoisie.Dans nos deux domaines d'appli
ation, les experts ont dé�ni les hiérar
hies de 
lasses 
ommeétant le premier des
ripteur d'objets. Le deuxième des
ripteur d'objets est 
onstitué d'attributsbinaires. Ces attributs sont les 
ara
téristiques propres des objets. Le troisième des
ripteur d'ob-jets est 
omposé des liens inter-objets, 
'est-à-dire des instan
es de relations qu'entretiennent lesobjets entre eux. Avant de présenter plus en détails 
es di�érents des
ripteurs et leurs méthodesd'identi�
ation, nous dé�nissons l'ensemble des objets relatifs aux domaines 
onsidérés ; 
es en-sembles sont supposés �nis. Pour les deux domaines d'appli
ation, les ensembles d'objets quenous 
onsidérons sont :� dans le domaine de l'astronomie, nous dé�nissons l'ensemble des objets 
élestes 
ommeétant l'ensemble des objets noté G,� dans le domaine de la mi
robiologie, nous dé�nissons trois ensembles disjoints d'objets dudomaine : les antibiotiques notés GA, les ba
téries notées GB et les gènes notés GG.4.2.1 Des
ripteur d'objets 1 : Les 
lasses d'objetsLe premier des
ripteur d'objets (DO1) représente les attributs qui à un objet assignent sa
lasse dans un ensemble prédé�ni de 
lasses M1. Une 
lasse C est dé�nie 
omme un ensembled'objets de G ou en
ore un élément de 2G (l'ensemble des parties de G). L'ensemble des objetsd'une 
lasse C1 est appelé � extension de la 
lasse � et noté ext(C1).Soit M1 un ensemble de 
lasses d'objets gi ∈ G et ⊑ un ordre partiel dé�ni sur M1 dela façon suivante : ∀ C1, C2 ∈ M1, C1 ⊑ C2 si et seulement si ext(C1) ⊆ ext(C2) (relationd'in
lusion). L'ensemble ordonné (M1,⊑) est appelé � hiérar
hie sour
e �. Les objets représententles � feuilles � de 
ette hiérar
hie (n÷uds terminaux). Tous les objets d'une 
lasse sont aussidans les super-
lasses de 
elle-
i par la transitivité de la relation d'in
lusion.Hiérar
hie sour
e dans le domaine de l'astronomie. Dans le domaine de l'astronomie,
'est la hiérar
hie de la base SimBad qui joue le r�le de hiérar
hie sour
e du domaine (
ettehiérar
hie a été 
hoisie par les astronomes). Elle regroupe toutes les 
lasses prédé�nies dans ledomaine de l'astronomie. Les objets d'une 
lasse appartiennent à toutes ses super-
lasses. Parexemple, 3C_273 est une Quasar, Galaxy est une super-
lasse de Quasar don
 3C_273 est aussiune Galaxy.Hiérar
hie sour
e dans le domaine de mi
robiologie. Faute de hiérar
hies manuellesdes gènes et des antibiotiques nous n'avons pris en 
onsidération que la hiérar
hie sour
e desba
téries. C'est la base n
bi Taxonomy qui joue le r�le de hiérar
hie sour
e. n
bi Taxonomyregroupe les 
lasses prédé�nies du domaine et assigne 
haque objet à une 
lasse et à toutesses super-
lasses dans la hiérar
hie. Par exemple, la ba
térie Heli
oba
ter_Pylori est une64



4.2. Des
ripteurs d'objetsProteoba
teria, GammaProteoba
teria est une super-
lasse de la 
lasse Proteoba
teria etdon
 Heli
oba
ter_Pylori est une GammaProteoba
teria.En revan
he, les hiérar
hies sour
es ne donnent pas de dé�nitions aux 
lasses d'objets, elles nefont qu'a�e
ter une 
lasse à un objet. Ainsi, pour dé�nir 
es 
lasses, nous extrayons un deuxièmetype d'éléments : les attributs binaires notés (DO2).4.2.2 Des
ripteur d'objets 2 : Les attributs binairesDans un autre type de ressour
es, les objets du domaine sont dé
rits par des attributs binairesqui dé
rivent des 
ara
téristiques propres aux objets. Ces attributs peuvent être extraits d'unebase de données ou d'un 
orpus de textes. Ces attributs binaires 
omposent l'ensemble RefA quisert à regrouper des instan
es de l'ensemble RefC dans un même 
on
ept.Attributs binaires dans le domaine de l'astronomie. Les attributs binaires dans le do-maine de l'astronomie ont été déte
tés à partir de 
orpus de textes [Bendaoud et al., 2007a℄.Cette méthode d'identi�
ation sera détaillée dans la sous-se
tion 4.6.2.Attributs binaires dans le domaine de la mi
robiologie. Trois ensembles disjoints d'at-tributs binaires ont été extraits dans le domaine de la mi
robiologie, un pour 
haque ensembled'objets. Ces attributs binaires ont été extraits de bases de données. Cette méthode d'identi�
a-tion ainsi que le 
hoix de 
ette ressour
e sont présentés dans la sous-se
tion 4.6.3.En�n, 
omme une ontologie est aussi 
onstituée de relations transversales entre 
on
epts,nous avons besoin d'attributs relationnels (DO3). Les attributs relationnels sont des instan
esde relations.4.2.3 Des
ripteur d'objets 3 : Les attributs relationnelsLes objets du domaine peuvent être reliés à d'autres objets. Ces relations sont identi�éesà partir d'un 
orpus de textes ou de bases de données. Ces attributs relationnels 
onstituentl'ensemble RefR qui représente les instan
es de relations entre 
on
epts dans une ontologie dedomaine.Attributs relationnels dans le domaine de l'astronomie. Nous avons proposé plusieursrelations dans le domaine de l'astronomie, mais les astronomes ne les ont pas 
onsidérées 
ommedes des
ripteurs de domaine intéressants. Nous avons publié une expérimentation dans [Bendaoudet al., 2007b; 2009℄ qui prend en 
ompte la relation � isObservedBy � entre les objets 
élestes etles téles
opes. Néanmoins, la 
lassi�
ation des objets 
élestes relativement au type de téles
opespermettant de les observer ne s'est pas avérée très intéressante par les astronomes. Nous avonsseulement extrait 10 téles
opes reliés à 60 objets 
élestes.Attributs relationnels dans le domaine de la mi
robiologie. Dans le domaine de la mi-
robiologie, deux relations ont été prises en 
ompte (
hoisies également par les mi
robiologistes) :la relation � isPartOfGenomeOf � entre l'ensemble des gènes et l'ensemble des ba
téries et larelation � isResisting � entre l'ensemble des ba
téries et l'ensemble des antibiotiques. La méthoded'identi�
ation de 
es relations est détaillée dans la sous-se
tion 4.7. 65



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esAvant de présenter les di�érentes méthodes d'identi�
ation de 
es des
ripteurs d'objets, nousdevons appliquer un prétraitement aux 
orpus de textes 
ar, 
omme présenté dans la sous-se
tion 3.1.2, le pro
essus d'extra
tion de 
onnaissan
es à partir de 
orpus de textes possède uneétape supplémentaire par rapport à e
bd qui est le prétraitement des 
orpus.4.3 Prétraitement des 
orpus de textesLa �gure 4.3 présente les di�érentes étapes du prétraitement que nous appliquons pour iden-ti�er les éléments de l'Abox à partir de 
orpus de textes. Ce prétraitement se 
ompose de troisétapes : la tokenisation et normalisation, la 
atégorisation des mots et l'analyse morphologique.
Fig. 4.3 � Prétraitement des 
orpus de textesTokenisation et normalisation. Cette étape 
onsiste à dé
ouper les textes en phrases, puis enmots et ensuite à normaliser 
ertains types de mots. Le dé
oupage présente parfois des di�
ultés
omme la di�éren
iation entre un signe de pon
tuation qui représente la �n d'une phrase et 
eluiqui est pla
é après une abréviation telle que : � i.e �., ou en
ore la déte
tion des dates, deshoraires, de numéros de téléphone, et
. La normalisation 
onsiste à retrouver des dates ou deshoraires par exemple et de les transformer en un format standard. Cette étape de normalisationet de tokenisation est détaillée dans [Klein et Manning, 2002; Feldman et Sanger, 2007℄.Catégorisation des mots. Appelée en anglais � Part-of-spee
h tagging (POS Tagging) �.Cette étape permet d'annoter 
haque mot dans une phrase ave
 sa 
atégorie grammati
ale.L'annotation est faite d'après le r�le du mot dans la phrase. Les annotations les plus 
ommunessont : les arti
les, les verbes, les noms, les adje
tifs, les adverbes, les prépositions, . . .. La plupartdes pro
essus de POS Tagging s'appuient sur des méthodes statistiques ou probabilistes pourannoter les mots 
omme dans [Chur
h, 1988; Charniak, 1995℄. Dans 
ette thèse, nous utilisons le� Stanford POS Tagger �. Cet outil a un pour
entage de 96.72 % à 96.86 % de mots 
orre
tementétiquetés [Toutanova et Manning, 2000℄.Analyse morphologique. L'analyse morphologique 
onsiste à trouver le lemme d'un mot.Dans 
ette thèse, nous n'avons pas utilisé d'analyse morphologique de manière très approfondie.Seuls les pluriels des mots ont été gérés.4.4 Déte
tion des instan
es4.4.1 Déte
tion des instan
es dans le domaine de l'astronomieDans le domaine de l'astronomie, les instan
es sont représentées par les objets 
élestes. Cesobjets ont une forme très parti
ulière et pour les identi�er, nous ne pouvons pas utiliser les66



4.4. Déte
tion des instan
esméthodes de déte
tion des termes appliquant des 
ritères morpho-syntaxiques ou des 
ritèresstatistiques 
omme dans les travaux présentés dans la se
tion 3.1.2. Nous utilisons don
 deuxstratégies 
omplémentaires suggérées par la base SimBad. La première stratégie 
onsiste à seservir des noms d'objets déjà répertoriés dans la base SimBad (par exemple Orion). Ainsi unesimple re
her
he de la 
haîne de 
ara
tères permet de les lo
aliser dans les textes. La deuxièmestratégie 
onsiste à utiliser un di
tionnaire de nomen
latures (voir �gure 4.4) pour repérer lesnoms d'objets, par exemple, l'objet NGC_6994 est déte
té par la nomen
lature NGC_NNNN où N estun 
hi�re.

Fig. 4.4 � Di
tionnaire de Nomen
latures des objets 
élestesLe pro
essus Pa
tole a identi�és 1382 objets 
élestes à partir du 
orpus de textes. A�nd'évaluer 
ette méthode de déte
tion, les astronomes ont 
her
hé manuellement les objets 
élestesdans les textes. Les objets que Pa
tole a identi�é représentent 90 % des objets des textes. Enrevan
he, quelques objets déte
tés ne sont pas des objets 
élestes. Ces erreurs peuvent êtreexpliquées 
omme suit :� Des nomen
latures non dis
riminantes : quelques objets dans le domaine de l'astronomiepossèdent les mêmes nomen
latures que les objets 
élestes, par exemple, la nomen
la-ture IRA_X de la base SimBad déte
te l'objet 
éleste IRAS_16293 mais aussi le téles
opeIRAM_30,� Des abréviations dans les textes : quelques auteurs utilisent des abréviations dans les textes,par exemple, ils é
rivent S_180 au lieu de Sand_180,� Des erreurs de typographie dans la base SimBad : quelques noms d'objets sont mal é
rits
omme, par exemple, Name_Lupus_2 au lieu de Lupus_2.Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es. Grâ
e à notre méthode de déte
tion d'objets quiutilise deux stratégies 
omplémentaires, nous avons réussi à identi�er trois nouveaux objetsHH_24MMS, S140_IRS3, M33_X-9 qui n'étaient pas dans la base SimBad. Ces trois objets ontété jugés par les astronomes 
omme étant des unités de 
onnaissan
es et ils ont été ajoutésà la base SimBad.Prise en 
ompte des synonymes dans le domaine de l'astronomie. Dans le domaine del'astronomie, la base SimBad nous donne pour 
haque objet 
éleste les di�érents identi�ants qu'ilpeut avoir. La �gure 4.5 présente tous les identi�ants que peut prendre l'objet 
éleste NGC_1864.67
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es
Fig. 4.5 � L'ensemble des identi�ants de objet NGC_18644.4.2 Déte
tion des instan
es dans le domaine de la mi
robiologieLa déte
tion des entités nommées dans le domaine de la mi
robiologie est faite ave
 le logi
ielGate qui sera présenté dans la sous-se
tion 4.7.1. Le prin
ipe de 
ette méthode étant le mêmeque dans le domaine de l'astronomie, nous utilisons une liste d'objets (thésaurus) ainsi que desdi
tionnaires de nomen
latures. Par exemple, les ba
téries sont identi�ées à partir de thésaurus dela base n
bi20. Un extrait de 
e thésaurus est présenté dans la �gure 4.6. Cette liste présente desba
téries ainsi que leurs sou
hes. Par exemple, Heli
oba
ter_Pylori est le nom de la ba
térieet Heli
oba
ter_Pylori_Shi470 est le nom d'une de ses sou
hes. Une sou
he est une variante,
e qui signi�e la même ba
térie mais ave
 un génome di�érent. Les antibiotiques ont été identi�ésgrâ
e à une liste d'antibiotiques mise en ligne21. Les gènes quant à eux sont déte
tés par desnomen
latures 
ar généralement un gène est de la forme suivante : ab
D, 
'est-à-dire, trois lettresen minus
ules suivies d'une lettre en majus
ule. La gestion de 
es listes d'objets est expliquéedans la sous-se
tion 4.7.2. La �gure 4.7 présente un exemple de textes où tous les objets dudomaine sont déte
tés.

Fig. 4.6 � Un extrait de la 
lassi�
ation des ba
téries dans la base n
biQuelques erreurs ont été déte
tées dans l'identi�
ation des objets du domaine qui peuventêtre expliquées 
omme suit :� des erreurs dans le di
tionnaire des nomen
latures : dans le di
tionnaire de nomen
lature,les gènes et les protéines possèdent les mêmes noms. Ils sont distingués par le fait que les20http ://www.n
bi.nlm.nih.gov/genomes/genlist.
gi ?taxid=2&type=0&name=Complete%20Ba
teria21http ://www.emedexpert.
om/lists/antibioti
s.shtml68



4.5. Identi�
ation des 
lasses d'objetsgènes 
ommen
ent tous par des minus
ules et les protéines par des majus
ules. Toutefois,
ertains gènes 
omme par exemple Lo
us_nfxD 
ommen
ent par une majus
ule ;� manque de nomen
latures pour retrouver les gènes mutants, par exemple les gènes mutantsA2143C, A2143G, A2144G auraient pu être retrouvés ave
 la nomen
lature ANNNC ave
 Aet C deux majus
ules et N un 
hi�re ;� des erreurs du système :� 
onfusion entre les 
odons et les aminoa
ides 
ar leurs noms sont très semblables ;� 
onfusion entre les protéines et antibiotiques. Par exemple ave
 Peni
illin-bindingprotein (PBP), le système a déte
té Peni
illin 
omme antibiotique etPeni
illin-binding protein (PBP) 
omme protéine, au lieu de ne déte
ter quela protéine ;� mauvaises abréviations : le système Pa
tole a 
onfondu la ba
térieMy
oba
terium_Tuber
ulosis et la maladie tuber
ulosis.

Fig. 4.7 � Identi�
ation de neuf types d'objets du domaine de la mi
robiologie à partir du 
orpusde textesPrise en 
ompte des synonymes dans le domaine de la mi
robiologie. Nous n'avonspas trouvé de ressour
es dans le domaine de la mi
robiologie qui nous permettent de prendre en
ompte des synonymes. Par 
ontre, les experts nous ont 
onseillé de repérer les abréviations etde les regrouper. Par exemple, les termes � Strepto
o

us_Pneumoniae �, � S._Pneumoniae �ou en
ore � Strepto
o

us_P. � représentent la même ba
térie é
rite de di�érentes manières etdon
 la même instan
e.4.5 Identi�
ation des 
lasses d'objetsDans 
ette se
tion, nous présentons notre méthode d'identi�
ation des 
lasses d'objets. Cetteméthode est 
omposée de deux étapes. La première étape 
onsiste à trouver pour 
haque objet69
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tole : Prétraitements des ressour
esdu domaine sa 
lasse. Généralement, la 
lasse est retrouvée en exé
utant une requête dans labase des experts. Si au
une 
lasse n'est attribuée à un objet dans 
ette base alors la 
lasseObje
t_of_unknown_nature lui est attribuée. La deuxième étape 
onsiste à identi�er la partiede la � hiérar
hie sour
e � qui 
ontient les 
lasses extraites de la première étape, 
'est-à-dire, les
lasses qui sont reliées à au moins un objet. Dans les sous-se
tions suivantes, nous appliquons
ette méthode dans les deux domaines spé
i�ques, l'astronomie et la mi
robiologie.4.5.1 Identi�
ation des 
lasses d'objets dans le domaine de l'astronomieDans le domaine de l'astronomie, la base SimBad est la plus grande base pour la 
lassi�
ationdes objets 
élestes hors du système solaire. Elle possède :� 4 288 748 objets,� 12 550 032 identi�ants,� 225 017 référen
es bibliographiques,� 6 042 878 
itations d'objets dans les arti
les.SimBad nous permet d'instan
ier les objets 
élestes identi�és dans des textes ave
 des 
lassesprédé�nies par les astronomes. Un exemple de 
ette instan
iation est présenté dans la �gure 4.8qui montre la 
lassi�
ation de l'objet SMC dans la 
lasse Galaxy. Les nouveaux objets HH_24MMS,S140_IRS3, M33_X-9 identi�és des textes se voient a�e
ter la 
lasse Obje
t_of_unknown_nature.

Fig. 4.8 � Classi�
ation de l'objet SMC dans la 
lasse Galaxy par la base SimBadLa �gure 4.9 présente une partie de 
ette 
lassi�
ation telle quela 
lasse Region_defined_in_the_sky est une super-
lasse de la 
lasseUnderdense_region_of_the_univers ou en
ore la 
lasse Cluster_of_Stars est une super-
lassedes 
lasses Globular_Cluster et open_(gala
ti
)_Cluster. . . Comme dé�ni pré
édemment,si un objet est dans l'extension d'une 
lasse alors il appartient aussi à toutes ses super-
lasses.4.5.2 Identi�
ation des 
lasses d'objets dans le domaine de le mi
robiologieDans le domaine de la mi
robiologie, la base n
bi est la plus grande base pour la 
lassi�
a-tion des ba
téries dans des 
lasses prédé�nies. Elle regroupe plus de 13890 ba
téries 
lassi�éesdans 5929 
lasses. Pour extraire la � hiérar
hie sour
e � des ba
téries, nous utilisons une partiede la base n
bi nommée n
bi Taxonomy. La �gure 4.10 présente une partie de 
ette � hié-rar
hie sour
e �. Par exemple, la 
lasse Ba
illi est une sous-
lasse de la 
lasse Firmi
utes quielle même est une sous-
lasse de la 
lasse Ba
teria (voir en haut de la �gure 4.10). La 
lasse70
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Fig. 4.9 � Une partie de la hiérar
hie sour
e SimBad dans le domaine de l'astronomieBa
illi est aussi super-
lasse de la 
lasse Ba
illales qui est elle même super-
lasse de la 
lasseAli
y
loba
illa
ae et ainsi de suite.

Fig. 4.10 � Une partie de la hiérar
hie sour
e n
bi Taxonomy dans le domaine de la mi
robio-logie 71



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
es4.6 Identi�
ation des attributs binairesPour identi�er les attributs binaires des objets, nous utilisons deux méthodes di�érentesd'identi�
ation. Lorsque les attributs binaires sont extraits d'un 
orpus de textes, nous nousappuyons sur l'hypothèse de Harris présentée dans la sous-se
tion 3.2.3 pour regrouper ensembleles termes se trouvant dans les mêmes expressions syntaxiques et possédant des 
onstituantssupportant le même sens. Par exemple, un adje
tif peut être le 
onstituant porteur de sens pourles noms. Un autre exemple serait de prendre les verbes 
omme les 
onstituants porteurs desens. Il existe plusieurs possibilités, 
omme dans la phrase : � Une très belle et grande maison
onstruite en bois �, dans laquelle le terme prin
ipal est � maison � et tous les autres motssont des modi�eurs de sens. Pour extraire 
es 
onstituants porteurs de sens, il faut tout d'abordtrouver la 
atégorie grammati
ale de 
haque mot dans les phrases des textes, puis les dépendan
esqui les relient. Nous 
hoisissons d'utiliser un analyseur partiel et robuste qui permet d'extrairel'analyse syntaxique de 
haque phrase du 
orpus.

Fig. 4.11 � Analyse syntaxique de la phrase � a fren
h swimmer won the gold medal �Contrairement à une analyse 
omplète d'une phrase, un analyseur de textes partiel n'extraitqu'une partie de l'analyse d'une phrase : 
elle qui est simple et qui n'est pas très ambiguë.Typiquement, seules les petits et simples syntagmes nominaux et verbaux sont générés. De mêmeles dépendan
es syntaxiques ne sont extraites que s'il n'y a pas d'ambiguïté [Feldman et Sanger,2007℄. Prenons l'exemple de la phrase : � a fren
h swimmer won the gold medal �, l'analyseursyntaxique de 
ette phrase produit l'arbre syntaxique 
orre
t de la �gure 4.11. Maintenant, nousprenons une phrase plus 
ompliquée, par exemple : � a german won the gold medal with hishorse �. Normalement, il n'y a pas d'ambiguïté dans 
ette phrase 
ar le pronom his désignelogiquement a german et non la gold medal. Malheureusement, l'analyseur syntaxique produitun mauvais arbre syntaxique (voir la �gure 4.12), 
ar il attribue his horse à la gold medalet non au german. Mais, 
ertaines phrases sont ambiguës, par exemple : � The otary plays ballwith its nose �, 
ette phrase possède une ambiguïté, le pronom its désigne-t-il the otary oule nom ball ? L'arbre syntaxique extrait dans la �gure 4.13 est syntaxiquement juste, maissémantiquement faux, 
ar le pronom its ne peut désigner le nom ball. Néanmoins, l'analyse
omplète d'une phrase demande beau
oup de mémoire et de temps. Pour un 
orpus de plusieursmilliers de textes, il vaut mieux utiliser l'analyse partielle. Il existe plusieurs travaux sur l'intérêtd'utiliser des analyseurs syntaxiques partiels [Tzoukermann et al., 1997; Lager, 1998; Daelemans72
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Fig. 4.12 � Analyse syntaxique de la phrase � a german won the gold medal with his horse �

Fig. 4.13 � Analyse syntaxique de la phrase � The otary plays ball with its nose �et al., 1999; Punyakanok et Roth, 2000℄.4.6.1 L'analyseur syntaxique Stanford ParserDans 
ette thèse, nous 
hoisissons d'utiliser l'analyseur syntaxique Stanford Par-ser22 [Levy et Manning, 2004; de Marne�e et al., 2006℄. Cet analyseur s'appuie sur une méthode22http ://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml 73



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esstatistique pour extraire tout d'abord la 
atégorie grammati
ale de 
haque mot, puis l'arbresyntaxique de 
haque phrase dans un 
orpus de textes. Ensuite, il permet d'extraire des dépen-dan
es syntaxiques entre les termes. Ces dépendan
es sont identi�ées après la 
onstru
tion del'arbre syntaxique de la phrase. Par exemple de la phrase � a fren
h swimmer won the gold me-dal �, il extrait les 
atégories grammati
ales : � a/DT fren
h/JJ swimmer/NN won/VBD the/DTgold/JJ medal/NN �, puis l'arbre présenté dans la �gure 4.11. Ensuite, pour 
haque dépendan
esyntaxique, il utilise l'outil � Stanford Parser grammati
al relation browser �23 qui permetd'extraire le nom de la relation. Voi
i les dépendan
es extraites de la phrase � a fren
h swimmerwon the gold medal � :� det(swimmer-3,a-1) : 
ette relation veut dire que le mot a qui se trouve à la 1ère positionde la phrase est le � déterminant � du mot swimmer qui se trouve à la 3ème position de laphrase,� amod(swimmer-3,fren
h-2) : 
ette relation veut dire que le mot fren
h qui se trouve à la2ème position de la phrase est un � modi�eur adverbial � du mot swimmer qui se trouve àla 3ème position de la phrase,� nsubj(won-4,swimmer-3) : 
ette relation veut dire que le mot swimmer qui se trouve à la3ème position de la phrase est le � sujet � du verbe won qui se trouve à la 4ème positionde la phrase,� det(medal-7,the-5) : 
ette relation veut dire que le mot the qui se trouve à la 5ème positionde la phrase est le � déterminant � du mot medal qui se trouve à la 7ème position de laphrase,� amod(medal-7,gold-6) : 
ette relation veut dire que le mot gold qui se trouve à la 6èmeposition de la phrase est un � modi�eur adverbial � du mot medal qui se trouve à la 7èmeposition de la phrase,� dobj(won-4,medal-7) : 
ette relation veut dire que le mot medal qui se trouve à la 7èmeposition de la phrase est le � 
omplément d'objet dire
t � du verbe won qui se trouve à la4ème position de la phrase.La deuxième méthode d'identi�
ation des attributs binaires se fait à partir d'une base dedonnées. Elle 
onsiste à interroger di�érentes bases de données pour identi�er les attributs de
es bases.4.6.2 Identi�
ation des attributs binaires en astronomieDans le domaine de l'astronomie, les objets 
élestes sont dé�nis par des attributs binairesextraits de 
orpus de textes. Mais, il faut dé�nir 
e qui peut être 
onsidéré 
omme un attri-but d'objet. Nous 
hoisissons (
omme dit pré
édemment) d'utiliser une appro
he s'appuyant surl'hypothèse de Harris, mais nous devons 
hoisir les 
onstituants porteurs de sens qui seront 
onsi-dérés 
omme attributs binaires des objets 
élestes. Prenons par exemple des phrases présentéesdans la �gure 4.14.Dans la phrase � We report the dis
overy of strong �aring of the obje
t HR2517 �, le fait quel'objet HR2517 � 
an �are � (i.e. flare veut dire avoir une éruption de plasma à la surfa
e del'objet) fait que 
et objet est un type parti
ulier de la 
lasse Star.Dans la deuxième phrase � We report results from two COMPTEL observations, in June andO
tober 1991, of the quasars 3C_273 
ontaining binary star M_83. � Puisque l'objet 3C_273� 
an 
ontain �, 
ela veut dire que l'objet 3C_273 ne pas être une Star.Les attributs sont extraits en e�e
tuant une analyse syntaxique du 
orpus de textes ave
 le23http ://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml74
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Fig. 4.14 � Deux extraits de textes de notre 
orpus de textes dans le domaine de l'astronomieStanford Parser (présenté dans la sous-se
tion 4.6.1). Pour présenter les étapes d'identi�
a-tion des attributs binaires des objets, nous prenons l'exemple de la phrase :� We report results from two COMPTEL observations, in June and O
tober 1991, of thequasars 3C_273 
ontaining binary star M_83. �Appli
ation du parseur. Le Stanford Parser extrait, à partir de 
haque phrase du 
orpusde textes, son arbre syntaxique, puis les dépendan
es entre les verbes et leurs sujets, leurs objets,leurs 
ompléments et leurs 
ompléments prépositionnels.Le Stanford Parser a�e
te à 
haque mot sa 
atégorie grammati
ale : � We/PRP re-port/VBP results/NNS from/IN two/CD COMPTEL/JJ observations/NNS ,/, in/IN June/NNPand/CC O
tober/NNP 1991/CD ,/, of/IN the/DT quasars/NN 3C_273/CD 
ontaining/VBG bi-nary/JJ star/NN M_83/CD./. � Puis, l'analyseur 
onstruit l'arbre syntaxique de la phrase :(ROOT(S(NP (PRP We)) (VP (VBP report) (NP (NNS results))(PP (IN from) (NP (CD two) (JJ COMPTEL) (NNS observations)))(, ,)(PP (IN in)(NP (NP (NP (NNP June)) (CC and) (NP (NNP O
tober) (CD 1991)))(, ,)(PP (IN of) (NP (NP (DT the) (NN quasars) (QP (CD 3C_273))(VP (VBG 
ontaining) (NP (DT the) (JJ binary) (NN stars) (QP (CD M_83)))))))))(. .)))Ensuite, l'analyseur extrait les dépendan
es entrel' mots à partir de l'arbre syntaxique. Le pro-
essus Pa
tole �ltre les dépendan
es extraites par l'analyseur syntaxique pour ne garder queles dépendan
es du type (objet_
éleste,attribut_binaire) :det(3C_273-24,the-22)amod(3C_273-18,quasars-17)nsubj(
ontaining-20,3C_273-18)dobj(
ontaining-20,M_83-23)Ensuite, le système ne séle
tionne que les dépendan
es les plus signi�
atives (
es dépendan
essont 
hoisies par les astronomes) :subje
t(
ontaining-20,3C_273-18)dire
t_obje
t(
ontaining-20,M_83-23) 75



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esEn�n, le pro
essus Pa
tole transforme les dépendan
es en paires.Ainsi, la paire (isContaining,3C_273) est dérivée de la dépendan
esubje
t(
ontaining-20,3C_273-18) et la paire (isContained,M_83) est dérivée de ladépendan
e dire
t_obje
t(
ontaining-20,M_83-23). A noter que le verbe apparaît de deuxfaçons di�érentes, la première lorsqu'il est asso
ié à son sujet et la se
onde lorsqu'il est asso
iéà son 
omplément d'objet.La plupart des dépendan
es (objet_
éleste,attribut_binaire) ne sont que des artefa
tslinguistiques et ne permettent pas réellement de dé
rire l'objet. Pour ne séle
tionner que lesdépendan
es pertinentes, le système dé�nit des �ltres avant l'étape de 
lassi�
ation. Le premier�ltre ne retient que les attributs qui apparaissent au moins deux fois ave
 un objet (
e
i réduitaussi le bruit introduit par les erreurs de l'analyseur syntaxique). Le deuxième �ltre regroupeles synonymes. Par exemple, les attributs isConsisting, isContaining, isIn
luding. . . sontregroupés dans un seul attribut noté isIn
luding. Le troisième �ltre qui est un �ltre manuel
onsiste à présenter les attributs aux experts a�n qu'ils séle
tionnent les attributs les plus si-gni�
atifs dans le domaine. Cette dernière étape peut être revue tout au long du pro
essus, 
arles astronomes peuvent 
onsidérer un attribut 
omme étant intéressant et s'aper
evoir qu'il nel'est pas (par exemple les attributs isPerforming ou isOs
illating) ou au 
ontraire dé
ouvrirqu'un attribut est intéressant après l'étape de 
onstru
tion de hiérar
hie (par exemple l'attributisRotating). Nous présenterons dans la se
tion 6.3 les di�érentes opérations d'intera
tion entrele système Pa
tole et les experts du domaines.Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es. Cette étape a permis au système de dé
ouvrir
ertaines 
orrélations entre les objets 
élestes et les attributs binaires qui n'existaient pas dansla base SimBad. Les astronomes ont dé�ni 
es 
orrélations 
omme étant de � nouvelles unitésde 
onnaissan
es � du domaine. Nous donnons quelques exemples de 
es 
orrélations :� les objets 59_Aurigae et V1208_Aql sont asso
iés à l'attribut isPulsing,� l'objet MM_Her
ulis est asso
ié à l'attribut isE
lipsing,� les objets AB_Dor et OJ_287 sont asso
iés à l'attribut isFlaring.4.6.3 Identi�
ation des attributs binaires en mi
robiologieLes objets dans le domaine de la mi
robiologie peuvent être dé
rits par des attributs binaires.Mais, 
ontrairement au domaine de l'astronomie, nous n'avons pas pu identi�er 
es attributsbinaires à partir du 
orpus de textes donné par les experts. Les experts nous ont 
onseillé de lesidenti�er à partir de bases de données, telles que n
bi et � The pathogeni
 ba
teria database �24.Les trois types d'attributs sur lesquels nous avons travaillé sont :Les attributs des ba
téries. Les mi
robiologistes nous ont expliqué que la résistan
e desba
téries dépendait de leurs formes, de leur gram, de leur intera
tion ave
 l'oxygène, de leurmobilité, ... A�n d'extraire 
es attributs binaires, nous utilisons la base n
bi. Nous avons séle
-tionné 13 attributs binaires pour les ba
téries. Par exemple, la ba
térie Heli
oba
ter_Pyloripossède l'attribut binaire hasNegativeGram, ou en
ore la ba
térie Klebsiella_Pneumoniae pos-sède l'attribut binaire isAnaerobi
.Les attributs des gènes. Les mi
robiologistes ont 
hoisi de représenter les gènes par leursfon
tions dans les ba
téries. Ce sont 
es fon
tions qui peuvent expliquer la résistan
e des ba
-24http ://ba
.hs.med.kyoto-u.a
.jp/76



4.7. Identi�
ation des attributs relationnelstéries aux antibiotiques. Nous avons utilisé la base Gene Ontology25, a�n d'extraire 12attributs binaires pour les gènes. Par exemple, le gène 23S_rRNA possède l'attribut binaireisNu
lei
A
idBinding. L'attribut isNu
lei
A
idBinding veut dire que le gène produit uneséquen
e qui s'atta
he à un a
ide nu
léique.Les attributs des antibiotiques. Des 
himistes nous ont aidé à extraire les attributs bi-naires des antibiotiques. Les antibiotiques sont des ligands, 
e qui signi�e des molé
ules 
apablesd'interagir ave
 une protéine au sein d'un organisme biologique. Les 
himistes possèdent une
lassi�
ation appelée 
lassi�
ation des ligands que nous utilisons dans 
ette appli
ation. Nousextrayons 24 attributs pour les antibiotiques. Par exemple, l'antibiotique Ciprofloxa
in pos-sède l'attribut binaire Fra
tion of Rotatable bonds =1. L'attribut Fra
tion of Rotatablebonds =1 veut dire que l'antibiotique Ciprofloxa
in possède une fra
tion de liaisons 
apablesde rotation. Ces attributs peuvent servir à expliquer les intera
tions entre les ba
téries et lesantibiotiques.4.7 Identi�
ation des attributs relationnelsPrenons la phrase de la �gure 4.7 : � To determine the extent of gyrA mutations asso
iatedwith FQ-R in enteri
 ba
teria, one set of oligonu
leotide primers was sele
ted from 
onservedsequen
es in the �anking regions of the quinolone resistan
e-determining regions (QRDR) ofEs
heri
hia 
oli and Klebsiella pneumoniae. � Cette phrase ne 
omporte pas d'attributs binaires.En revan
he elle 
omporte des relations entre les di�érents objets du domaine. Elle explique larésistan
e des deux ba
téries Es
heri
hia_Coli et Klebsiella_Pneumoniae à l'antibiotiqueQuinolone par mutation du gène gyrA. Ainsi, nous pouvons identi�er la relation isResistingentre ba
téries et antibiotiques et la relation isPartOfGenomeOf entre les gènes et les ba
téries.Cette identi�
ation est faite par un logi
iel de Traitement Automatique de la Langue Naturelle(Taln) et d'Extra
tion d'information (ei), le logi
iel Gate.4.7.1 Le logi
iel GateGate (General Ar
hite
ture for Text Engineering) [Crane et al., 2005; Davies et al., 2005℄a été développé à l'université de She�eld depuis 1995 et a été utilisé dans plusieurs projetsde re
her
he. Gate peut être 
onsidéré 
omme une ar
hite
ture de logi
iel pour le traitementautomatique de la langue. Le terme � ar
hite
ture de logi
iel � est utilisé i
i pour désigner unel'infrastru
ture pour le développement de logi
iel, en in
luant des environnements et des 
adresde développement.Le logi
iel Gate est une ar
hite
ture qui 
ontient plusieurs 
omposants qui sont su

essive-ment appliqués aux textes. Ces 
omposants sont de six types di�érents :1. Tokeniser : 
'est un outil qui dé
oupe le texte simplement en repérant les numéros, les motset les pon
tuations.2. Stemmer : 
'est un outil qui extrait les lemmes des mots pour 11 langues européennes, dontl'anglais, le français, le néerlandais, ...3. Gazetteer : 
'est un outil qui re
her
he les entités nommées. Il utilise un ensemble de listesave
 un �
hier index nommé lists.def qui permet d'y a

éder. Chaque liste possède une25http ://www.gèneontology.org/ 77



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esentrée par ligne, 
ette entrée représente un terme. Comme par exemple, la liste des � moun-tain.lst � possède les entrées : Alps, andes, Himalayas, Pyrenees, Snowdonia,. . . Cestermes peuvent être très di�érents, 
'est-à-dire de plusieurs types, par exemple, des mon-tagnes, des villes. . . Pour les distinguer, il faut dé�nir pour 
haque liste, un type prin
ipalet optionnellement un type se
ondaire. Chaque texte est annoté ave
 d'abord le type prin-
ipal puis le type se
ondaire. Des règles de grammaire déterminent quel type est utilisédans les 
as parti
uliers.4. Senten
e Splitter : 
'est un outil qui dé
oupe le texte en phrases. Il utilise l'outil � gazet-teer � pour re
onnaître les abréviations et distinguer entre un point de �n de phrase et unpoint d'abréviation par exemple.5. POS Tagger : 
'est un outil qui annote 
haque mot du texte par sa 
atégorie grammati
ale,il utilise pour 
ela une version modi�ée de � the Brill tagger � [Brill, 1995℄,6. Transdu
er : 
'est un outil sémantique qui s'appuie sur la grammaire � Java AnnotationPattern Engine � (Jape). Il 
ontient des règles pour annoter des relations dans les phrasesdes 
orpus de textes.Pour notre travail, les deux outils les plus importants dans le logi
iel Gate sont l'outil� gazetteer � qui permet d'extraire le vo
abulaire du domaine et, le � transdu
er � qui extraitles relations à partir des textes.4.7.2 Identi�
ation des attributs relationnels dans le domaine de la mi
ro-biologieL'identi�
ation des relations transversales est faite en utilisant l'outil Gate (présenté dansla sous-se
tion pré
édente).Déte
tion d'entités nommées. La déte
tion d'entités nommées dans le domaine de la mi
ro-biologie a été présentée dans la sous-se
tion 4.4.2. Dans 
ette partie, nous expliquons la gestiondes listes d'objets. Le � gazetteer � dans le logi
iel Gate possède toutes les listes des objets qu'ildoit extraire dans le �
hier lists.def. Le �
hier lists.def est de la forme :aminoa
id.lst :aminoa
idantibio.lst :antibioba
teries.lst :ba
terie
odons.lst :
odondiseases.lst :diseaseenzymes.lst :enzymegenes.lst :gene :proteinmutants.lst :mutantplasmides.lst :plasmideL'appli
ation du � gazetteer � sur la phrase � The genes 
onferring resistan
e to doxorubi
inand daunorubi
in in S. peu
etius have been sequen
ed. � donne le texte annoté suivant :<paragraph><Token 
ategory=DT kind=word length=3 orth=upperInitailstem=the>The</Token> <Token 
ategory=NNS kind=word lengt=5 orth=lower
asestem=gene>genes</Token><Token 
ategory=VBG kind=word lengt=10orth=lower
ase stem=
onfer>
onferring</Token> <Token 
ategory=NN kind=wordlengt=10 orth=lower
ase stem=resist>resistan
e</Token><Token 
ategory=TO78



4.7. Identi�
ation des attributs relationnelskind=word length=2 orth=lower
ase stem=to>to</Token> <Token 
ate-gory=NN kind=word lengt=11 orth=lower
ase stem=doxorubi
in><LookupmajorType=antibio>doxorubi
in</Lookup></Token> <Token 
ategory=CCkind=word lengt=3 orth=lower
ase stem=and>and</Token><Token 
ategory=NNkind=word length=12 orth=lower
ase stem=daunorubi
in><Lookup major-Type=antibio>daunorubi
in</Lookup></Token> <Token 
ategory=IN kind=wordlength=2 stem=in>in</Token><Lookup majorType=ba
terie><Token 
ategory==NNPkind=word length=1 orth=upperInitial stem=s>S</Token><Token 
ategory=.kind=pun
tuation length=1 stem=.>.</Token><Token 
ategory=JJ kind=word length=9orth=lower
ase stem=peu
etius>peu
etius</Token> </Lookup> <Token 
ategory=VBPkind=word length=4 orth=lower
ase stem=have>have</Token> <Token 
ategory=VBNkind=word length=4 stem=been>been</Token> <Token 
ategory=JJ kind=word length=9orth=lower
ase stem=sequen
>sequen
ed</Token><Token 
ategory=. kind=pun
tuationlength=1 stem=.>.</Token></paragraph>Identi�
ation d'une relation entre deux entités nommées. Cette étape 
onsiste à iden-ti�er des expressions régulières en utilisant la grammaire � Java Annotation Pattern Engine �(Jape). Cette grammaire est 
onstituée d'un ensemble de règles du type patrons/a
tion.Chaque règle est 
omposée de deux parties : la Partie Gau
he (pg) et la Partie Droite (pd)séparées par la 
haîne de 
ara
tères � �> �. La pg de la règle fournit l'expression régulière quidoit être retrouvée et peut 
ontenir des opérateurs d'expressions régulières du type (*, ?, +).La pd se 
ompose des dé
larations de manipulation d'annotation et fournit l'étiquette qui doitétiqueter la phrase si la pg est véri�ée.Rule :Ba
teries({Lookup.majorType == "ba
terie"}) :ba
terie-> :ba
terie.Ba
terie = {rule="ba
terie1"}Rule :Antibio({Lookup.majorType == "antibio"}) :antibio-> :antibio.Antibio = {rule="antibio1"}Rule :resistant({Token.string == "resistan
e"}({Token.
ategory == IN}|{Token.
ategory == TO}){Antibio}({Token.kind == pun
tuation}{Antibio}({Token.kind==pun
tuation}) ?)*({Token.
ategory == AND}{Antibio}) ?{Token.
ategory==IN}{Ba
terie}) :resistant_label-> :resistant_label.Resistant = {rule="resistant3"}Tab. 4.2 � Exemple de règles d'identi�
ation. La première règle identi�e des ba
téries, ladeuxième des antibiotiques et la troisième extrait la relation de résistan
e 79



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
esDans l'exemple pré
édent, les règles de la table 4.2 permettent de déte
ter la relationde résistan
e entre les deux antibiotiques doxorubi
in et daunorubi
in et la ba
térie S.peu
etius. Dans 
et exemple, la première règle � Rule :Ba
teries � permet d'annoter untexte ave
 l'annotation � Ba
terie � si 
e texte 
ontient la balise {Lookup.majorType =="ba
terie"}. La deuxième règle � Rule :Antibio � permet d'annoter un texte ave
 l'an-notation � Antibio � si 
e texte 
ontient la balise {Lookup.majorType == "antibio"}. Eten�n, la troisième règle � Rule :resistant � permet d'annoter un texte ave
 l'annota-tion � Resistant � si dans 
e texte, le patron syntaxique suivant est retrouvé : d'abord leterme � resistan
e � ( {Token.string == "resistan
e"}), suivi d'un terme des 
atégo-ries � IN � ou � TO � ({Token.
ategory == IN}|{Token.
ategory == TO}), suivie d'une ba-lise � Antibio � ({Antibio}), suivie peut-être d'une ou de plusieurs pon
tuations et balises� Antibio � (({Token.kind == pun
tuation}{Antibio}({Token.kind==pun
tuation}) ?)*),suivi d'un terme de la 
atégorie � AND � et d'une balise � Antibio � (({Token.
ategory ==AND}{Antibio}) ?), suivi d'une balise � Ba
terie � ( {Ba
terie}).Cha
une de 
es règles est sto
kée dans un �
hier � NomFi
hier.jape �. En mi
robiologie, nousavons dé�ni plusieurs �
hiers. Par exemple le �
hier � Mi
roBioObje
ts.jape � 
ontient les règlespour retrouver les objets du domaine. Les deux premières règles de la table 4.2 appartiennent à
e �
hier. Le �
hier � Mi
roBioMutation.jape � se 
ompose des règles pour retrouver la relationde mutation. Le �
hier � Mi
roBioResistant.jape � 
ontient les règles pour retrouver la relationde résistan
e. C'est dans 
e �
hier que se trouve la dernière règle de la table 4.2. En�n, le �
hier� Mi
roBioResist-Mutat.jape � 
ontient les règles pour retrouver les relations de résistan
e etde mutation,. . . Le logi
iel dispose aussi d'un �
hier nommé � main.jape � qui dé�nit un ordred'exé
ution entre les di�érents �
hiers de règles (les � NomFi
hier.jape �). La table 4.3 présenteun exemple d'un �
hier � main.jape � qui dé�nit l'ordre entre les �
hiers que nous avons 
ité enexemple.// Niveau 0Mi
roBioObje
ts// Niveau 1Mi
roBioMutationMi
roBioResistant// Niveau 2Mi
roBioResist-MutatTab. 4.3 � Exemple d'un �
hier � main.jape � qui dé�nit que le programme doit d'abord exé
utertoutes les règles du �
hier � Mi
roBioObje
ts.jape � puis 
elles des deux �
hiers � Mi
roBioMuta-tion.jape � et � Mi
roBioResistant.jape � et en�n 
elles du �
hier � Mi
roBioResist-Mutat.jape �L'appli
ation de toutes les règles dé�nies dans la table 4.2 et ordonnées par le �
hier � main.jape �(présenté dans la table 4.3) donne l'annotation suivante :The genes 
onferring<Resistant>resistan
e to<Antibio>doxorubi
in</Antibio>and<Antibio>daunorubi
in</Antibio>in<Ba
terie>S. peu
etius</Ba
terie></Resistant>80



4.7. Identi�
ation des attributs relationnelshave been sequen
ed.

Fig. 4.15 � Déte
tion des objets du domaine et des relations de résistan
e (entre les ba
téries etles antibiotiques) et de mutation (des gènes) ave
 le logi
iel GateLa �gure 4.15 présente un exemple de l'utilisation du logi
iel Gate sur un texte pour l'iden-ti�
ation des objets et des relations entre 
es objets. Le système doit d'abord identi�er tous lestypes d'objets du domaine. I
i nous avons identi�é les objets suivants : les antibiotiques ave
 labalise � Antibio �, les ba
téries ave
 la balise � Ba
terie �, les gènes ave
 la balise � Gene �,les enzymes ave
 la balise � Enzyme �, les gènes mutants ave
 la balise � NomMutant �, les 
odonsave
 la balise � Codon � et en�n les a
ides aminés ave
 la balise � AminoA
id �. Le système a aussiextrait plusieurs types de relations, telles que la relation de mutation ave
 la balise � Mutation �et la relation de résistan
e ave
 la balise � Resistan
e �. Dans 
ette thèse nous nous sommes li-mités à l'identi�
ation des trois types d'objets (ba
téries, antibiotiques et gènes) et aux relations� isPartOfGenomeOf � entre les gènes et les ba
téries et � isResisting � entre les ba
téries etles antibiotiques.L'ensemble des règles a été dé�ni manuellement en étudiant le 
orpus de textes a�n de
omprendre les di�érents types d'o

urren
es des relations étudiées. Puis, pour 
haque typed'objets et pour 
haque relation nous avons dé�ni des règles d'identi�
ation. Nous donnons i
ile nombre de règles qui ont été dé�nies en plus des règles déjà existantes dans le logi
iel Gate :� 30 règles pour extraire les di�érents types d'objets et pour regrouper un objet ave
 toutesses abréviations,� 37 règles pour déte
ter la relation isPartOfGenomeOf entre les gènes et ba
téries,� 41 règles pour extraire la relation isResisting entre les ba
téries et les antibiotiques,� 2 règles pour déte
ter l'appartenan
e et la résistan
e 81



Chapitre 4. Méthodologie Pa
tole : Prétraitements des ressour
es� et 1 règle � not resistan
e � pour éviter de prendre en 
ompte des phrases du type � theba
teria B doesn't resist to the antibioti
 A. �4.8 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons extrait de plusieurs ressour
es hétérogènes un (ou des) en-semble(s) d'objets ainsi que di�érents types de des
ripteurs d'objets. Nous avons expliqué queles des
ripteurs d'objets sont 
hoisis à l'aide des experts du domaine, d'après les ressour
es donton dispose, mais aussi en fon
tion de notre méthode de fouille : l'Analyse Formelle de Con
eptsaf
. Nous avons appliqué nos méthodes de déte
tion et d'identi�
ation de 
es di�érents des-
ripteurs d'objets dans deux domaines d'appli
ation : l'astronomie et la mi
robiologie. Dans ledomaine de l'astronomie, nous avons dé�ni l'ensemble des objets 
élestes 
omme étant l'ensembledes objets du domaine. Puis, nous avons extrait une hiérar
hie sour
e du domaine où les objets
élestes sont a�e
tés manuellement par les astronomes à une hiérar
hie de 
lasses prédé�nies ; 
edes
ripteur est noté DO1. Ensuite, nous avons extrait des attributs binaires à partir du 
orpusde textes à l'aide d'un analyseur syntaxique ; 
e des
ripteur est noté DO2. Dans le domaine de lami
robiologie, nous avons dé�ni trois types d'objets du domaine : les antibiotiques, les gènes etles ba
téries. Nous avons également extrait une hiérar
hie sour
e où les ba
téries ont été a�e
téesmanuellement à une hiérar
hie de 
lasses prédé�nies ; 
e des
ripteur est noté DO1. Puis, pour
haque type d'objets, nous avons extrait des attributs binaires à partir de di�érentes bases dedonnées, 
e des
ripteur est noté DO2. En�n, nous avons extrait deux types de relations transver-sales entre les objets, la relation isResisting entre les ba
téries et les antibiotiques et la relationisPartOfGenomeOf entre les gènes et ba
téries à l'aide du logi
iel Gate ; 
e des
ripteur est notéDO3. Dans le 
hapitre suivant, 
es di�érents des
ripteurs serviront à dé�nir les 
lasses des ex-perts, à enri
hir leurs hiérar
hies sour
es, puis à 
onstruire une ontologie du domaine représentéeen ld et implémentée en owl.
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Chapitre 5Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de
onnaissan
es à partir de ressour
es
Sommaire5.1 Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de l'astrono-mie ave
 Pa
tole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 845.1.1 Constru
tion d'un treillis de 
on
epts à partir des 
lasses d'objets . . . 845.1.2 Constru
tion d'un treillis à partir des attributs binaires . . . . . . . . . 855.1.3 A�e
tation d'attributs binaires à des 
lasses d'objets . . . . . . . . . . . 865.2 Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
ro-biologie ave
 Pa
tole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 875.2.1 Constru
tion d'un treillis à partir des 
lasses d'objets . . . . . . . . . . 885.2.2 Constru
tion d'un treillis à partir des attributs binaires . . . . . . . . . 885.2.3 A�e
tation d'attributs binaires à des 
lasses d'objets . . . . . . . . . . . 885.2.4 Constru
tion du treillis relationnel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 905.2.5 Extra
tion d'unités de 
onnaissan
es en mi
robiologie . . . . . . . . . . 945.3 Passage du s
héma d'ontologie à une ontologie formelle . . . . . . . 965.3.1 La représentation des 
on
epts formels en logique de des
riptions FLE . 965.3.2 Implémentation de la représentation des 
on
epts formels en owl . . . . 985.3.3 Raisonnement ave
 les 
on
epts de l'ontologie . . . . . . . . . . . . . . . 1005.4 Travaux similaires utilisant l'af
 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1065.5 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107Introdu
tionCe 
hapitre est dé
oupé 
omme suit : la première se
tion 5.1 présente l'appli
ation de Pa
-tole dans le domaine de l'astronomie. Ensuite, la se
tion 5.2 détaille l'appli
ation de Pa
toledans le domaine de la mi
robiologie. Puis, la se
tion 5.4 
ite des travaux utilisant aussi l'af
pour 
onstruire une ontologie à partir de ressour
es textuelles. Et en�n, la se
tion 5.3 explique lepassage du s
héma d'ontologie à une ontologie ave
 le langage des logiques de des
riptions FLE .Cette se
tion présente aussi les types de questions que les experts peuvent poser ainsi que lesraisonnements appliqués pour y répondre. 83



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es5.1 Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de l'as-tronomie ave
 Pa
toleNous 
hoisissons d'utiliser l'Analyse Formelle de Con
ept (af
) pour la 
onstru
tion des hié-rar
hies d'objets, 
ar elle nous o�re di�érents béné�
es. Premièrement, 
ette te
hnique présenteplusieurs opérations de maintenan
e et de mise à jour de la hiérar
hie de 
on
epts résultanteen ajoutant des objets ou des attributs du 
ontexte. Deuxièmement, si la hiérar
hie de 
on
epts
hange (par
e que par exemple, le 
orpus de textes a 
hangé), le s
héma de l'ontologie évoluerade façon 
orre
te et 
onsistante. Ainsi, la représentation du s
héma de l'ontologie en logique dedes
riptions est faite sans risque d'in
onsistan
e.A�n de pouvoir 
onstruire une hiérar
hie d'objets qui prend en 
ompte toutes les des
riptionsdes objets extraits des di�érentes ressour
es, il faut 
onstruire des 
ontextes formels à partir de
haque des
ripteur d'objets.5.1.1 Constru
tion d'un treillis de 
on
epts à partir des 
lasses d'objetsLe premier type de Des
ripteur d'Objets (DO1) est 
onstitué de la hiérar
hie sour
e (M1,⊑).Les objets sont 
lassi�és dans des 
lasses prédé�nies et 
es 
lasses sont organisées dans un arbre, 
equi signi�e qu'il n'y a pas d'héritage multiple dans 
ette hiérar
hie. Nous souhaitons transformer
et arbre en un treillis de 
on
epts et pour 
ela, il faut 
onstruire un 
ontexte formel.Soit G l'ensemble des objets et ⊆ la relation d'in
lusion sur l'ensemble des parties de G.Le 
ouple (G,⊑) dénote un ensemble ordonné ainsi que la hiérar
hie sour
e (M1,⊑). Ainsi nouspouvons transformer la hiérar
hie sour
e en un 
ontexte formel K1 := (G,M1, I1) dé�ni 
ommesuit : G est l'ensemble des objets du domaine, M1 est l'ensemble des 
lasses des objets et I1 estla relation qui assigne à 
haque objet sa 
lasse et toutes les super-
lasses de 
ette 
lasse dans lahiérar
hie. Un exemple du 
ontexte K1 d'objets 
élestes et de leurs 
lasses extraites de la baseSimBad est présenté dans le tableau 5.1, la �gure 5.1 montre le treillis de 
on
epts 
orrespondant.Tab. 5.1 � Le 
ontexte K1=(G,M1, I1) dé
rivant les objets et leurs 
lasses extraites de la baseSimBad. Asso._of_Stars est une abréviation de Asso
iation_of_StarsClasses SimBad
Quasar Galaxy Asso._of_St

ars
T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A ×3C_273 × ×TWA ×Per_OB2 ×T_Tauri × ×Y_Cygni × ×V773_Tau × ×Algol × ×84



5.1. Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de l'astronomie ave
 Pa
tole

Fig. 5.1 � Le treillis 
orrespondant au 
ontexte K1=(G,M1, I1)

5.1.2 Constru
tion d'un treillis à partir des attributs binairesLe deuxième Des
ripteur d'Objets (DO2) est 
onstitué des attributs extraits des textes. Cedes
ripteur peut être utilisé pour la 
onstru
tion du 
ontexte formel K2 := (G,M2, I2) tel que : Gest l'ensemble des objets 
élestes, M2 l'ensemble des attributs extraits des textes et I2 ⊆ G×M2où I2(g,m2) veut dire que l'objet g possède l'attribut m2 (i
i l'ensemble G des objets est le mêmeensemble dans les deux 
ontextes K1 et K2). Nous donnons un exemple du 
ontexte K2 d'objets
élestes et de leurs attributs extraits des textes. Il est présenté dans le tableau 5.2 ainsi que letreillis de 
on
epts 
orrespondant dans à la �gure 5.2.Attributs binaires
isObserved isIn
luding isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaringCen_A × ×3C_273 × × ×TWA × × ×Per_OB2 × ×T_Tauri × × × ×Y_Cygni × × × ×V773_Tau × × × ×Algol × × × ×Tab. 5.2 � Le 
ontexte K2=(G,M2, I2) dé
rivant les objets et leurs attributs binaires extraitsdes textes 85
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tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es

Fig. 5.2 � Le treillis 
orrespondant au 
ontexte K2=(G,M2, I2)5.1.3 A�e
tation d'attributs binaires à des 
lasses d'objetsNous proposons une méthode d'a�e
tation des attributs binaires extraits du 
orpus de textesaux 
lasses de la hiérar
hie sour
e de la base SimBad. Cette méthode utilise une propriété del'af
 qui est l'� apposition de 
ontextes � dé�nie par [Ganter et Wille, 1999℄ et présentée dansla se
tion 3.3.4.L'apposition de 
ontextes Ko = (Go,Mo, Io) des deux 
ontextes K1 = (G,M1, I1) et K2 =
(G,M2, I2) peut se voir 
omme suit : Go est l'ensemble des objets (le même ensemble pour K1et K2), Mo := M1 ∪M2 où M1 ∩M2 = ∅ et où M1 est l'ensemble des 
lasses du 
ontexte K1(extraits de la hiérar
hie de la base SimBad) et M2 est l'ensemble des attributs du 
ontexte K2(extraits du 
orpus de textes) et Io := I1 ∪ I2. L'apposition de 
ontextes Ko est présentée dansle tableau 5.3 et le treillis de 
on
epts résultant est présenté à la �gure 5.3.Dans le treillis B(Ko), les 
lasses se voient asso
ier des attributs binaires. Par exemple le
on
ept {Star, E
lipsing_Binary, isObserved, isEmitting, isIn
luded, isE
lipsing}{Algol, Y_Cygni} permet d'asso
ier à la 
lasse E
lipsing_Binary, de la base SimBad, les at-tributs binaires {isObserved, isEmitting, isIn
luded, isE
lipsing}. Les experts peuventinterpréter 
es éléments de deux façons di�érentes. La première est de 
onsidérer que les at-tributs binaires {isObserved, isEmitting, isIn
luded, isE
lipsing} dé�nissent la 
lasseE
lipsing_Binary qui est une sous-
lasse de la 
lasse Star. La deuxième est de 
onsidérer queles attributs binaires {isObserved, isEmitting, isIn
luded, isE
lipsing} dé�nissent unesous-
lasse de la 
lasse E
lipsing_Binary et ainsi 
réent une nouvelle 
lasse dans la hiérar
hiesour
e. L'apposition de 
ontextes permet don
, non seulement, d'a�e
ter des attributs binairesaux 
lasses prédé�nies de la hiérar
hie sour
e, mais aussi d'enri
hir 
ette hiérar
hie sour
e ave
de nouvelles 
lasses.Le treillis de la �gure 5.3 
onstitue le s
héma d'ontologie dans le domaine de l'astronomie. Ces
héma d'ontologie regroupe un ensemble d'objets d'après des 
lasses prédé�nies et des attributsbinaires. Nous verrons dans la se
tion 5.3 
omment formaliser 
e s
héma d'ontologie. Le treillis
omplet du 
ontexte Ko = (Go,Mo, Io) est présenté dans l'annexe B à la �gure B.1.86



5.2. Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
robiologie ave
 Pa
toleTab. 5.3 � Le 
ontexte d'apposition K = (G,M, I)Attributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Quasar Galaxy Asso._of_St

ars
T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A × × ×3C_273 × × × × ×TWA × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×

Fig. 5.3 � Le treillis de l'apposition de 
ontextes Ko = (Go,Mo, Io)5.2 Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de lami
robiologie ave
 Pa
toleNous appliquons la même méthode de fouille pour regrouper les objets d'après leurs attri-buts 
ommuns et leurs relations ave
 d'autres objets. La 
onstru
tion des deux treillis des lienshiérar
hiques et des attributs binaires, ainsi que 
elle du 
ontexte d'apposition ne sont pas trèsdétaillées, 
ar le traitement est le même que dans le 
as d'appli
ation au domaine de l'astronomie.87



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es5.2.1 Constru
tion d'un treillis à partir des 
lasses d'objetsLa transformation de 
ette hiérar
hie en un treillis de 
on
epts est faite par la 
onstru
tiondu 
ontexte K1 := (G,M1, I1) dé�ni 
omme suit :� G est l'ensemble des objets du domaine (l'ensemble des ba
téries),� M1 est l'ensemble des 
lasses des objets extraites de n
bi� I1 est la relation qui assigne à 
haque objet sa 
lasse et toutes les super-
lasses de 
ette
lasse dans la hiérar
hie.Classes n
bi
Proteoba
teria GammaProteoba
t

eria
A
tinoba
teria Ba
illiHeli
oba
ter_Pylori ×Klebsiella_Pneumoniae × ×My
oba
terium_Smegmatis ×Strepto
o

us_Pneumoniae ×Klebsiella_Oxyto
a × ×Fig. 5.4 � Contexte K1 := (G,M1, I1) des ba
téries ave
 leurs 
lasses extraites de la base n
biet son treillis de 
on
epts asso
ié.La �gure 5.4 présente un exemple du 
ontexte K1 et son treillis de 
on
epts 
orres-pondant. Dans 
e treillis de 
on
epts, deux ba
téries sont dans le même 
on
ept si etseulement si elles appartiennent aux mêmes 
lasses dans la n
bi. Par exemple, les deuxba
téries {Klebsiella_Pneumoniae, Klebsiella_Oxyto
a} sont regroupées par les 
lasses{GammaProteoba
teria, Proteoba
teria} dans le même 
on
ept.5.2.2 Constru
tion d'un treillis à partir des attributs binairesNous 
onstruisons le 
ontexte formel K2 := (G,M2, I2) tel que :� G est l'ensemble des objets du domaine (l'ensemble des ba
téries, le même que dans K1),� M2 l'ensemble des attributs extraits des bases de données,� I2(g,m) veut dire que l'objet g possède l'attribut m2.La �gure 5.5 présente un exemple du 
ontexte K2 et son treillis de 
on
epts 
orrespondant.Dans 
e treillis de 
on
epts, deux ba
téries sont dans le même 
on
ept si et seulement si elles pos-sèdent les mêmes attributs binaires. Par exemple, les deux ba
téries {Klebsiella_Pneumoniae,Klebsiella_Oxyto
a} sont regroupées par les attributs binaires {isSti
ks, hasNegativeGram,isAnaerobi
} dans le même 
on
ept. Le treillis 
omplet des ba
téries est donné dans l'annexe Bà la �gure B.2.5.2.3 A�e
tation d'attributs binaires à des 
lasses d'objetsL'apposition est appliquée de la même façon que dans le domaine de l'astronomie, les deux
ontextes K1 = (G,M1, I1) et K2 = (G,M2, I2) sont fusionnés dans le 
ontexte d'apposition KB= (G,M, I)88



5.2. Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
robiologie ave
 Pa
toleAttributs binaires
isSpheri
al isSti
ks hasNegativeGram hasPositiveGram isAerobi
 isAnaerobi
Heli
oba
ter_Pylori × × ×Klebsiella_Pneumoniae × × ×Strepto
o

us_Pneumoniae × × ×My
oba
terium_Smegmatis × × ×Klebsiella_Oxyto
a × × ×Fig. 5.5 � Contexte K2 = (G,M2, I2) des ba
téries ave
 leurs attributs binaires et son treillis de
on
epts 
orrespondant

Fig. 5.6 � Le treillis de 
on
epts résultant du 
ontexte l'apposition des 
ontextes K1 and K2Dans le treillis B(KB) (�gure 5.6), les 
lasses se voient asso
ier des attributs binaires. Parexemple, le 
on
ept B({GammaProteoba
teria, Proteoba
teria, isSti
ks, hasNegativeGram,isAnaerobi
}, {Klebsiella_Pneumoniae, Klebsiella_Oxyto
a}) permet d'asso
ier à la 
lasseGammaProteoba
teria (sous-
lasse de la 
lasse Proteoba
teria dans la hiérar
hie de labase n
bi) les attributs binaires {isSti
ks, hasNegativeGram, isAnaerobi
}. Les expertspeuvent interpréter 
es éléments de deux façons di�érentes. La première est de 
onsidérerque les attributs binaires {isSti
ks, hasNegativeGram, isAnaerobi
} dé�nissent la 
lasseGammaProteoba
teria. La deuxième est de 
onsidérer que les attributs binaires {isSti
ks,hasNegativeGram, isAnaerobi
} dé�nissent une sous-
lasse de la 
lasse GammaProteoba
teriaet ainsi 
réent une nouvelle 
lasse dans la hiérar
hie sour
e. L'apposition de 
ontextes permet89



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
esdon
 non seulement d'a�e
ter des attributs binaires aux 
lasses prédé�nies de la hiérar
hie sour
e,mais aussi d'enri
hir 
ette hiérar
hie sour
e ave
 de nouvelles 
lasses.5.2.4 Constru
tion du treillis relationnelLe troisième Des
ripteur d'Objets (DO3) est 
omposé des relations entre les objets. Cesrelations ne peuvent être prises en 
ompte en utilisant l'af
 traditionnelle, mais son extensionl'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
) qui a été introduite par [Rouane-Ha
ene et al., 2007℄.Ave
 ar
 (Présentée dans la se
tion 3.3.5) un objet n'est pas seulement dé
rit par des attributsbinaires, mais aussi par les relations qu'il entretient ave
 d'autres objets (attributs relationnels).Ainsi, nous pouvons dé�nir une 
lasse de ba
téries non seulement par l'ensemble des attributsqu'elles partagent, mais aussi par leur résistan
e aux antibiotiques.Les données en ar
 sont organisées dans une Famille de Contextes Relationnels (f
r) 
om-posé d'un ensemble de 
ontextes Ki = (Gi,Mi, Ii) et d'un ensemble de relations rk ⊆ Gi ×Gj .Nous 
onsidérons les deux relations isPartOfGenomeOf entre les gènes et les ba
téries et larelation isResisting entre les ba
téries et les antibiotiques. Ainsi, la f
r (K,R) est 
omposéede trois 
ontextes et de deux relations :� KA = (GA,MA, IA) le 
ontexte des antibiotiques,� KB = (GB ,MB , IB) le 
ontexte des ba
téries,� KG = (GG,MG, IG) le 
ontexte des gènes.� r1 ⊆ GG ×GB la relation isPartOfGenomeOf entre l'ensemble des gènes et l'ensemble desba
téries,� r2 ⊆ GB × GA la relation isResisting entre l'ensemble des ba
téries et l'ensemble desantibiotiques.La première étape 
onsiste à 
onstruire les trois 
ontextes formels KA, KB , KG. Nous avonsdéjà le 
ontexte des ba
téries KB et son treillis 
orrespondant dans la �gure 5.6, reste à 
onstruireles 
ontextes et les treillis des gènes et des antibiotiques.Constru
tion du treillis des gènesLe 
ontexte formel KG = (GG,MG, IG) se 
ompose d'un ensemble de gènes GG (
es gènes sontextraits du 
orpus de textes à l'aide de di
tionnaire de nomen
latures), un ensemble d'attributsbinaires MG (extraits de bases de données) et une relation binaire IG ⊆ GG×MG où IG(gG,mG)veut dire que le gène gG possède l'attribut mG.La �gure 5.7 présente un exemple du 
ontexte KG et son treillis de 
on
epts 
orrespondant.Dans 
e treillis de 
on
epts, deux gènes sont dans le même 
on
ept si et seulement si ils possèdentles mêmes attributs binaires. Par exemple, les deux gènes {pbp, EmbB} sont regroupés par lesattributs binaires {isProteinBinding, isInIntra
ellularRegion} dans le même 
on
ept. Nousdonnons le treillis 
omplet des gènes l'annexe B à la �gure B.4.Constru
tion du 
ontexte des antibiotiquesDe même manière, le 
ontexte formel KA = (GA,MA, IA) se 
ompose d'un ensemble desantibiotiques GA (
et ensemble est aussi extrait des textes), un ensemble d'attributs binaires
MA et d'une relation binaire IA ⊆ GA ×MA où IA(gA,mA) veut dire que l'objet gA possèdel'attribut mA. Les attributs MA, 
omme présenté pré
édemment, sont extraits de la 
lassi�
a-tion des ligands. Ils 
al
ulent : le nombre d'a

epteurs de liaisons hydrogène (en anglaisHydrogen Bond A

eptors (HBA)), le nombre de liaisons aromatiques (en anglais numberof ARomati
 bonds (ARB)) et le nombre de fra
tions de liaisons 
apables de rotation90



5.2. Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
robiologie ave
 Pa
toleContexte des gènes
isProteinBindin
g

isDrugBinging isNu
lei
A
idBi
nding

isInIntraCellul
arRegion

isInExtraCellul
arRegion

23S_rRNA × ×grlA ×pbp × × ×EmbB × ×Fig. 5.7 � Le 
ontexte des gènes KG = (GG,MG, IG) et son treillis de 
on
epts 
orrespondant(en anglais Fra
tion of Rotatable Bonds (FRB)). Ainsi, l'attribut FRB1 veut dire que l'an-tibiotique possède une seule fra
tion de liaisons 
apables de rotation. Le treillis 
omplet desantibiotiques est présenté dans l'annexe B à la �gure B.3.Contexte des antibiotiquesFRB1 FRB3 ARB1 ARB2 HBA5 HBA10Clarithromy
in × ×Ciprofloxa
in × × ×Cefotaxim × × ×Ma
rolid × ×Fig. 5.8 � Le 
ontexte des antibiotiques KA = (GA,MA, IA) et son treillis de 
on
epts 
orres-pondantLa �gure 5.8 présente un exemple du 
ontexte KA et son treillis de 
on
epts 
orrespon-dant. Dans 
e treillis de 
on
epts, deux antibiotiques sont dans le même 
on
ept si et seulementsi ils possèdent les mêmes attributs binaires. Par exemple, les deux antibiotiques {Ma
rolid,Cefotaxim} sont regroupés par les attributs binaires {ARB1, HBA10} dans le même 
on
ept.Tableaux des relationsLa �gure 5.9 présente les deux relations inter-
ontextes isPartOfGenomeOf et isResisting.La relation isPartOfGenomeOf (présentée à gau
he de la �gure) est la relation qui relie l'ensembledes gènes GG (domaine de la relation) à l'ensemble des ba
téries GB (
o-domaine de la relation).La relation isResisting (présentée à droite de la �gure) est la relation qui relie l'ensembledes ba
téries GB (domaine de la relation) à l'ensemble des antibiotiques GA (
o-domaine de larelation). 91



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
esLa relation isPartOfGenomeOf
Heli
oba
ter_Py
lori

Klebsiella_Pneu
moniae

Klebsiella_Oxyt
o
a

My
oba
terium_S
megmatis

Strepto
o

us_P
neumoniae

23S_rRNA ×grlA × ×pbp ×EmbB ×

La relation isResisting
Clarithromy
in Ciprofloxa
in Cefotaxim Ma
rolidHeli
oba
ter_Pylori ×Klebsiella_Pneumoniae ×Klebsiella_Oxyto
a ×My
oba
terium_Smegmatis ×Strepto
o

us_Pneumoniae ×Fig. 5.9 � Les deux relations inter-
ontextes isPartOfGenomeOf (à gau
he) et isResisting (àdroite)É
helonnage des 
ontextesL'appli
ation de l'ar
 sur la famille de 
ontextes relationnels (K,R) utilise l'é
helonnagesur les deux ensembles qui sont domaines des deux relations isPartOfGenomeOf et isResisting.Nous rappelons que dans 
ette thèse, nous avons 
hoisi d'utiliser l'é
helonnage existentiel. Nousdonnons i
i des exemples de quanti�
ation universelle et existentielle :B1 := ∀ isResisting:A1 et B2 := ∃ isResisting:A2.La première proposition est vraie si tous les objets de l'extension du 
on
ept B1 ne résistentqu'aux instan
es du 
on
ept A1. La deuxième proposition est vraie si pour toute instan
e x deB2, il existe au moins une instan
e y de A2 tel que y est en relation ave
 x.

Fig. 5.10 � Exemple de l'appli
ation de l'é
helonnage sur la ba
térie Strepto
o

us_Pneumoniaeen relation isResisting ave
 l'antibiotique CefotaximLe premier treillis à être 
onstruit en ar
 est le treillis des antibiotiques (
omme il n'estdomaine d'au
une relation, il ne 
hangera pas). Puis, nous 
onstruisons le treillis des ba
téries.La �gure 5.10 présente un exemple du traitement par graduation de la relation isResistingentre la ba
térie Strepto
o

us_Pneumoniae et l'antibiotique Cefotaxim, 
e que signi�e que laba
térie Strepto
o

us_Pneumoniae possédera un attribut relationnel ave
 tous les 
on
epts oùl'antibiotique Cefotaxim apparaît en tant qu'instan
e. Ainsi, Strepto
o

us_Pneumoniae pos-92



5.2. Constru
tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
robiologie ave
 Pa
tolesède les attributs relationnels isResisting:A0, isResisting:A1 isResisting:A3 isResisting:A4et isResisting:A6. Le tableau 5.4 est le résultat de l'appli
ation de 
ette méthode de graduationà toutes les ba
téries de l'ensemble GB .Tab. 5.4 � Contexte relationnel des ba
tériesAttributs binaires Classes n
bi Attributs relationnels
isSpheri
al isSti
ks hasNegativeGram hasPositiveGram isAerobi
 isAnaerobi
 Proteoba
teria GammaProteoba
t

eria
A
tinoba
teria Ba
illi i

s
R
e
s
i
s
t
i
n
g
:A
0

i
s
R
e
s
i
s
t
i
n
g
:A
1

i
s
R
e
s
i
s
t
i
n
g
:A
3

i
s
R
e
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s
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i
n
g
:A
2

i
s
R
e
s
i
s
t
i
n
g
:A
4

i
s
R
e
s
i
s
t
i
n
g
:A
6

Heli
oba
ter_Pylori × × × × × × ×Klebsiella_Pneumoniae × × × × × × ×My
oba
terium_Smegmatis × × × × × × ×Strepto
o

us_Pneumoniae × × × × × × × × ×Klebsiella_Oxyto
a × × × × × × ×Le troisième treillis à être 
onstruit en ar
 est le treillis des gènes. Le même prin
ipe degraduation est utilisé pour relier les gènes ave
 les 
on
epts de ba
téries. Par exemple, puisque legène grlA est en relation isPartOfGenomeOf ave
 la ba
térie Klebsiella_pneumoniae, alors 
egène possède un attribut relationnel ave
 tous les 
on
epts dont Klebsiella_Pneumoniae est ins-tan
e. Bien sûr les gènes sont reliés au treillis relationnel résultant de la graduation du 
ontextedes ba
téries. Ainsi, le gène grlA possède les attributs relationnels isPartOfGenomeOf:B5,
isPartOfGenomeOf:B1, isPartOfGenomeOf:B3 et isPartOfGenomeOf:B0. Le tableau 5.5 est lerésultat de l'appli
ation de 
ette méthode de graduation à tous les gènes de l'ensemble GG.Tab. 5.5 � Le 
ontexte relationnel des gènesAttributs binaires Attributs relationnels

isProteinBindin
g

isDrugBinging isNu
lei
A
idBi
nding

isInIntra
ellul
arRegion

isInExtraCellul
arRegion

i
s
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23S_rRNA × × × × × × ×grlA × × × × ×pbp × × × × × × × × ×EmbB × × × × × × ×
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Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
esTreillis relationnelsLes �gures 5.11 et 5.12 présentent les treillis relationnels résultant de la famille de 
ontextesformels (K,R), 
es trois treillis sont 
onne
tés entre eux (le treillis de la �gure 5.11 est présentéseul par manque de pla
e). Dans 
es treillis, les objets ne sont pas seulement regroupés par des at-tributs binaires mais aussi par des attributs relationnels. Par exemple, les deux gènes {EmbB,pbp}(
on
ept G6 dans la �gure 5.11) possèdent en 
ommun les attributs binaires {isProteinBinding,isInIntra
ellularRegion} mais aussi la relation isPartOfGenomeOf ave
 les 
on
epts des ba
-téries B0, B3, B6. Le 
on
ept des ba
téries B6 regroupe les ba
téries {Strepto
o

us_Pneumoniae,My
oba
terium_Smegmatis} ave
 les attributs binaires {hasPositiveGram, isSti
ks, isAerobi
},mais aussi la relation isResisting ave
 le 
on
ept des antibiotiques A4. Cette méthode a aussiété appliquée et détaillée dans [Bendaoud et al., 2007b; 2008a℄.

Fig. 5.11 � Treillis relationnel des gènes résultant de l'appli
ation de l'ar
 sur la famille de
ontextes relationnels (K,R)5.2.5 Extra
tion d'unités de 
onnaissan
es en mi
robiologieProposition de nouvelles 
lassesL'exemple de la �gure 5.13 présente l'intera
tion entre une 
lasse de gènes ayant la relationisPartOfGenomeOf ave
 une 
lasse de ba
téries qui a une relation isResisting ave
 une 
lassed'antibiotiques. Les gènes {gyrA, parC} ne possèdent au
un attribut en 
ommun, mais les ex-perts du domaine ont trouvé 
e 
on
ept très intéressant, 
ar les deux gènes sont fortement liés :94
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tion du s
héma d'ontologie dans le domaine de la mi
robiologie ave
 Pa
tole

Fig. 5.12 � Treillis relationnels des ba
téries (à gau
he) et des antibiotiques (à droite) résultantde l'appli
ation de ar
 sur la famille de 
ontextes relationnels (K,R)l'un ne peut être trouvé sans l'autre. Cette 
lasse n'a pas en
ore été � étiquetée � par les experts,mais elle pourrait être une nouvelle 
lasse dans le thésaurus des gènes.
Fig. 5.13 � Exemple de mise en éviden
e de nouvelles 
lassesExpli
ation du phénomène de résistan
eDans la �gure 5.14, les experts ont trouvé une expli
ation au phénomène de résistan
ede la 
lasse des ba
téries {My
oba
terium_Smegmatis, My
oba
terium_Tuber
ulosis,Neisseria_Gonorrhoeae} à l'ensemble des antibiotiques {Ma
rolide, Rifampi
in,Tetra
y
line}. L'expli
ation est : l'ensemble des antibiotiques {Ma
rolide, Rifampi
in,Tetra
y
line} tue les ba
téries en détruisant leur ADN. Mais, le fait que l'ensemble des95



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
esgènes {gyrA, gyrB, inhA, parE, rrs} possède l'attribut isBindingDNA (s'atta
her à l'ADN)permet à l'ensemble des ba
téries de résister à l'ensemble des antibiotiques.
Fig. 5.14 � Exemple d'une interprétation du phénomène de résistan
e entre trois 
on
epts :gènes-ba
teries-antibiotiquesLes treillis des �gures 5.11 et 5.12 
onstituent le s
héma de l'ontologie dans le domaine de lami
robiologie. Dans 
e s
héma d'ontologie, les 
on
epts sont hiérar
hisés et reliés entre eux pardes relations binaires. Néanmoins, ils ne sont pas formellement dé�nis. Pour pouvoir e�e
tuer desraisonnements tels que l'instan
iation automatique des 
on
epts, la 
omparaison entre 
on
eptsou en
ore la déte
tion du domaine ou du 
o-domaine d'une relation ; il faut que 
e s
hémad'ontologie soit représenté en un langage formel.5.3 Passage du s
héma d'ontologie à une ontologie formelle5.3.1 La représentation des 
on
epts formels en logique de des
riptions FLEPour représenter les 
on
epts formels de l'ar
, nous devons 
hoisir un langage de représen-tation des 
onnaissan
es. I
i nous avons fait le 
hoix de la ld FLE 
omme suggéré dans lestravaux de [Rouane-Ha
ene et al., 2007℄. Le langage des ld FLE [Baader et al., 2003℄ in
lutles 
onstru
teurs ⊤ (top), ⊥ (bottom), C ⊓ D (
onjon
tion de 
on
epts), ∀r.C et ∃r.C (quan-ti�
ateurs universel et existentiel). Cet ensemble de 
onstru
teurs 
onstitue l'ensemble minimalpermettant de représenter les 
on
epts formels du treillis en parti
ulier : les objets, les attributsbinaires, les attributs relationnels, les 
on
epts primitifs, les 
on
epts dé�nis et la relation desubsomption entre 
on
epts.La transformation des treillis de l'ar
 en une base de 
onnaissan
es en FLE se s
hématisepar une transformation appelée τ . Cette représentation en FLE permet d'introduire des 
on
eptsprimitifs et des 
on
epts dé�nis, a�n d'appliquer les mé
anismes de raisonnement en ld et depouvoir répondre automatiquement à un 
ertain type de questions.

τ : B(Gf ,Mf , If ) −→ TBox∪ABox, où B(Gf ,Mf , If ) sont les treillis de l'ar
 (�gure ??).La TBox et l'ABox sont les 
omposants en ld de l'ontologie �nale. Le détail de τ est donnéave
 des exemples pour 
haque type de transformation :� un attributm1 ∈M1, où B(G,M1, I1) dénote que le treillis asso
ié à la hiérar
hie sour
e esttransformé en un 
on
ept atomique dans la TBox. L'appli
ation de 
ette transformationsur le domaine de l'astronomie donne par exemple τ(Quasar) = Quasar, où Quasar est un
on
ept primitif. L'appli
ation de 
ette transformation sur le domaine de la mi
robiologiedonne par exemple τ(Proteoba
teria) = Proteoba
teria, où Proteoba
teria est un
on
ept primitif,96



5.3. Passage du s
héma d'ontologie à une ontologie formelle� un attribut du 
ontexte B(G,M2, I2) qui dénote le 
ontexte des objets et de leurs attributsbinaires est transformé en une expression 
on
eptuelle : τ(m2) = ∃m2.⊤. L'appli
ation de
ette transformation sur le domaine de l'astronomie donne par exemple τ(isEmitting) =
∃isEmitting.⊤. L'appli
ation de 
ette transformation sur le domaine de la mi
robiologiedonne par exemple τ(hasNegativeGram) = ∃hasNegativeGram.⊤,� une relation r ∈ R est transformée dans la TBox en un r�le atomique τ(r). Cette transfor-mation n'est pas appliquée dans le domaine de l'astronomie, 
ar il n'y a pas de relation entreles objets. Dans le domaine de la mi
robiologie, 
ette transformation donne par exemple :
τ(isResisting) = isResisting,� un attribut relationnel r.A1 est transformé dans la TBox en un 
on
ept dé�ni τ(r.T1).Cette transformation n'est pas appliquée dans le domaine de l'astronomie, 
ar il n'y apas de relation entre les objets. Dans le domaine de la mi
robiologie, 
ette transformationdonne par exemple : τ( isResisting:A1) = isResisting:A1� un 
on
ept formel C = (X,Y ) est transformé en un 
on
ept dé�ni par une 
onjon
-tion de 
on
epts primitifs et de quanti�
ateurs existentiels de relations. L'appli
a-tion de 
ette transformation dans le domaine de l'astronomie donne par exemple
τ(C9) := Star ⊓ T_Tau_Star ⊓ ∃isObserved.⊤ ⊓ ∃isEmitting.⊤ ⊓ ∃isFlaring.⊤(�gure 5.3). L'appli
ation de 
ette transformation dans le domaine de la mi
robiologiedonne par exemple τ(B6) := ∃hasPositiveGram.⊤ ⊓ ∃isSti
ks.⊤ ⊓ ∃isAerobi
.⊤
⊓ ∃ isResisting:A0⊓ ∃ isResisting:A1⊓ ∃ isResisting:A4.� la relation de subsomption entre 
on
epts (du treillis) est transformée en une in
lusiongénérale de 
on
epts. L'appli
ation de 
ette transformation dans le domaine de l'astro-nomie donne, par exemple, la relation de subsomption C6 ⊑ C3 dans le treillis devient
τ(C6) ⊑ τ(C3) dans l'ontologie. L'appli
ation de 
ette transformation dans le domaine dela mi
robiologie donne, par exemple, la relation de subsomption C6 ⊑ C2 dans le treillisqui devient τ(C6) ⊑ τ(C2) dans l'ontologie,� un objet g ∈ G est transformé en un individu τ(g) dans la ABox. L'appli
ation de 
ettetransformation dans le domaine de l'astronomie donne par exemple l'objet 
éleste 3C_273qui devient l'instan
e τ(3C_273). L'appli
ation de 
ette transformation sur le domaine dela mi
robiologie donne par exemple la ba
térie Heli
oba
ter_Pylori qui devient l'instan
e
τ(Heli
oba
ter_Pylori).Le passage des treillis résultant de l'af
/ar
 à une ontologie formelle n'est pas e�e
tué à lamain, mais à l'aide de l'API Java � Jena � (présentée dans la sous-se
tion 2.3.4). Nous donnons i
iquelques exemples de 
on
epts dé�nis extraits de la représentation du treillis des objets 
élestes(�gure 5.3) notés Ci dans le domaine de l'astronomie. Nous présentons des exemples, dans ledomaine de la mi
robiologie, de 
on
epts dé�nis extraits de la représentation des treillis desba
téries notés Bi, des antibiotiques notés Ai et des gènes notés Gi résultant de l'ar
 (�gures 5.11et 5.12) :C2 = ∃isObserved.⊤ ⊓ ∃isEmitting.⊤C4 = Galaxy ⊓ ∃isObserved.⊤ ⊓ ∃isIn
luding.⊤G6 = ∃isProteinBinding.⊤ ⊓ ∃isInIntra
ellularRegion.⊤ ⊓ ∃ isPartOfGenomeOf:B0 ⊓

∃ isPartOfGenomeOf:B3 ⊓ ∃ isPartOfGenomeOf:B6B6 = ∃hasPositiveGram.⊤ ⊓ ∃isSti
ks.⊤ ⊓ ∃isAerobi
.⊤ ⊓ ∃isResisting:A0 ⊓
∃isResisting:A1 ⊓ ∃isResisting:A4A4 = ∃ARB1.⊤ ⊓ ∃HBA10.⊤ 97



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es5.3.2 Implémentation de la représentation des 
on
epts formels en owlAprès la représentation de 
haque élément de l'ontologie dans le langage formel FLE ,il faut l'implémenter en un langage du Web sémantique pour pouvoir éditer l'ontologierésultante ave
 un éditeur tel que le logi
iel Protégé et en�n, e�e
tuer des raisonne-ments, ave
 des moteurs d'inféren
es tels que Ra
er ou Pellet (présentés dans la sous-se
tion 2.3.4). Ces moteurs d'inféren
es permettent de répondre automatiquement à des ques-tions 
omplexes des experts. L'implémentation de la représentation des 
on
epts formels estfaite ave
 le langage du Web sémantique owl. Cette implémentation est dé�nie dans letableau 2.1. La �gure 5.15 présente un exemple de 
ette implémentation dans le domainede l'astronomie. La première partie dé�nit E
lipsing_Binary en tant que 
on
ept primitif(owl:Class) et sous-
on
ept (rdfs:subClassOf) du 
on
ept Star. La deuxième partie dé�nitle 
on
ept C2 en tant que 
on
ept (owl:Class) dé�ni (owl:equivalentClass) par une restri
tion(owl:Restriction) existentielle (owl:someValuesFrom) de l'attribut binaire isEmitting et sous-
on
ept (rdfs:subClassOf) du 
on
ept C0. La troisième partie dé�nit l'attribut (attribut binaire)isEmitting (owl:ObjectProperty) ave
 le domaine C2 (rdfs:domain rdfs:resource="♯C2") etun 
o-domaine Thing (le top ⊤) (rdfs:range rdfs:resource="&owl;Thing"). En�n, la qua-trième partie dé�nit l'objet Algol en tant qu'instan
e du 
on
ept C8. Un autre exemple d'un
on
ept de mi
robiologie est présenté dans l'annexe A à la �gure A.1.

Fig. 5.15 � Représentation des 
on
epts E
lipsing_Binary et C2, de l'attribut binaireisEmitting ainsi que de l'objet Algol en owlLes �gures 5.16 et 5.17 présentent l'édition des deux ontologies résultant de la représentationdes treillis des objets 
élestes, des ba
téries, des gènes et des antibiotiques dans le langage formel
FLE et implémentée dans le langage du Web sémantique owl. Les relations ne sont pas visibles,
ar le plugin de Protégé � OWLViz � ne permet pas de visualiser les relations.98
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Fig. 5.16 � L'ontologie résultant de la représentation des treillis de l'af
 dans le domaine del'astronomie. L'ontologie est éditée par le logi
iel Protégé.

Fig. 5.17 � Une partie de l'ontologie résultant de la représentation des treillis de l'ar
 dans ledomaine de la mi
robiologie. L'ontologie est éditée par le logi
iel Protégé. 99



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es5.3.3 Raisonnement ave
 les 
on
epts de l'ontologieLes opérations de raisonnement asso
iées à l'ontologie sont : l'instan
iation, la subsomptionde 
on
epts, la 
omparaison de 
on
epts et la déte
tion du domaine d'une relation. Les détailsde 
es opérations de raisonnement sont donnés dans des exemples. Nous utilisons le raisonneurPellet (voir la sous-se
tion 2.3.4) pour e�e
tuer 
es raisonnements et le langage d'interrogationSparql pour interroger l'ontologie. Ce langage est intégré dans l'outil Kowl (présenté dans lasous-se
tion 2.3.4). Les détails de 
es opérations de raisonnement sont donnés dans le 
ontextedes deux domaines pré
édents : l'astronomie et la mi
robiologie.Instan
iation de 
on
epts.L'instan
iation de 
on
epts 
onsiste à trouver le 
on
ept d'un objet dans la hiérar
hie des
on
epts. Cette opération permet de répondre à des questions 
omme � trouver le 
on
ept C(o1)de l'objet o1 dans l'ontologie �. La réponse à 
ette question utilise la 
lassi�
ation progressive [Lan-gley, 1996℄ qui 
onsiste à partir du ⊤ dans la hiérar
hie et à des
endre progressivement dans lahiérar
hie jusqu'à arriver au 
on
ept de l'objet o1. Nous prenons par exemple l'instan
e o1 ayantles attributs {p1,p2} et appartenant à la 
lasse C3 dans la hiérar
hie sour
e (i.e. C3 est un 
on
eptatomique dans l'ontologie). Le 
on
ept de o1 est dé�ni par C(o1) ⊒ C3 ⊓ ∃p1.⊤ ⊓∃p2.⊤ :1. Si C(o1) = C3 ⊓ ∃p1.⊤ ⊓∃p2.⊤ existe, alors l'objet o1 est instan
e du 
on
ept C(o1).Cet objet est alors hérité par tout les an
êtres du 
on
epts C(o1),2. Si C(o1) = C3 ⊓ ∃p1.⊤ ⊓∃p2.⊤ n'existe pas, alors l'objet o1 est instan
e des 
on
epts Cappartenant à l'ensemble des parties de l'ensemble E = {C3, ∃p1.⊤,∃p2.⊤} noté P(E).Instan
iation de 
on
epts dans le domaine de l'astronomie. L'appli
ation de 
etteopération sur un exemple d'astronomie 
onsiste à répondre à des questions telles que � Quel estle 
on
ept de l'objet Angel qui possède les attributs {isObserved,isExpanding} et appartientà la 
lasse {Asso
iation_of_Stars} dans la hiérar
hie de la base SimBad �. La réponse est le
on
ept X ≡ Asso
iation_of_Stars ⊓ ∃ isObserved.⊤ ⊓ ∃ isExpanding.⊤. Pour trouver 
e
on
ept, il faut répondre à quatre questions telles que 
 6= ⊥ :� Quels sont les 
on
epts 
 subsumés par le 
on
ept a domaine du r�le isObserved ? Traduiten Sparql par la re
her
he de deux triplets rdf :1. le triplet � astro :isObserved rdfs :domaine ?a � re
her
he les 
on
epts a domainedu r�le isObserved dans l'ontologie astro. La réponse est que a est le 
on
ept C0,2. le triplet � ?
 rdfs :subClassOf ?a � qui re
her
he les 
on
epts 
 subsumés parles 
on
epts a résultant de la première requête. Les réponses sont que 
 ∈{C0,C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8,C9}.� Quels sont les 
on
epts 
 subsumés par le 
on
ept b domaine du r�le isExpanding ? Traduiten Sparql par la re
her
he de deux triplets rdf :1. le triplet � astro :isExpanding rdfs :domaine ?b � re
her
he les 
on
epts b do-maine du r�le isExpanding dans l'ontologie astro. La réponse est : b est le 
on
eptC6,2. le triplet � ?
 rdfs :subClassOf ?b � qui re
her
he les 
on
epts 
 subsumés par les
on
epts b résultant de la première requête. Deux réponses données sont C6 et ⊥ et
omme 
 6= ⊥ alors la réponse est C6.� Quels sont les 
on
epts 
 subsumés par le 
on
ept Asso
iation_of_Stars ? Traduit enSparql par la re
her
he du triplet rdf :100
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Fig. 5.18 � Requête Sparql d'instan
iation de l'objet Angel dans l'ontologie résultant du do-maine de l'astronomie et une partie de la réponse à la requête1. le triplet � ?
 rdfs :subClassOf astro :Asso
iation_of_Stars � re
her
he les
on
epts 
 subsumés par le 
on
ept Asso
iation_of_Stars dans l'ontologie astro.La réponse est : 
 est le 
on
ept Asso
iation_of_Stars,C3,C6,� Et en�n le 
on
ept 
 est le 
on
ept véri�ant toutes les requêtes pré
édentes, 
e qui revientà dire le 
on
ept C6. La réponse 
omplète à 
ette requête est donnée dans l'annexe A à la�gure A.2.La �gure 5.18 présente la requête d'instan
iation de l'objet Angel dans l'ontologie présen-tée dans la �gure 5.16. Angel est instan
e du 
on
ept C6. C6 ≡ Asso
iation_of_Stars ⊓
∃isObserved.⊤ ⊓∃isExpanding.⊤ 6= ⊥.Si le seul résultat de la requête est le⊥ alors on doit re
her
her les 
on
epts appartenant à l'en-semble des parties de l'ensemble E= {Asso
iation_of_Stars, ∃isObserved.⊤,∃isExpanding.⊤}noté P(E) et poser les requêtes présentées dans la �gure 5.19. Les réponses à 
ette requête sonttous les 
on
epts véri�ant ?
, ?d et ?e.Cette opération d'instan
iation nous permet automatiquement de peupler notre ontologie(ajouter des instan
es) sans avoir ni à ré-appliquer les méthodes de fouille, ni à re-
al
uler les101
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Fig. 5.19 � Requête Sparql de re
her
he de tous les 
on
epts de l'ensemble des parties P(E)treillis, ni à représenter les éléments des treillis.

Fig. 5.20 � Requête Sparql d'instan
iation de l'objet Staphylo
o

us_Aureus dans l'ontologierésultant du domaine de la mi
robiologieInstan
iation de 
on
epts dans le domaine de la mi
robiologie. L'appli
ation de 
etteopération dans un exemple de mi
robiologie 
onsiste à répondre à des questions telles que � Quelleest la 
lasse de l'objet Staphylo
o

us_Aureus qui possède les attributs {isSti
ks,isAerobi
,hasPositiveGram} et la relation isResisting ave
 le 
on
ept d'antibiotiques A4 � La réponse estle 
on
ept X ≡ ∃ isSti
ks.⊤ ⊓ ∃ isAerobi
.⊤ ⊓ ∃ hasPositiveGram.⊤ ⊓ ∃ isResisting:A4.La requête Sparql 
orrespondant à 
ette question est donnée dans la �gure 5.20. La réponseest le 
on
ept B6 (voir A à la �gure A.3).Comparaison de 
on
epts de l'astronomie. Dans les domaines s
ienti�ques tels que l'as-tronomie ou la mi
robiologie, les hiérar
hies sour
es sont généralement des arbres. Ce type destru
ture est insu�sant pour 
lassi�er des objets aussi 
omplexes que les objets 
élestes ou lesba
téries.102



5.3. Passage du s
héma d'ontologie à une ontologie formellePar exemple, dans le domaine de l'astronomie, nous avons les deux objetsLoop_1 et Honey
omb_nebula. L'objet 
éleste Loop_1 est 
lassi�é en tant queSuperNova_Remnant_Candidate dans la base SimBad (SuperNova_Remnant_Candidateest la 
lasse des objets dont les experts supposent que 
e sont des SuperNova_Remnant, mais ilsn'en sont pas sûrs) et Honey
omb_nebula est 
lassi�é en tant que SuperNova_Remnant dans labase SimBad. Les deux objets ne se retrouvent qu'à la ra
ine (⊤) de SimBad alors qu'ils sontsupposés être dans des 
lasses presque identiques.

Fig. 5.21 � Une partie de l'arbre de la base SimBadLa �gure 5.21 dé
rit l'arbre de la base SimBad. La deuxième opération de raisonnement
onsiste à re
her
her un 
on
ept C dont deux objets sont des instan
es. Cette opération estaussi faite par 
lassi�
ation progressive, 
ar pour trouver le 
on
ept des deux instan
es o1 et
o2, il faut trouver les 
on
epts C(o1) et C(o2), puis 
her
her le plus petit subsumant 
ommun(LCS) de C(o1) et C(o2). Pour trouver les 
on
epts C(o1) et C(o2), nous utilisons les requêtesd'instan
iation. Pour l'exemple des deux objets Loop_1 et Honey
omb_nebula, Loop_1 est ins-tan
ié dans le 
on
ept C(Loop_1) = C367 et Honey
omb_nebula est instan
ié dans le 
on
eptC(Honey
omb_nebula) = C368.Plusieurs 
as sont possibles pour LCS(CPS(o1),CPS(o2)) ave
 les 
onditions que CPS(o1) 6=
⊤ et CPS(o2) 6= ⊤ :1. Si C(o1) ⊑ C(o2) alors LCS(C(o1),C(o2)) = C(o2),2. Si C(o2) ⊑ C(o1) alors LCS(C(o1),C(o2)) = C(o1),3. Si C(o1) = C(o2) alors LCS(C(o1),C(o2)) = C(o1) = C(o2),4. Si C(o1) ⊔ C(o2) 6= ⊤ alors LCS(C(o1),C(o2)) existe,5. Si C(o1) ⊔ C(o2) = ⊤ alors LCS(C(o1),C(o2)) n'existe pas,Dans les quatre premiers 
as, les deux objets sont instan
es d'un même 
on
eptLCS(C(o1),C(o2)) qui sera présenté aux experts, potentiellement 
omme une nouvelle 
lassed'objets. Dans le 
inquième et dernier 
as, il n'existe pas de 
on
ept dont les deux objets sontdes instan
es. 103
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Fig. 5.22 � Requête Sparql re
her
hant le plus petit subsument des 
on
epts C367 et C368Nous appliquons 
ette méthode sur l'exemple des deux objets Loop_1 etHoney
omb_nebula. La �gure 5.22 présente la requête Sparql pour trouver leLCS(C(Loop_1),C(Honey
omb_nebula)). C367 ⊔ C368 6= ⊤. Ainsi nous sommes dans lequatrième 
as où LCS(C(o1),C(o2)) existe et est égal à C267 dans l'ontologie :C267 = Stars ⊓ ∃ isObserved.⊤ ⊓ ∃ isIn
luding.⊤ ⊓ ∃ isEmitting.⊤. Le 
on
ept C267 estprésenté aux experts 
omme une nouvelle 
lasse potentielle d'objets.

Fig. 5.23 � Requête Sparql re
her
hant le domaine de la relation isResisting don
 le 
o-domaine est le 
on
ept instan
iant l'objet Norfloxa
inDéte
tion du domaine d'une relation dans le domaine de la mi
robiologie. La troi-sième opération nous permet de déte
ter le domaine d'une relation. Nous prenons, par exemple,la question � Quelles ba
téries résistent au 
on
ept d'antibiotique dont l'objet Norfloxa
in estinstan
e ? L'objet Norfloxa
in possède les attributs {ARB2,HBA5,FRB1}. �.Dans 
e 
as, la première étape 
onsiste à instan
ier l'objet Norfloxa
in, en utilisant la pre-mière opération d'instan
iation. Le résultat est A(Norfloxa
in) = A2. Ensuite, il faut trouver104



5.3. Passage du s
héma d'ontologie à une ontologie formelleles 
on
epts des ba
téries qui sont en relation isResisting ave
 le 
on
ept des antibiotiques A2.Pour 
ela, il faut re
her
her les triplets rdf 
ontenant la restri
tion qui relie le 
on
ept des anti-biotiques A2 à un autre 
on
ept ?d par la quanti�
ation existentielle de la relation isResisting.Ce
i se traduit en Sparql par la re
her
he de trois triplets rdf :� � _ :R a owl :Restri
tion. � Dé�nition de _ :R en tant que restri
tion a owl :Restri
tion.,� � _ :R owl :onProperty Mi
roBio :isResisting. � Dé�nit _ :R 
omme étant la res-tri
tion de la relation isResisting de l'ontologie Mi
roBio,� � _ :R owl :someValuesFrom Mi
roBio :A4. � Dé�nit _ :R 
omme étant une quanti�-
ation existentielle ave
 
omme 
o-domaine le 
on
ept A4 de l'ontologie Mi
roBio.Une seule réponse est donnée, 
'est le 
on
ept B5. Puis, il faut re
her
her les instan
es du
on
ept B5 pour trouver les ba
téries qui résistent à l'antibiotique Norfloxa
in. Ce qui se traduiten Sparql par la re
her
he du triplet rdf � ?y rdf :type ?e. �. Les réponses sont les ba
tériesKlebsiella_Oxyto
a et Klebsiella_Pneumoniae (voir l'annexe A, �gures A.4 et A.5).
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Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es5.4 Travaux similaires utilisant l'af
Nous avons présenté dans la se
tion 3.2, des travaux similaires proposant des méthodes d'ex-tra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
es textuelles. Dans 
ette sextion, nous nous intéres-sons aux travaux de 
onstru
tion d'ontologies ave
 la méthode symbolique af
. Cette 
lassi�
a-tion regroupe un ensemble d'objets d'après les attributs binaires qu'ils partagent en s'appuyantsur la théorie de Galois. Haav [2004℄ a été la première à avoir eu l'idée d'utiliser l'af
 pour
onstruire une hiérar
hie de 
on
epts. Elle re
her
he la 
oo

urren
e des termes dans les textesave
 
omme 
ontexte formel K=(G, M, I) :� G : ensemble d'objets, i
i les objets sont les textes du 
orpus étudié,� M : ensemble d'attributs binaires, i
i l'ensemble d'attributs est 
omposé par un ensemblede syntagmes nominals extraits des textes,� I(g,m) si et seulement si le terme (le syntagme nominal) m est présent dans le texte t.Nous reprenons l'exemple de l'arti
le de [Haav, 2004℄. Cette méthode 
onstruit un 
ontexte àpartir d'un 
orpus de textes dans le domaine de l'immobilier (voir �gure 5.24). Après la 
onstru
-tion du treillis de 
on
epts, 
ette méthode utilise les 
lauses de Horn [Cornuéjols A., 2003℄ pourreprésenter formellement le treillis résultant en une ontologie de domaine.

Fig. 5.24 � Exemple de la méthode de Haav, la �gure à gau
he dé
rit le 
ontexte formel de 
etteméthode et la �gure à droite dé
rit le treillis de 
on
epts 
orrespondantCette méthode présente aussi quelques désavantages, tels que le fait qu'elle n'a pas été ap-pliquée à un grand 
orpus de textes, la hiérar
hie de termes résultante ne repose que sur leurs
oo

urren
es et en�n, elle ne propose au
une évaluation de la hiérar
hie résultante.Dans [Cimiano et al., 2005; Cimiano, 2006℄, les auteurs s'appuient sur l'hypothèse de distri-bution de Harris [1968℄ pour extraire à partir d'un 
orpus de textes, des objets et leurs attributspuis ils 
réent une hiérar
hie de 
on
epts en utilisant l'af
. Ensuite, ils transforment le treillisen une ontologie de 
on
epts. Le 
ontexte formel utilisé est K=(G, M, I) :� G : ensemble d'objets,� M : ensemble des verbes,� I(g,m) si et seulement si le l'objet g est présent 
omme argument du verbem (un argumentpeut être : le sujet, le 
omplément d'objet dire
t ou indire
t, ...).106



5.5. Dis
ussionDans leur arti
le Cimiano et al. [2005℄, 
onstruisent un 
ontexte à partir d'un 
orpus de textessur le domaine du tourisme (voir �gure 5.25). Puis, ils 
onstruisent à l'aide de l'af
 le treillis de
on
epts 
orrespondant et en�n ils transforment le treillis en une hiérar
hie de 
on
epts dans les
héma de l'ontologie.

Fig. 5.25 � Exemple de la méthode de Cimiano, la �gure à gau
he dé
rit le 
ontexte formel de
ette méthode, la �gure du milieu dé
rit le treillis de 
on
epts 
orrespondant et la �gure à droitereprésente l'ontologie résultant du treillis de 
on
eptsCette méthode propose un ensemble d'attributs pour 
haque ensemble d'objets, puis trans-forme le treillis (B(G,M, I),⊑) résultant en une ontologie (C,⊑′). Cette transformation est faite
omme suit :
C := G ∪ {B | (A,B) ∈ B}
⊑′ := {(g,B1) | g est l'objet propre du 
on
ept (A1, B1)} ∪ {(A1, B1) ⊑ (A2, B2)}Cependant, 
ette méthode ne dé�nit que des 
on
epts (les objets du treillis de 
on
epts sontaussi 
onsidérés 
omme étant des 
on
epts) et elle se limite à la hiérar
hie de 
on
epts sansprendre en 
ompte les relations entre 
on
epts. De plus, elle n'utilise que les 
orpus de textes
omme ressour
e pour 
onstruire le hiérar
hie de 
on
epts.5.5 Dis
ussionL'appli
ation du pro
essus Pa
tole sur deux domaines spé
i�ques nous a permis de 
om-prendre que dans 
ertains 
orpus un type de des
ripteurs d'objets pouvait dominer. Dans ledomaine de l'astronomie, les textes ne 
ontenaient pratiquement que des des
ripteurs binaires,alors que dans le domaine de la mi
robiologie, nous avons l'e�et inverse. Ce qui signi�e quele 
orpus ne 
ontient que des des
ripteurs d'objets relationnels et presque pas de des
ripteursd'objets de type : attributs binaires.Nous avons aussi 
hoisi l'af
 qui o�re plusieurs avantages, tels que le fait d'avoir des hiérar-
hies de 
on
epts in
rémentales, bien fondées mathématiquement et assez fa
iles à représenterdans une logique de des
riptions 
omme FLE . L'af
 nous a permis d'asso
ier des dé�nitions(ensemble d'attributs binaires) à des 
lasses (ensemble d'objets) prédé�nies par les experts, ainsique d'enri
hir la hiérar
hie des 
lasses en proposant de nouvelles 
lasses. L'Analyse Relationnellede Con
epts (ar
) nous permet de proposer des dé�nitions in
luant des relations ave
 d'autrestypes d'objets (attributs relationnels).Néanmoins, l'af
 et l'ar
 présentent aussi quelques désavantages, 
omme la produ
tion d'un107



Chapitre 5. Méthodologie Pa
tole : Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de ressour
estrès grand nombre de 
on
epts. La taille du treillis peut atteindre (2min{n,m}) 
on
epts (n est lenombre d'objets et m le nombre d'attributs du 
ontexte) [Ganter et Wille, 1999℄. Pour traiter
e problème d'explosion 
ombinatoire, 
ertains travaux ont proposé des solutions pour 
ontr�lerle nombre de 
on
epts. Par exemple les travaux de [Stumme et al., 2002℄ ou 
eux de [Messaiet al., 2008℄. [Stumme et al., 2002℄ proposent de limiter la 
onstru
tion du treillis de 
on
eptsaux 
on
epts les plus généraux. Il s'agit alors de �xer un seuil minimal 
ontr�lant la taille del'extension des 
on
epts extraits (treillis d'i
eberg). [Messai et al., 2008℄ dans le 
adre des treillisde 
on
epts multivalués, apportent une solution double permettant de 
ontr�ler l'évolution dunombre de 
on
epts. D'une part, les treillis de 
on
epts multivalués sont dire
tement déduits des
ontextes multivalués sans avoir à re
ourir à l'é
helonnage 
e qui réduit la taille du 
ontexte.D'autre part, la génération des 
on
epts est fon
tion de la similarité entre les données dans le
ontexte. La variation de la similarité entraîne la variation du nombre de 
on
epts dans le treillisobtenu.
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Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous présentons dans les deux premières se
tions les expérimentations e�e
-tuées sur les deux domaines d'appli
ation de notre pro
essus ; l'astronomie et la mi
robiologie.Puis, dans la troisième se
tion, nous détaillons les intera
tions possibles entre les experts dudomaine et le pro
essus Pa
tole. En�n, la dernière se
tion de 
e 
hapitre donne les di�érentstypes d'unités de 
onnaissan
es que le pro
essus Pa
tole a pu extraire dans les deux domainesd'appli
ation. 109



Chapitre 6. Expérimentations et évaluation6.1 Evaluation du pro
essus Pa
tole dans le domaine de l'astro-nomieDans le domaine de l'astronomie, l'enjeu est de pouvoir proposer des dé�nitions aux 
lassesd'objets prédé�nies de la base SimBad. Le domaine dispose de plusieurs ressour
es textuelles :bases de données, thésaurus et 
orpus de textes. Le pro
essus Pa
tole a été appliqué sur un
orpus de 11591 résumés (2 069 062 mots) du journal A&A � Astronomy and Astrophysi
s � de1994 à 2002 et sur la base de données SimBad.6.1.1 Constru
tion de treillis de 
on
epts à partir de 
orpus de textesLa 
onstru
tion de treillis de 
on
epts à partir de 
orpus de textes a été faite à partir du
ontexte formel K2 := (G,M2, I2) tel que : G est l'ensemble des objets 
élestes, M2 l'ensembledes attributs extraits des textes et I2 ⊆ G ×M2 où I2(g,m2) veut dire que l'objet g possèdel'attribut m2. L'extra
tion des attributs binaires a été faite par l'analyse syntaxique StanfordParser. Cet analyseur a extrait l'arbre syntaxique de 
haque phrase des textes ainsi que lesdépendan
es syntaxiques entre les termes. Le Stanford Parser a analysé 68.5 % des phrasesdu 
orpus (
e qui représente 60026 phrases). Plusieurs raisons pourraient expliquer pourquoi lereste des phrases n'a pas été analysé :� les phrases étaient trop longues (la taille maximale des phrases analysées se situe entre 31 et36 mots d'après la 
omplexité syntaxique de la phrase). Des phrases très longues né
essitentbeau
oup de mémoire vive et l'analyseur syntaxique a été installé sur une ma
hine de 4Gode RAM.� les phrases 
omplexes 
ontenaient trop de 
hi�res et de symboles. Par exemple, nous pre-nons la phrase : � Radio observations were made at 3.6, 6 and 20 
m. Of the 15 observedRS_CVn systems, we dete
ted 11 with {sigma} = 4 
on�den
e at one or more wavelengths. �Celle-
i rend le travail de l'analyseur très di�
ile, 
ar rappelons le, nous avons 
hoisi unanalyseur syntaxique partiel pour sa robustesse.A�n d'évaluer les dépendan
es syntaxiques, 
'est-à-dire savoir quelles dépendan
es donnentle plus de paires intéressantes pour l'expert et lesquelles donnent le plus d'attributs aux objets,nous extrayons deux ensembles di�érents de dépendan
es syntaxiques entre les verbes et leursarguments. Ces deux ensembles sont nommés respe
tivement so et so
 ave
 :� so : subje
t(obje
t,verb) + obje
t(obje
t,verb). Par exemple, de la phrase � NGC_5195 is
onne
ted to M51 by a bridge of di�use X-ray emission � l'analyseur extrait deux dépen-dan
es. La première nsubjpass(
onne
ted-3, NGC_5195-1) veut dire que l'objet NGC_5195est le sujet du verbe to 
onne
t 
onjugué au passé. La deuxième dobj(
onne
ted-3,M51-5) veut dire que l'objet M51 est l'objet dire
t du verbe to 
onne
t,� so
 : so + 
omplément d'objet indire
t(obje
t,verb) + préposition_X(obje
t,verb), où Xpeut être une préposition (in, of, ....). Par exemple, prenons la phrase : � We report on thespe
tros
opi
 observations of 2 new planetary nebulae (PN), �rstly identi�ed by Terzan,one of them probably belonging to the gala
ti
_bulge. Diameters and radial velo
ities areestimated. Line intensities are given. � Cette dernière nous permet d'extraire la dépendan
eprep_to(belonging-25, gala
ti
_bulge-28) qui veut dire que l'objet gala
ti
_bulgeest lié au verbe belonging par la préposition to. Nous pouvons en déduire que 
et objetpeut 
ontenir d'autres objets.Néanmoins, les prépositions peuvent aussi être liés deux noms et ainsi nous permettre dedé�nir un objet 
éleste non seulement par des verbes, mais aussi par des noms. Nous prenons lesexemples de phrases suivants :110



6.1. Evaluation du pro
essus Pa
tole dans le domaine de l'astronomie� � Photometri
 measurements in four 
olours and visual observations of the AR_Pav 
overingalmost 7 
y
les of the 604.5 day orbit between 1982 and 1993 are presented. � Pour 
elle-
i,l'analyseur extrait la dépendan
e : prep_of(observations-8, AR_Pav-14) qui permet desavoir que l'objet AR_Pav est lié au mot observations. Nous pouvons déduire que 
et objetpossède l'attribut isObserved,� � Dire
t images taken in 1988 and 1993 and spe
tra of the bipolar re�e
tion nebula RNO_138are presented. � Dans 
e 
as, l'analyseur extrait la dépendan
e : prep_of(spe
tra-9,RNO_138-15) qui permet de savoir que l'objet RNO_138 est lié au mot spe
tra. Nouspouvons déduire que 
et objet possède l'attribut isEmitting,� � We �nd that the 60 #181;m emission of Vega is as extended as 35 #177; 5 ar
se
. �Cette fois, l'analyseur extrait la dépendan
e : prep_of(emission-8, Vega-10) qui permetde savoir que l'objet Vega est lié au mot emission. Nous pouvons déduire que 
et objetpossède l'attribut isEmitting.L'ajout de 
es dépendan
es 
onstitue plus de 1793 des paires extraites, 
e qui nous permetd'avoir une meilleure des
ription des objets 
élestes. Nous dé�nissons un nouvel ensemble dedépendan
e nommé so
p : so
 + preposition_X(obje
t,noun), où X peut être une préposition(in, of,. . .). L'ensemble des paires extraites des textes pour 
haque type de dépendan
e est dé
ritdans le tableau 6.1. Nous remarquons que l'utilisation de l'ensemble so
p nous permet d'avoir230 objets et 6 attributs de plus qu'ave
 les dépendan
es utilisant le verbe 
omme argument.SO SOC SOCPNombredetextes Nombredepaires Nombred'ob-jets Nombred'at-tri-buts Nombrede
on
epts Nombredepaires Nombred'ob-jets Nombred'attri-buts Nombrede
on
epts Nombredepaires Nombred'ob-jets Nombred'attri-buts Nombrede
on
epts50 1 1 1 1 4 4 2 4 7 5 2 4100 6 4 2 4 13 9 2 4 28 15 4 7500 22 15 3 5 48 28 3 6 148 67 7 121000 40 31 4 6 94 49 4 7 282 109 8 142000 105 65 8 13 218 93 8 14 563 168 12 283000 163 90 9 15 343 124 10 19 840 223 14 364000 203 107 10 16 451 151 10 21 1083 263 14 365000 268 136 10 19 576 187 10 24 1359 312 15 436000 426 224 12 25 887 311 12 29 2023 511 18 567000 489 236 12 25 1010 333 12 32 2282 542 19 578000 556 256 12 28 1149 357 13 34 2575 567 19 629000 612 272 12 29 1272 382 13 35 2830 601 21 6310000 672 284 12 31 1396 395 15 37 3067 626 21 7011000 723 299 12 31 1504 413 15 37 3261 644 21 7111591 740 303 13 34 1537 417 15 37 3330 647 21 70Tab. 6.1 � Evolution des résultats de l'af
 par rapport aux nombre de textes dans le 
orpusL'ensemble de dépendan
es so
p permet d'extraire plus de paires, plus d'attributs et plusde 
on
epts que les autres ensembles de dépendan
es (voir le tableau 6.1), 
e qui paraît logique :plus il y a de dépendan
es prises en 
ompte, plus il y a de paires extraites et par 
onséquent plusd'objets, d'attributs et de 
on
epts.Les quatre graphiques des �gures 6.1 et 6.2 montrent l'évolution du nombre de paires (voir�gure 6.1), d'objets (voir �gure 6.1), d'attributs (voir �gure 6.2) et de 
on
epts (voir �gure 6.2)par rapport au nombre de textes dans le 
orpus de textes. Ces graphiques nous permettent deproposer une statistique textuelle, des termes, des paires et des attributs que nous re
her
hons.La statistique textuelle est un outil destiné à parfaire l'analyse, la des
ription, la 
omparaison,en un mot, le traitement des textes [Lebart et Salem, 1994℄. De 
es graphiques, nous remarquons111



Chapitre 6. Expérimentations et évaluation
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Fig. 6.1 � Graphiques montrant l'évolution du nombre de paires (à gau
he) et du nombre d'objets(à droite). L'ab
isse indique le nombre de textes
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Fig. 6.2 � Graphiques montrant l'évolution du nombre d'attributs (à gau
he) et du nombre de
on
epts (à droite). L'ab
isse indique le nombre de textesque plus il y a de textes, plus le nombre de paires et d'objets augmente. En revan
he, le nombredes attributs binaires semble atteindre un 
ertain seuil, 
e qui limite aussi le nombre de 
on
eptsdu treillis de 
on
epts.L'évolution du graphique des paires augmente pratiquement toujours de façon linéaire, tandisque dans le graphique des objets, nous pouvons observer une in�exion de la 
ourbe vers les 6000textes. Cette in�exion peut être expliquée par le fait qu'à un 
ertain moment, les mêmes objetsapparaissent dans les textes ave
 d'autres attributs. Nous remarquons aussi que s'il y a unea

élération dans le nombre de paires, 
ette a

élération se retrouve dans le nombre d'objetsextraits, 
e qui nous paraît logique. Le graphique des paires peut être expliqué par le fait que lenombre d'attributs binaires signi�
atifs (les verbes et les noms liés par une préposition) est limitédans les textes. En�n, le graphique des 
on
epts peut être interprété par le fait que le nombrede 
on
epts dans un treillis de 
on
epts est fon
tion du minimum entre le nombre d'objets et lenombre d'attributs dans le 
ontexte.112



6.1. Evaluation du pro
essus Pa
tole dans le domaine de l'astronomie6.1.2 Constru
tion de treillis de 
on
epts à partir de la hiérar
hie sour
eNous 
onsidérons le 
ontexte formel K1 = (G,M1, I1), où : G est l'ensemble des objets 
élestes,
M1 est l'ensemble des 
lasses de la base SimBad et I1 est la relation binaire où I1(g,m1) veutdire que l'objet g est attribué à la 
lasse m1 dans la hiérar
hie sour
e. A partir de 
e 
ontexte,l'af
 produit un treillis de 100 
on
epts, ave
 un 
ontexte formel de 647 objets et 98 attributs(nous avons a�e
té la 
lasse � Obje
t_of_unknown_nature � aux objets qui n'apparaissaient pasdans SimBad).6.1.3 Correspondan
e entres les deux hiérar
hies de 
on
eptsLa 
orrespondan
e entre les deux hiérar
hies est e�e
tuée pour déterminer si la hiérar
hieextraite semi-automatiquement du 
orpus de textes produit les mêmes regroupements que lahiérar
hie sour
e 
onstruite manuellement par les experts (la base SimBad). En d'autres termes,pouvons nous asso
ier aux 
lasses de la base SimBad (
lasses de validation) les 
on
epts dé�nispar les attributs binaires (
lasses d'expérimentation) ?Plusieurs travaux ont proposé des méthodes d'évaluation de 
orrespondan
e entre deux hiérar-
hies. Par exemple, les appro
hes de [Hearst, 1992℄ et de [Carpineto et Romano, 2000℄ 
onsistent à
al
uler le nombre de relations hiérar
hiques de la hiérar
hie sour
e qu'on retrouve dans la hiérar-
hie 
onstruite semi-automatiquement. Mais la méthodologie Pa
tole, 
omme 
elle de [Cimianoet al., 2005℄, ne produit pas de label (nom de 
on
ept) pour les 
on
epts générés, 
e qui rendimpossible l'utilisation de 
ette appro
he. Une autre évaluation possible est de mesurer la simi-larité entre les ensembles d'instan
es des 
on
epts des deux hiérar
hies. Les mesures de pré
isionet de rappel sont utilisées pour évaluer 
ette similarité. Pour 
haque 
lasse de validation, il fautretrouver la 
lasse d'expérimentation, puis une pré
ision et un rappel lo
aux sont 
al
ulés entre
es deux 
lasses. La pré
ision globale (Pre
ision_G) et le rappel global (Rappel_G) représententla moyenne de toutes les pré
isions et de tous les rappels lo
aux respe
tivement.Cal
ul de la pré
ision et du rappel. La pré
ision est le nombre d'instan
es 
ommunes entre
CEi

(la i-ème 
lasse d'expérimentation) et CVj
(la j -ème 
lasse de validation) divisé par le nombred'instan
es de la 
lasse CEi

. Autrement dit, la pré
ision est le rapport entre le nombre de vraispositifs (les objets bien pla
és) sur le nombre total des objets de CEi
. Le rappel est le nombred'instan
es 
ommunes entre CEi

et CVj
divisé par le nombre d'instan
es de CVj

. En d'autrestermes, le rappel est le rapport entre les vrais positifs (les objets bien pla
és) et le nombre totaldes objets de CEi
, soit N le nombre de 
lasses de CE.

Precisioni =
|CEi

∩ CVj
|

|CEi
|

, Rappeli =
|CEi

∩ CVj
|

|CVj
|

Precision_G =

∑
i=1..N (Precisioni)

N
, Rappel_G =

∑
i=1..N (Rappeli)

NDéte
tion de la 
lasse la plus pro
he. Pour 
haque 
lasse CVj
de la hiérar
hie sour
e, onre
her
he la 
lasse la plus pro
he CEi

de la hiérar
hie extraite des textes qui partage le plusd'instan
es ave
 la 
lasse CVj
.

∀CEk
∈ CE , (CEi

∩ CVj
) = max(|CEk

∩CVj
|) ∧min(|CEk

\ CVj
|) 113



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationPar exemple, soit G l'ensemble des objets G = {Cen_A, 3C_273, TWA, Per_OB2, T_Tauri,Y_Cygni, V773_Tau, Algol} (voir �gures 5.1 (page 85) et 5.2 (page 86)). La 
lasse la plus pro
hede la 
lasse CV1
de SimBad ave
 les instan
es {3C_273, Cen_A} (�gure 5.2) est la 
lasse CE1

ave
les instan
es {Per_OB2, Cen_A, 3C_273, TWA} (�gure 5.1), 
ar le nombre d'instan
es 
ommunesest maximal (|CEk
∩CVj

| =2) et, le nombre d'instan
es qui di�ère est minimal (|CEk
\CVj

|=2).Tab. 6.2 � Résultats des mesures de pré
ision et de rappel pour l'appli
ation de l'AFCSO SOC SOCPPre
ision_G Rappel_G Pre
ision_G Rappel_G Pre
ision_G Rappel_GAFC 58.33 % 05.03 % 60.89 % 09.65 % 70.50 % 26.84 %L'ensemble so
p donne de meilleurs résultats (voir le tableau 6.2) que les autres dépendan
esave
 une bonne pré
ision (70.50 %), 
e qui veut dire que les objets ont été 
lassés 
onvenablement.En revan
he, le rappel est très bas (26.84 %), 
ela peut être expliqué de di�érentes façons.Premièrement, le nombre d'attributs asso
iés aux objets n'est pas su�sant. Le pro
essusPa
tole n'a extrait que 21 attributs, 
ar la plupart des verbes et des noms dans les textes nesont pas signi�
atifs et il est très di�
ile de trouver des attributs dis
riminants dans un domainespé
i�que (1600 attributs binaires proposés et seulement 21 validés par les astronomes).Deuxièmement, les 
lasses ne sont pas seulement dé�nies par les verbes et les noms, maisd'autres attributs binaires pourraient être 
onsidérés. Par exemple : les adje
tifs, les adverbes,les mesures,. . . Le pro
essus extrait 
es dépendan
es du 
orpus de textes, mais ne les traitepas. Par exemple, si nous prenons la phrase � Analysis of the gas velo
ity stru
ture within GF17 and GF 20 reveals eviden
e for smooth large-s
ale streaming motions along the �lamentarystru
tures with magnitude = 0.5 kmp
. � La dépendan
e 
onj_and(GF_17-18, GF_20-20) quiexprime la 
onjon
tion pourrait permettre de déduire que les deux objets GF_17 et GF_20 ont desattributs 
ommuns. Ou en
ore, la mesure de magnitude � magnitude = 0.5 kmp
 � pourrait être
onsidérée 
omme un attribut des deux objets. D'autres dépendan
es sont intéressantes aussi,
omme par exemple dans la phrase � The highly in
lined spiral NGC 4258 has been observed inX-rays with the PSPC of the Roentgen observatory ROSAT. � La dépendan
e nn(NGC_4258-5,spiral-4), entre les deux noms NGC_4258 et spiral, nous permet de 
onsidérer spiral 
ommeattribut de l'objet NGC_4258. Le 
hoix de ne pas prendre en 
ompte toutes les dépendan
es est dûau fait qu'elles introduisent aussi beau
oup de bruit. En e�et, passer des dépendan
es (so) auxdépendan
es (so
p) augmente de façon 
onsidérable le nombre de paires (de 303 pour l'ensembleso à 3330 pour l'ensemble so
p). La validation de 
es paires représente un travail 
onsidérablepour les astronomes.Troisièmement, 
ertains attributs binaires sont impli
ites et ne peuvent pas être extraits parun analyseur syntaxique, 
e qui rend impossible la dé�nition de toutes les 
lasses proposées parles experts du domaine.Cette expérimentation sur le 
orpus d'astronomie a montré que l'utilisation de toutes lesdépendan
es syntaxiques (so
p) donnait de meilleurs résultats que la prise en 
ompte d'unepartie de 
es dépendan
es, même si 
es dépendan
es ne sont pas su�santes pour dé�nir toutesles 
lasses. L'utilisation d'autres dépendan
es du 
orpus de textes pourrait dé�nir plus de 
lasses,toutefois, il faut limiter le nombre de dépendan
es à extraire 
ar plus nous extrayons de dépen-dan
es plus le travail de validation et d'interprétation des experts du domaine s'a

roît.114



6.2. Evaluation du pro
essus Pa
tole dans le domaine de la mi
robiologie6.1.4 A�e
tation des attributs binaires aux 
lasses d'objetsLe treillis de 
on
epts résultant de l'apposition de 
ontextes a été présenté aux astronomesa�n de déterminer si 
ette opération a permis de dé�nir les 
lasses d'objets ou d'enri
hir la hié-rar
hie des 
lasses ave
 de nouvelles 
lasses. Cette opération a fait émerger de nouvelles unitésde 
onnaissan
es, 
omme par exemple, le 
on
ept ({Orion, TWA}, {Asso
iation_of_stars,isExpanding, isObserved}). Ce 
on
ept représente les � Asso
iation_of_stars � quipeuvent s'étendre (isExpanding). Ce 
on
ept a été 
onsidéré 
omme intéressant par les expertset a servi à dé�nir une nouvelle 
lasse � Asso
iation_of_Young_Stars �.Extra
tion de relations dans le domaine de l'astronomiePre
ision_G Rappel_Gar
 52,19 % 25,07 %Tab. 6.3 � Résultats de l'appli
ation de l'ar
 dans le domaine de l'astronomie ave
 des mesuresde pré
ision et de rappelDans le domaine de l'astronomie, les astronomes nous ont 
onseillé de prendre en 
ompte larelation isObservedBy entre les objets 
élestes et les téles
opes. A partir de 11591 textes, Gatea extrait 200 phrases où la relation isObservedBy relie 10 téles
opes à 64 objets 
élestes. Aprèsavoir montré 
es résultats aux astronomes (voir le tableau 6.3), nous avons dé
idé de ne plusprendre en 
ompte la partie relationnelle de notre appro
he et de n'appliquer que la partie quiextrait des des
riptions binaires. Néanmoins, l'extra
tion des attributs relationnels nous a permisd'extraire des � unités de 
onnaissan
e � validées par les astronomes, 
omme par exemple : la
lasse Binary_Star qui peut être dé�nie par les � X-Ray_Teles
opes �.6.2 Evaluation du pro
essus Pa
tole dans le domaine de la mi-
robiologieDans le domaine de la mi
robiologie, l'obje
tif de notre appli
ation était la 
lassi�
ation desba
téries en prenant en 
ompte leurs relations ave
 les gènes et les antibiotiques. Cette 
lassi�-
ation doit servir aussi à expliquer les phénomènes de résistan
e des ba
téries aux antibiotiquespar mutation de gènes. Le pro
essus Pa
tole a été appliqué sur un 
orpus de 1244 résumés(213 960 mots) extraits d'une dizaine de journaux de 1997 à 1999. Ces résumés traitent tous dela résistan
e des ba
téries aux antibiotiques par mutation de gènes. Nous pouvons 
iter quelquesjournaux de 
e 
orpus tels que : MICROBIOLOGY, BACTERIOLOGY, COMMUNICABLE-DISEASES, MEDICINE, BIOCHEMISTRY ; BIOPHYSICS ... Ce 
orpus a été 
onstitué par desexperts de � l'Institut de l'Information S
ienti�que et Te
hnique (inist) �26. L'extra
tion desobjets est faite à l'aide du logi
iel Gate et d'un ensemble de listes (une pour 
haque objet). Leslistes des objets sont extraites ave
 l'aide des experts du domaine à partir de di�érentes basesde données telles que : la Gene ontology ou PubMed,. . . 115



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationTab. 6.4 � Les résultats de l'évaluation des hiérar
hies des ba
téries résultant de l'af
 et del'ar
 Méthode Nombred'objets Nombred'attributsbinaires Nombred'attributsrelationnels Nombrede
on
eptsGènes af
 15 14 0 32ar
 15 14 127 232Ba
téries af
 18 13 0 58ar
 18 13 55 152Antibiotiques af
 26 23 0 39ar
 26 23 0 396.2.1 Constru
tion des treillis de 
on
epts à partir des bases de données etdes 
orpus de textesDans 
ette partie, nous donnons dans le tableau 6.4 les résultats de l'appli
ation des deuxméthodes de fouille, l'af
 et l'ar
, pour 
haque 
ontexte 
réé dans le domaine de la mi
robiolo-gie (
ontexte gènes, 
ontexte ba
téries et 
ontexte antibiotiques). Ces résultats 
omprennent lenombre d'objets, d'attributs binaires, d'attributs relationnels et de 
on
epts. Nous remarquonsque puisqu'il n'y a pas de relation ayant le 
ontexte des antibiotiques en tant que domaine, le
ontexte des antibiotiques ne possède pas d'attribut relationnel lors de l'appli
ation de l'ar
.Par 
onséquen
e, le nombre de 
on
epts résultant de l'ar
 est le même que 
elui résultant del'af
. Nous remarquons aussi que le nombre de 
on
epts dans le 
ontexte des gènes augmente de200 
on
epts ave
 l'appli
ation de l'ar
, 
ar à 
haque fois que le 
ontexte des ba
téries 
hange(par l'é
helonnage relationnel), le 
ontexte des gènes évolue aussi.6.2.2 Constru
tion des treillis de 
on
epts à partir de la hiérar
hie sour
eNous partons du 
ontexte formel K1 = (G,M1, I1), où : G est l'ensemble des ba
téries, M1est l'ensemble des 
lasses de la base n
bi et I1 est la relation binaire où I1(g,m1) veut dire quela ba
térie g est attribué à la 
lasse m1 dans la hiérar
hie sour
e. A partir de 
e 
ontexte, l'af
produit un treillis de 21 
on
epts, ave
 un 
ontexte formel de 18 objets et 19 
lasses.6.2.3 Correspondan
e entre les deux hiérar
hies de 
on
eptsDans 
ette partie, nous avons e�e
tué deux expérimentations di�érentes pour 
omparer leshiérar
hies extraites à partir des 
lasses de la base n
bi et 
elle extraite à partir d'attributsbinaires ou relationnels (�gure 6.3). La première utilise seulement l'Analyse Formelle de Con
epts(af
) et la deuxième utilise l'af
 et son extension l'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
).Le tableau 6.5 présente les mesures de pré
ision et de rappel résultant de 
ette évaluation. Lerappel est égal à 100 % ave
 l'af
 et ave
 l'ar
 
ar toutes les 
lasses de la base n
bi sont ouégales à 
elle de l'expérimentation, ou in
luses dedans. Ce tableau présente aussi le nombre de
lasses ave
 100 % de pré
ision et de rappel que l'af
 ou l'ar
 ont dé�ni, 
e qui signi�e qu'ellesdonnent les 
onditions né
essaires et su�santes pour appartenir à 
ette 
lasse. L'ar
 possèdeune pré
ision moins élevés que l'af
, mais elle dé�nit plus de 
lasses, 
ar plusieurs 
lasses sont26http ://www.inist.fr/116



6.3. Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
toleTab. 6.5 � Les résultats de l'évaluation des hiérar
hies des ba
téries résultant de l'af
 et del'ar
 Pre
ision_G Rappel_G Classes dé�niesaf
 76,52 % 100 % 8/19ar
 66,88 % 100 % 12/19dé�nies par des relations (voir le tableau 6.5). Nous présentons un exemple d'une 
lasse qui n'apas pu être dé�nie en af
, mais que l'ar
 a pu dé�nir. La 
lasse B9 ({Neisseria_Gonorrhoeae},{Betaproteoba
teria, Neisseria, Proteoba
teria}) de la base n
bi n'a pas pu être dé�niepar l'af
 
ar au
une 
lasse résultant de l'af
 n'a le même ensemble d'instan
es. Néanmoins, ave
l'ar
 le pro
essus a pu lui a�e
ter le 
on
ept B150 ave
 l'instan
e {Neisseria_Gonorrhoeae}.Dans notre expérimentation, nous avons remarqué que plus l'ensemble des instan
es d'une 
lasseest réduit et plus il est di�
ile de trouver une dé�nition à 
ette 
lasse.

Fig. 6.3 � Un exemple des deux hiérar
hies, l'une extraite de la base n
bi (à droite) et l'autrede base de données ave
 l'af
 (à gau
he)
6.3 Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
toleL'expert est invité à interpréter les résultats de notre pro
essus, à déte
ter les problèmesdans le s
héma d'ontologie résultant avant sa représentation en dl et aider à 
onstruire notreontologie �nale [Bendaoud et al., 2008
℄. Les raisons de 
es problèmes peuvent être de deuxnatures di�érentes : (1) les ressour
es du domaine peuvent 
ontenir du bruit ou alors 
e bruit estissu de la première étape d'extra
tion d'informations et d'analyse des textes, (2) les experts nesont pas satisfaits par le s
héma de l'ontologie résultant et ils veulent l'adapter à leurs besoins.Quelles que soient les raisons de 
es problèmes, une étape de post-traitement est mise à dispositiondes experts. Cette étape dé�nit des �ltres qui peuvent être appliqués sur les ressour
es par lesexperts a�n de ré-appliquer l'af
/ar
 et d'avoir une nouvelle version du s
héma de l'ontologierésultant. Cette étape de post-traitement enregistre toutes les opérations e�e
tuées par les expertspour garder une tra
e de leurs intera
tions ave
 notre pro
essus Pa
tole et ne pas les obligerà refaire le même travail pour 
haque nouveau 
orpus, par exemple. Nous dé�nissons di�érentstypes d'opérations sur les 
ontextes formels qui dépendent du type de des
ripteurs d'objets (DO1,DO2 ou DO3). A�n de fa
iliter le travail des experts du domaine, nous leur proposons qu'au lieude modi�er les 
ontextes formels, ils n'auront qu'à ajouter de simples lignes dans des �
hiers117



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationspé
i�ques. L'ajout de 
es lignes représente la tra
e de la modi�
ation.6.3.1 Les opérations sur la hiérar
hie de liens DO1Avant de présenter les opérations sur DO1, nous dé
rivons les �
hiers qui servent au pro
essusPa
tole pour 
onstruire à partir de 
ette ressour
e un 
ontexte formel. DO1 est sto
kée dans lepro
essus sous forme de deux �
hiers di�érents. Le premier, nommé � Hierar
hieSour
e �, sto
kdes paires du type (objeti, 
lassej). Ces paires signi�ent que l'objet objeti est 
lassé dans la
lasse 
lassej . Le deuxième, nommé � LienHierar
hiques �, sto
ke des paires du type (
lassei,
lassej), 
es paires signi�ent que la 
lasse 
lassei est une sous-
lasse de la 
lasse 
lassej . Cesont 
es deux �
hiers qui garderont les tra
es des opérations sur DO1.Ajouter une nouvelle 
lasse. Les experts du domaine peuvent insérer une nouvelle 
lassedans le thésaurus. Cette opération né
essite l'ajout d'une 
olonne dans le 
ontexte formel repré-sentant la hiérar
hie et l'expert doit assigner les objets appropriés à 
ette 
lasse.Tab. 6.6 � Ajout de la 
lasse Asso
iation_of_Young_Stars dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Quasar Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A × × ×3C_273 × × × × ×TWA × × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×Prenons l'exemple de la �gure 5.3, nous avons présenté dans la sous-se
tion 6.1.4 que l'ex-pert peut à l'aide de l'apposition de 
ontextes, dé�nir une nouvelle 
lasse dans le thésaurus. Parexemple, puisque l'objet TWA possède l'attribut isExpanding, l'expert peut dé
ider de lui a�e
terla nouvelle 
lasse Asso
iation_of_Young_Stars. Puisque la 
lasse Asso
iation_of_Young_Starsest plus spé
i�que que la 
lasse Asso
iation_of_Stars, la 
orrélation entre l'objet TWA et la
lasse Asso
iation_of_Stars est maintenue. La 
lasse Asso
iation_of_Young_Stars est ajou-tée au 
ontexte dans le tableau 6.6. Le treillis 
orrespondant à 
e tableau est présenté dans la�gure 6.4.Tra
e de l'ajout d'une nouvelle 
lasse dans le pro
essus. Pour ajouter une nouvelle
lasse dans notre pro
essus, l'expert va simplement ajouter des lignes de la forme (objeti,118



6.3. Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
tole

Fig. 6.4 � Transformation du treillis de 
on
epts 
orrespondant à la 
réation d'une nouvelle
lasse Asso
iation_of_Young_Stars dans le 
ontexte formel
lassej) dans le �
hier � Hierar
hieSour
e � pour a�e
ter la nouvelle 
lasse aux objets quilui sont asso
iés. Il doit aussi ajouter deux lignes du type (
lassei, 
lassej) et (
lassej,
lassek) dans le �
hier � LienHierar
hique �. Ces deux lignes pla
ent la nouvelle 
lasse dans lahiérar
hie sour
e, ave
 
lassei une sous-
lasse et 
lassek une super-
lasse de la nouvelle 
lasse
lassej.Pour notre exemple de le tableau 6.6, il su�t à l'expert d'ajouter la ligne (TWA,Asso
iation_of_Young_Stars) dans le �
hier � Hierar
hieSour
e �, ainsi que la ligne(Asso
iation_of_Young_Stars, Asso
iation_of_Stars) dans le �
hier � LienHierar
hique �.Il ajoute seulement une ligne, 
ar il n'y a pas dans la hiérar
hie une sous-
lasse de la 
lasseAsso
iation_of_Young_Stars.Changer la 
lasse d'un objet. Pour 
hanger la 
lasse d'un objet, la ligne dé
rivant 
et objetdans le 
ontexte formel doit être 
onsidérée : l'an
ienne 
lasse et toutes ses super-
lasses doiventêtre supprimées 
omme attributs de l'objet. La nouvelle 
lasse et toutes ses super-
lasses doiventêtre rajoutées 
omme attributs de l'objet.Prenons par exemple l'objet 3C_273. Si les astronomes dé
ident qu'il n'a plus les attributsné
essaires pour être une Quasar la 
orrélation entre l'objet 3C_273 et la 
lasse Quasar doit êtresupprimée. Ainsi, l'objet 3C_273 n'a de 
orrélations qu'ave
 la 
lasse Galaxy. Le tableau 6.7présente 
et exemple, le treillis 
orrespondant à 
e tableau est présenté dans la �gure 6.5. 119



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationTab. 6.7 � Changement de 
lasse pour l'objet 3C _273 dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Quasar Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A × × ×3C_273 × × × ×TWA × × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×Tra
e du 
hangement d'une 
lasse à un objet dans le pro
essus. Pour 
hanger unobjet de 
lasse, l'expert doit simplement supprimer la ligne (objeti, 
lassej) de 
et objetet la rempla
er par la ligne (objeti, 
lassek) dans le �
hier � Hierar
hieSour
e �. La mêmeopération est e�e
tuée dans le 
as parti
ulier où l'expert ne souhaite pas 
hanger la 
lasse d'unobjet, mais seulement a�e
ter 
et objet à une super-
lasse de sa 
lasse. L'exemple du tableau 6.7présente 
e 
as. Il su�t à l'expert de supprimer la ligne (3C_273, Quasar) et d'ajouter la ligne(3C_273, Galaxy) dans le �
hier � Hierar
hieSour
e �.Supprimer une 
lasse. La suppression d'une 
lasse revient à supprimer la 
olonne de 
ette
lasse dans le 
ontexte formel de la hiérar
hie. Cette opération est dé�nie dans notre pro
essus,mais d'après notre intera
tion ave
 les experts des deux domaines d'appli
ation, elle n'est jamaisutilisée.Par exemple, nous prenons le 
ontexte du tableau 6.7. La 
lasse Quasar ne possède plusau
un objet. Les astronomes peuvent dé
ider de supprimer 
ette 
lasse. Le tableau 6.8 présente
et exemple, le treillis 
orrespondant à 
e tableau est présenté dans la �gure 6.6.Tra
e de la suppression d'une 
lasse dans le pro
essus. Pour supprimer une 
lasse dansla � hiérar
hie sour
e �, l'expert doit rempla
er toutes les lignes (objeti, 
lassej) par les lignes(objeti, 
lassek) dans le �
hier � Hierar
hieSour
e �, tel que 
lassek est la super-
lasse laplus spé
i�que de la 
lasse 
lassej .Pour notre exemple du tableau 6.8, il su�t à l'expert de supprimer la ligne (Quasar, Galaxy)dans le �
hier � LienHierar
hique �. Puisqu'au
un objet n'est a�e
té à 
ette 
lasse, l'expert netou
he pas le �
hier � LienHierar
hique �.120



6.3. Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
tole

Fig. 6.5 � Transformation du treillis de 
on
epts 
orrespondant au 
hangement de 
lasse de objet3C_273 dans le 
ontexte formel6.3.2 Les opérations sur DO2.La qualité des ressour
es peut varier selon leur forme : bases de données, textes. . . Parexemple, les outils de Taln ou 
eux d'extra
tion d'informations introduisent beau
oup de bruit.Le niveau linguistique est beau
oup plus détaillé que le niveau de l'ontologie. Les experts doiventenlever tout le bruit introduit par 
es outils. Les opérations suivantes vont leurs permettre d'yarriver.Le �
hier qui garde les tra
es des 
hangements des des
ripteurs d'objets DO2 et DO3 estnommé � AttributsBinaires �.Fusionner des attributs. Cette opération permet aux experts de fusionner les attributs qu'ils
onsidèrent 
omme étant des synonymes (dans le domaine de l'astronomie). Par exemple, nousprenons la phrase � We derive a new mass estimate for the eje
ta of the young supernova remnantCas_A of M 4M{sun}. � Dans 
e 
as, l'analyseur syntaxique extrait la paire prep_of(eje
ta-9,Cas_A-15) qui est transformée par notre pro
essus en la paire (isEje
ting, Cas_A). Si l'expert
onsidère que les deux attributs isEmitting et isEje
ting sont des synonymes, il peut fusionner
es deux attributs en un seul (voir le tableau 6.9). L'opération de fusion des attributs 
onsiste àfusionner les deux 
olonnes de 
es deux attributs. Cette opération est équivalente au 
onstru
teurlogique � ou � dans les 
olonnes 
orrespondantes dans le 
ontexte formel. La transformation dansle treillis de 
on
epts est présentée dans la �gure 6.9 121



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationTab. 6.8 � Suppression de la 
lasse Quasar dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A × × ×3C _273 × × × ×TWA × × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×

Fig. 6.6 � Transformation du treillis de 
on
epts 
orrespondant à la suppression de la 
lasseQuasar dans le 
ontexte formel122



6.3. Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
toleTab. 6.9 � Fusion des deux attributs isEmitting et isEje
ting dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isEje
ting isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

StarCen_A × × × ×3C _273 × × × ×TWA × × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×

Fig. 6.7 � Transformation du treillis des 
on
epts 
orrespondant à la fusion des deux attributsisEmitting et isEje
ting dans le 
ontexte formel 123



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationTra
e de la fusion des attributs dans le pro
essus. Pour fusionner deux attributsattribut1 et attribut2 et ne garder que l'attribut attribut2, on doit ajouter une substitu-tion par expression régulière dans le �
hier � AttributsBinaires �. Cette expression est de laforme : $ligne=~s /attribut1/attribut2/ ;Cette expression permet de supprimer l'attribut 
on
erné dans 
e 
ontexte et de garder latra
e de 
ette suppression. Ainsi, même si les ressour
es utilisées 
hangent, les deux attributsseront toujours fusionnés par notre pro
essus. Nous prenons l'exemple du tableau 6.9 qui fusionneles deux attributs isEje
ting et isEmitting pour ne garder que l'attribut isEmitting. Cetteopération né
essite l'ajout de l'expression régulière suivante :$ligne=~s /isEje
ting/isEmitting/ ;Diviser un attribut en deux. Plusieurs attributs peuvent être regroupés en un seul (gé-néralement par
e que les experts les dé�nissent 
omme étant des synonymes), mais parfois lesexperts 
ommettent des erreurs en regroupant des attributs qui n'ont pas réellement la mêmesigni�
ation. Par exemple, les deux attributs isReddening et isRedshifting ont été regroupésdans le même attribut isReddening (Voir le tableau 6.10). Voi
i des phrases qui ont servi àextraire des dépendan
es in
luant 
es deux attributs :� � This 
on
lusion is supported by the 
orrelations between the forbidden line lumi-nosities, the near infrared ex
ess, and the reddening of T_Tauri stars from Cabrit etal. (1990ApJ...354..687C). � Dans 
e 
as, l'analyseur extrait la dépendan
e syntaxiqueprep_of(reddening-21, T_Tauri-23) qui est transformée en (isReddening,T_Tauri),� � In addition we gathered spe
tros
opy for the Mkn_421 with unknown redshiftand for 
ompanion galaxies. � Alors, l'analyseur extrait la dépendan
e syntaxiqueprep_for(redshift-11, Mkn_421-8) qui est transformée en (isReddening, Mkn_421).Ainsi, un 
on
ept 
ontenant les deux objets T_Tauri et Mkn_421 est 
réé dans le treillispuisque les deux objets possèdent au moins un attribut en 
ommun. Les experts, en examinant
e 
on
ept, se rendent 
ompte qu'il n'est pas pertinent et qu'il faudrait mieux le diviser en deuxet que de plus l'attribut isReddening ne 
onvient pas à l'objet Mkn_421 (l'objet Mkn_421 nerougit pas, il est observé par rayonnement infrarouge). Pour diviser 
et attribut en deux, il faut
réer deux attributs di�érents et se référer au 
orpus de textes pour a�e
ter le bon attribut auxbons objets. Le 
ontexte formel résultant est présenté dans le tableau 6.10.Tra
e de la division d'un attribut en deux dans le pro
essus. Pour diviser un attri-but attribut1 en deux attributs attribut1 et attribut2, l'expert doit supprimer l'expressionrégulière dans le �
hier � AttributsBinaires �. Cette expression est de la forme :$ligne=~s /attribut1/attribut2/ ;Dans le 
as de l'exemple du tableau 6.10, pour diviser l'attribut isReddening en deux at-tributs isReddening et isRedshifting, il faut supprimer dans le �
hier � AttributsBinaires �l'expression régulière suivante :$ligne=~s /isRedshifting/isReddening/ ;Supprimer un attribut à un objet. Un attribut peut être mal attribué à un objet à 
ausepar exemple d'une mauvaise dépendan
e syntaxique extraite par l'analyseur ; l'expert peut don
le lui supprimer. Dans le 
ontexte formel, 
ela revient à 
hanger en � faux � la 
ellule (objet,attribut) 
orrespondante.124



6.3. Intera
tion entre l'expert et le pro
essus Pa
toleTab. 6.10 � Division de l'attribut isReddening en deux attributs distin
ts isReddening etisRedshifting dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isObserved isIn
luding isReddening isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring isRedshifti

ng
Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

Star BL_La
Cen_A × × × ×3C_273 × × × ×TWA × × × × ×Per_OB2 × × ×T_Tauri × × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × × ×Algol × × × × × ×Mkn_421 × × × × ×Tra
e de la suppression d'un attribut à un objet dans le pro
essus. Pour supprimerun attribut à un objet, il su�t d'ajouter une expression régulière qui supprime la paire dans(objetj , attributi) le �
hier � AttributsBinaires �. Cette expression est de la forme :$ligne=~s /(objetj, attributi)// ;Par exemple, si l'expert veut enlever la 
orrélation entre l'objet Cen_A et l'attribut isEmitting,il ajoute dans le �
hier � AttributsBinaires � l'expression :$ligne=~s /(Cen_A,isEmitting)// ;Supprimer un attribut pour tous les objets. Lorsque les experts interprètent le s
hémad'ontologie résultant, ils peuvent s'aper
evoir qu'un attribut n'est pas très signi�
atif. La 
olonneave
 
et attribut est alors supprimée dans le 
ontexte formel.Par exemple, l'attribut isObserved est possédé par tous les objets 
élestes. Les astronomespourraient dé
ider de la supprimer. Cette suppression n'aura pas d'impa
t sur la stru
ture dutreillis. Le tableau 6.11 présente 
et exemple, le treillis 
orrespondant à 
e tableau est présentédans la �gure 6.9.Tra
e de la Fusion des attributs dans le pro
essus. Pour supprimer un attribut attribut1du 
ontexte formel, l'expert doit ajouter une expression régulière dans le �
hier � AttributsBi-naires �. Cette expression est de la forme : $ligne=~s /attribut1//g ;Si nous prenons l'exemple du tableau 6.11, pour supprimer l'attribut isObserved, on doitajouter dans le �
hier � AttributsBinaires � l'expression régulière $ligne=~s /isObserved// ;125
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Fig. 6.8 � Treillis 
orrespondant à la division l'attribut isReddening en deux attributs distin
tsisReddening et isReddening dans le 
ontexte formelAjouter un attribut à un ensemble d'objets. Si l'expert 
onsidère qu'un attribut intéres-sant n'a pas été utilisé pour dé
rire un ensemble d'objet, il peut dé
ider de le rajouter pour tousles objets 
on
ernés.Par exemple, les experts pourraient 
onsidérer l'attribut isOs
illating 
omme étant in-téressant pour dé�nir les objets de la 
lasse E
lipsing_Binary. Le tableau 6.12 présente 
etexemple ; le treillis 
orrespondant à 
e tableau est présenté dans la �gure 6.10.Tra
e de l'ajout d'un attribut dans le pro
essus. Pour ajouter un attribut attribut1,l'expert doit supprimer l'expression régulière qui regroupe 
et attribut ave
 un autre dans le �-
hier � AttributsBinaires �. Cette expression est de la forme : $ligne=~s /attribut1/attribut2/g ;Dans le 
as de l'exemple de le tableau 6.12, pour ajouter l'attribut isOs
illating,on doit supprimer dans le �
hier � AttributsBinaires � l'expression régulière $ligne=~s/isOs
illating/isMoving/g ;6.3.3 Les opérations sur DO3.Les opérations sur les attributs relationnels sont similaires à 
elles appliquées sur les attributsbinaires.126



6.4. Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
esTab. 6.11 � Suppression de l'attribut isObserved à tous les objets du 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isIn
luding isReddening isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Galaxy Asso._of_Yo

ung_Stars
Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

Star BLLa
Cen_A × × ×3C_273 × × ×TWA × × × ×Per_OB2 × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × ×Mkn_421 × × × × ×Tab. 6.12 � Ajout de l'attribut isOs
illating dans le 
ontexte formelAttributs binaires Classes SimBad
isOs
illati
ng

isIn
luding isReddening isEmitting isE
lipsing isExpanding isIn
luded isFlaring Galaxy Asso._of_Yo
ung_Stars

Asso._of_St
ars

T_Tau_type_
Star

E
lipsing_B
inary

Star BLLa
Cen_A × × ×3C_273 × × ×TWA × × × ×Per_OB2 × ×T_Tauri × × × × × ×Y_Cygni × × × × × ×V773_Tau × × × × × ×Algol × × × × × ×Mkn_421 × × × × ×6.4 Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
esLe pro
essus Pa
tole a extrait des unités de 
onnaissan
es dans les deux domaines d'appli-
ation, l'astronomie et la mi
robiologie. 127
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Fig. 6.9 � Treillis 
orrespondant à la suppression de l'attribut isObserved à tous les objets du
ontexte formel6.4.1 Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es dans le domaine de l'astronomieDans le domaine de l'astronomie, Pa
tole a permis d'enri
hir la hiérar
hie de la base Sim-Bad. Ces unités de 
onnaissan
es peuvent être divisées en trois types. Le premier type de 
onnais-san
es est l'identi�
ation de nouveaux objets 
élestes (voir la sous-se
tion 4.4.1 page 67) qui aservi aux astronomes pour enri
hir les entrées de la base SimBad. Le deuxième type de 
onnais-san
e est la mise en éviden
e de nouvelles 
orrélations entre les objets 
élestes et leurs attributsbinaires (voir la sous-se
tion 4.6.2 page 76). En�n, le troisième type de 
onnaissan
es re
ouvrela proposition de nouvelles 
lasses dans la hiérar
hie sour
e de la base SimBad (voir 5.1.3 page86). Ces deux derniers types de 
onnaissan
es permettent aux astronomes de dé�nir de nouvelles
lasses et ainsi d'enri
hir la hiérar
hie sour
e de la base SimBad.Mise en éviden
e de 
lasses déjà 
onnues. Certaines 
orrélations entre attributs et ob-jets sont déjà 
onnues dans le domaine de l'astronomie, mais l'extra
tion semi-automatique de
es 
orrélations est très importante pour les experts du domaine. Par exemple le 
on
ept ({Algol,SAO_186497, HS_Her, TW_Cn
, V649_Cas, MM_Her
ulis, Y_Cygni}, {Star, E
lipsing_Star,isObserved, isEmitting, isE
lipsing}) dé�nit la 
lasse {E
lipsing_Star}Proposition de nouvelles 
lasses. Le 
on
ept ({Orion, TWA}, {Asso
iation_of_stars,isExpanding, isObserved}) a mené à la 
réation d'une nouvelle 
lasse � Asso
iation_of_Young_Stars �.128



6.4. Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es

Fig. 6.10 � Treillis 
orrespondant à l'ajout de attribut isOs
illating dans le 
ontexte formelChangement de 
lasse. Les 
orrélations entre les objets 
élestes et 
ertains attributs per-mettent de 
hanger la 
lasse d'un objet. Par exemple, à partir du 
on
ept ({AB_Dor, Algol,OJ_287, RS_CVn, T_Tauri, V773_Tau}, {isFlaring, isObserved}). Le fait que l'objet OJ_287qui est a�e
té à la 
lasse BL_La
 possède l'attribut isFlaring fait que 
et objet n'est plus unBL_La
, mais un Noyau_de_galaxie.6.4.2 Dé
ouverte d'unités de 
onnaissan
es dans le domaine de la mi
robio-logieDans le domaine de la mi
robiologie 
omme pour 
elui de l'astronomie, les experts ont étéintéressés par la dé�nition des 
lasses déjà existantes et la dé
ouverte de nouvelles 
lasses, maisaussi par la mise en éviden
e des relations d'appartenan
e ou de résistan
e entre les gènes, lesba
téries et les antibiotiques (voir la sous-se
tion 5.2.5 page 94). Nous présentons dans 
ette partiequelques exemples des 
on
epts qui ont été interprétés par les experts. Pour 
haque exemple, lesexperts ont essayé de donner une interprétation et justi�er pourquoi ils 
onsidéraient un 
on
ept
omme étant intéressant.Mise en éviden
e de 
lasses déjà 
onnues. Certaines intera
tions entre les 
lasses deba
téries et les 
lasses d'antibiotiques sont déjà 
onnues. L'analyse relationnelle de 
on
eptspeut nous permettre de retrouver 
ette 
onnaissan
e des experts de façon semi-automatique.Par exemple, le 
on
ept du treillis des ba
téries B17 ({Bra
hyspira_Hyodysenteriae,129



Chapitre 6. Expérimentations et évaluationCitroba
ter_Freundii, Enteroba
ter_Aerogenes, Es
heri
hia_Coli,Klebsiella_Oxyto
a, Klebsiella_Pneumoniae, Neisseria_Gonorrhoeae,Pseudomonas_Aeruginosa, Ri
kettsia_Prowazekii, Salmonelle_Typhimurium,Serratia_Mar
es
ens} {hasNegativeGram, isResisting:A7}) résiste au 
on
ept des antibio-tiques A7 ({Isoniazid, Ma
rolide, Nalidixi
, Pefloxa
in, Rifampi
in, Sparfloxa
in,Sulfathiazole, Tetra
y
line, Tri
losan, Van
omy
in} {FRB2}). Ce phénomène de résis-tan
e peut s'expliquer par le fait que les ba
téries à gram négatif (qui ne possèdent pas deparois) résistent aux antibiotiques hydrophobes (qui n'aiment pas l'eau).Proposition de nouveaux attributs. Les mi
robiologistes ont trouvé 
er-tains 
on
epts très hétérogènes. Par exemple, le 
on
ept ({Citroba
ter_Freundii,Enteroba
ter_Aerogenes, Enteroba
teria
eae, Es
heri
hia_Coli,Pseudomonas_Aeruginosa, Salmonelle_Typhimurium, Serratia_Mar
es
ens}{isResisting:A4, isResisting:A7,isSti
ks, hasNegativeGram, isHeterotrophi
,isMobile}) est 
omposé de deux familles distin
tes. La première famille est 
omposéedes ba
téries {Citroba
ter_Freundii, Enteroba
ter_Aerogenes, Enteroba
teria
eae,Es
heri
hia_Coli, Salmonelle_Typhimurium, Serratia_Mar
es
ens} qui sont toutes desEnteroba
teria
eae. Et la se
onde famille (la famille Pseudomonas) est 
omposée de laba
térie {Pseudomonas_Aeruginosa}. Les mi
robiologistes ont proposé d'ajouter l'attributA
tivity_Oxydase pour les distinguer. Le test d'A
tivity_Oxydase est un test standard quidéte
te une enzyme possédée par 
ertaines familles de ba
téries. Dans notre 
as, 
e test estnégatif pour la première famille et positif pour la se
onde.

130



Chapitre 7Con
lusion et perspe
tives7.1 Con
lusion généraleLes travaux e�e
tués dans le 
adre de 
ette thèse ont porté sur la 
onstru
tion d'ontologiesde domaine (i
i l'astronomie et la mi
robiologie) à partir de ressour
es textuelles hétérogènes.Plus pré
isément, il s'agit de mettre en ÷uvre l'Analyse Formelle de Con
epts (af
) et son ex-tension l'Analyse Relationnelle de Con
epts (ar
). Ces deux pro
essus permettent de 
onstruiredes treillis de 
on
epts à partir de tableaux binaires, d'objets et d'attributs pour l'af
 ; d'objets,d'attributs et de relations entre objets pour l'ar
. Ensuite, les treillis obtenus deviennent natu-rellement des supports pour la représentation des 
onnaissan
es relatives aux domaines et auxressour
es étudiés. Ces travaux ont abouti à la mise en pla
e d'une méthodologie de 
onstru
tiond'ontologies originale nommée �Property And Class Chara
terization from Text to OntoLogyEnri
hment� (Pa
tole). Cette appro
he est 
ara
térisée par deux apports majeurs par rapportà l'état de l'art.Le premier apport est relatif à la façon dont sont dé
rits les objets du domaine à partirdesquels sera 
onstruite l'ontologie. En fon
tion des ressour
es les plus 
ouramment disponibles(
orpus de textes, bases de données ou thésaurus), trois types prin
ipaux de des
ripteurs d'objetssont 
onsidérés. Le premier type de des
ripteurs est 
onstitué d'un ensemble prédé�ni de 
lassesa�e
tées aux objets manuellement par les experts du domaine. Le deuxième type de des
rip-teurs d'objets rassemble les attributs binaires dé
rivant des 
ara
téristiques propres aux objets.En�n, le troisième type de des
ripteurs d'objets se 
ompose des liens inter-objets (ou attributsrelationnels), 
'est-à-dire des relations existantes entre les objets. Des méthodes d'extra
tion etd'analyse à partir des ressour
es du domaine ont été proposées pour 
haque type de des
ripteurs.Ces méthodes utilisent des outils de Traitement Automatique de la Langue Naturelle (taln) etd'Extra
tion d'Information (ei).Le se
ond apport de 
e travail 
onsiste à utiliser l'af
, puis une de ses extensions, l'ar
, pour
onstruire des hiérar
hies de 
on
epts qui serviront de s
héma d'ontologie (s
héma 
on
eptuel).Une autre façon de 
onsidérer 
ette 
ontribution 
onsisterait à dire que le niveau terminologiquede l'ontologie (Tbox) est dérivé à partir du niveau assertionnel (Abox) dans une démar
he as-
endante typique d'un pro
essus d'apprentissage indu
tif. L'af
 regroupe des objets partageantles mêmes attributs binaires dans des 
on
epts d'un treillis. L'ar
 est une extension de l'af
 quipermet de regrouper des objets partageant les mêmes attributs binaires, mais aussi les mêmesattributs relationnels. Les treillis �naux obtenus 
ontiennent des 
on
epts où 
ohabitent à lafois des attributs binaires et relationnels. De 
ette façon, des dé�nitions étendues sont proposéesaux experts du domaine pour être asso
iées aux 
lasses prédé�nies dans 
e domaine ainsi que131



Chapitre 7. Con
lusion et perspe
tivesde nouvelles 
lasses inexistantes dans la hiérar
hie initiale. Ces nouvelles 
lasses peuvent être
onsidérées pertinentes et ajoutées par les experts 
omme nouvelles �unités de 
onnaissan
es�.L'ensemble de 
es éléments est ensuite représenté dans le 
adre d'un langage de représentationdes 
onnaissan
es 
omme le langage FLE de la famille des logiques de des
riptions, puis estimplémenté en owl (Web Ontology Language ). Di�érentes questions auxquelles notre systèmerépond automatiquement en expliquant les mé
anismes de raisonnement ont également été pro-posées.Des expérien
es pratiques ont été menées dans deux domaines d'appli
ation que sont l'astro-nomie et la mi
robiologie. Pour 
haque domaine, nous avons proposé une évaluation des expertsdu domaine ainsi que des méthodes d'intera
tion ave
 eux. Une évaluation de l'apport de la mé-thodologie a aussi été présentée ave
 les 
onnaissan
es extraites qui se sont avérées pertinentesd'après le jugement des experts.7.2 Perspe
tivesLes perspe
tives de 
e travail sont à la fois nombreuses et prometteuses. Tout d'abord l'ap-pli
ation de notre méthodologie Pa
tole à d'autres domaines d'appli
ation peut permettre dedé�nir de nouveaux des
ripteurs d'objets qui pourraient né
essiter l'utilisation d'autres exten-sions de l'af
 (présentés dans la sous-se
tion 3.3.7). Dès lors, nous avons pu remarquer dansnos deux expérimentations sur l'astronomie et la mi
robiologie que les types de des
ripteurs uti-lisés pour 
onstruire l'ontologie du domaine dépendent non seulement des experts du domaine,mais aussi des ressour
es disponibles. Il est évident que nous pouvons dès maintenant nous in-téresser à d'autres domaines s
ienti�ques tels que la bio
himie, l'ar
héologie, la géologie. . . poura�ner notre méthodologie et identi�er de nouvelles 
onnaissan
es sous-entendues dans les do-maines 
on
ernés. En fait, la mise en ÷uvre d'une investigation équivalente à 
elle réalisée enastronomie et en mi
robiologie à plusieurs autres domaines s
ienti�ques pourrait nous permettred'a�ner notre méthodologie. En e�et, il existe de nombreuses autres ressour
es de des
ripteursdont Pa
tole peut s'enri
hir telles que : des mesures, des intervalles,. . . Or, pour prendre en
ompte 
es nouveaux des
ripteurs, des extensions de l'af
 existent déjà.Une autre perspe
tive qui s'o�re à nous 
on
erne l'utilisation de l'ontologie résultant d'uneexploitation de Pa
tole pour l'aide à la 
lassi�
ation et la re
her
he d'information dans lestextes. Nous pouvons alors nous intéresser à la manipulation des textes par leur 
ontenu. Cette
ontribution peut permettre la 
lassi�
ation des textes par non seulement, rapport aux termesqu'ils 
ontiennent, mais aussi par rapport aux relations que 
es termes entretiennent. De même,elle peut enri
hir une re
her
he d'information par l'ajout aux requêtes des informations sur
ertaines relations entre 
on
epts. Par exemple, dans le domaine de la mi
robiologie, un expertpeut re
her
her la ba
térie b et l'antibiotique a, mais il peut aussi re
her
her la ba
térie b quipossède une relation de résistan
e ave
 l'antibiotique a. Cette perspe
tive peut nous permettrede dé�nir une bou
le : des textes à l'ontologie et de l'ontologie aux textes.
132



Bibliographie[Agrawal et Srikant, 1995℄ R. Agrawal et R. Srikant. Mining generalized asso
iation rules. In21th International Conferen
e on Very Large Data Bases (VLDB'95), pages 407�419, SanFran
is
o, CA, USA, 1995. Kaufmann, M.[Ananiadou et M
 Naught, 2005℄ S. Ananiadou et J. M
 Naught. Text Mining for Biology AndBiomedi
ine. Arte
h House Publishers, 2005.[Antoniou et van Harmelen, 2004℄ G. Antoniou et F. van Harmelen. A Semanti
 Web Primer.MIT Press, 2004.[Arpírez et al., 2003℄ J.C. Arpírez, O. Cor
ho, M. Fernández-López, et A. Gómez-Pérez. We-bODE in a nutshell. AI Mag., 24(3) :37�47, 2003.[Aussena
-Gilles et al., 2000℄ N. Aussena
-Gilles, B. Biébow, et S. Szulman. Revisiting ontologydesign : A method based on 
orpus analysis. In Dieng R. et O. Corby, editors, 12th Internation-nal Conferen
e in Knowlegde Engineering and knowledge Management (EKAW'00), volume1937, pages 172�188, 2000.[Baader et al., 2003℄ F. Baader, D. Calvanese, D. de M
Guinness, D. Nardi, et P. Patel-S
hneider, editors. The Des
ription Logi
 Handbook. Theory, Implementation and Appli
a-tions. Cambridge University Press, 2003.[Badra et al., 2008℄ F. Badra, M. d'Aquin, J. Lieber, et T. Meilender. Edhibou : a 
ustomizableinterfa
e for de
ision support in a semanti
 portal. In C. Bizer et A. Joshi, editors, Posterand Demonstration Session at the 7th International Semanti
 Web Conferen
e (ISWC2008),Karlsruhe, Germany, O
tober 28, 2008. CEUR-WS.org, 2008.[Barbut et Monjardet, 1970℄ M. Barbut et B. Monjardet. Ordre et 
lassi�
ation � Algèbre et
ombinatoire (2 tomes). Ha
hette, 1970.[Barriere, 2002℄ C. Barriere. Investigating the 
ausal relation in informative texts. Terminology,7 :135�154, 2002.[Be
hhofer et al., 2003℄ S. Be
hhofer, R. Volz, et P. Lord. Cooking the Semanti
 Web with theOWL API. In 2nd International Semanti
 Web Conferen
e (ISWC'03), pages 659�675, SanibelIsland (FL US), 2003. Springer.[Belohlávek et Sklenar, 2005℄ R. Belohlávek et V. Sklenar. Formal Con
ept Analysis 
onstrainedby attribute-dependen
y formulas. In B. Ganter et R. Godin, editors, International Conferen
eon Formal Con
ept Analysis (ICFCA'05), pages 176�191. Springer, 2005.[Bendaoud et al., 2007a℄ R. Bendaoud, M. Rouane Ha
ene, Y. Toussaint, B. Dele
roix, et A. Na-poli. Constru
tion d'une ontologie à partir d'un 
orpus de textes ave
 l'a
f. In 18E Journéesfran
ophones d'Ingénierie des Connaissan
es (IC'07), Grenoble, Fran
e, 2007.[Bendaoud et al., 2007b℄ R. Bendaoud, M. Rouane Ha
ene, Y. Toussaint, B. Dele
roix, et A. Na-poli. Text-based ontology 
onstru
tion using relational 
on
ept analysis. In InternationalWorkshop on Ontology Dynami
s - (IWOD'07), pages 55�68, Innsbru
k, Autri
he, 2007.133



Bibliographie[Bendaoud et al., 2008a℄ R. Bendaoud, A. Napoli, et Y. Toussaint. Formal 
on
ept analysis : Auni�ed framework for building and re�ning ontologies. In 16th International Conferen
e onKnowledge Engineering and Knowledge Management Knowledge Patterns (EKAW'08), volume5268, pages 156�171, A
itrezza, Catania, Italy, 2008. Springer.[Bendaoud et al., 2008b℄ R. Bendaoud, A. Napoli, et Y. Toussaint. Pa
tole : A methodologyand a system for semi-automati
ally enri
hing an ontology from a 
olle
tion of texts. In16th International Conferen
e on Con
eptual Stru
tures (ICCS'08) - Con
eptual Stru
tures :Knowledge Visualization and Reasoning, volume 5113, pages 203�216, Toulouse, Fran
e, 2008.Springer.[Bendaoud et al., 2008
℄ R. Bendaoud, A. Napoli, et Y. Toussaint. A proposal for an intera
tiveontology design pro
ess based on formal 
on
ept analysis. In 5th International Conferen
e onFormal Ontology in Information Systems (FOIS'08), pages 311�323, Saarbrü
ken, Germany,2008.[Bendaoud et al., 2009℄ R. Bendaoud, Y. Toussaint, et A. Napoli. L'analyse formelle de 
on
eptsau servi
e de la 
onstru
tion et l'enri
hissement d'une ontologie. In Revue des NouvellesTe
hnologies de l'Information. Deuxième numéro spé
ial sur la : Fouille de données 
omplexes,page 32 pages (à paraître). Cépaduès, 2009.[Bernaras et al., 1996℄ A. Bernaras, I. Laresgoiti, et J. Corera. Building and reusing ontologiesfor ele
tri
al network appli
ations. In 12th European Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e(ECAI'96), pages 298�302, Budapest, Hungary, 1996.[Berners-Lee, Mai 2001℄ T. Berners-Lee. The semanti
 Web. In S
ienti�
 Ameri
an Magazine,Mai 2001.[Birkho�, 1967℄ Garrett Birkho�. Latti
e Theory, volume 25 of ASM Colloquium Publi
ations.AMS, Providen
e, RI, 3rd edition, 1967.[Bordat, 1986℄ J.P. Bordat. Cal
ul pratique du treillis de galois d'une 
orrespondan
e. Mathé-matiques et S
ien
es humaines, 96 :31�47, 1986.[Boudjlida, 1999℄ N. Boudjlida. Bases de données relationnelles et systèmes d'informations :Langages, systèmes et méthodes. Dunod, Paris, 1999.[Bourigault, 1994℄ C. Bourigault. LEXTER, Un logi
iel d'Extra
tion de TERminologie. Appli-
ation à l'a
quisition de 
onnaissan
es à partir de textes. Thèse d'informatique, E
ole desHautes Etudes en S
ien
es So
iales, Paris, 1994.[Bra
hman et Anand, 1996℄ R.J. Bra
hman et T. Anand. The pro
ess of knowledge dis
overyin databases. Advan
es in knowledge dis
overy and data mining, pages 37�57, 1996.[Breiman et al., 1984℄ L. Breiman, J. Friedman, C.J. Stone, et R.A. Olshen, editors. Classi�
a-tion and Regression Trees. Wadsworth and Brooks, 1984.[Brewster et al., 2003℄ C. Brewster, F. Ciravegna, et Y. Wilks. Ba
kground and foregroundknowledge in dynami
 ontology 
onstru
tion. In Pro
eedings of the Semanti
 Web Workshop,Toronto, August 2003, 2003.[Bri
kley et Guha, 2000℄ D. Bri
kley et R. Guha. Resour
e des
ription framework (RDF) s
hemaspe
i�
ation 1.0. Te
hni
al report, World Wide Web Consortium, 2000.[Brill, 1995℄ E. Brill. Transformation-based error-driven learning and natural language pro
es-sing : A 
ase study in part-of-spee
h tagging. Computational Linguisti
s, 21 :543�565, 1995.[Brito et Polaillon, 2005℄ P. Brito et G. Polaillon. Stru
turing probablilisti
 data by Galois lat-ti
es. Mathématiques et S
ien
es humaines / Mathemati
s and So
ial S
ien
es, 1(169) :77�104,2005.134



[Carpineto et Romano, 2000℄ C. Carpineto et G. Romano. Order-theoreti
al ranking. Journalof the Ameri
an So
iety for Information S
ien
es (JASIS'00), 51 :587�601, 2000.[Carpineto et Romano, 2004℄ C. Carpineto et G. Romano. Con
ept Data Analysis : Theory andAppli
ations. John Wiley & Sons, 2004.[Charniak, 1995℄ E. Charniak. Natural language learning. CSURV : Computing Surveys, 27,1995.[Chein, 1969℄ M. Chein. Algorithme de re
her
he des sous-matri
es premières d'une matri
e.Bull. Math. R.S. Roumanie, 1969.[Chur
h, 1988℄ K.W. Chur
h. A sto
hasti
 parts program and noun phrase parser for unrestri
tedtext. In Se
ond Conferen
e on Applied Natural Language Pro
essing (ANLP'88), pages 136�143, 1988.[Cimiano et al., 2005℄ P. Cimiano, A. Hotho, et S. Staab. Learning 
on
ept hierar
hies from text
orpora using formal 
on
ept analysis. In Journal of Arti�
ial Intelligen
e Resear
h (JAIR),volume Volume 24, pages 305�339, 2005.[Cimiano, 2006℄ P. Cimiano. Ontology Learning and Population from Text : Algorithms, Evalua-tion and Appli
ations. Springer, 2006.[Codd, 1970℄ E.F. Codd. A relational model of data for large shared data banks. Commun.ACM, 13(6) :377�387, 1970.[Condamines, 2005℄ A. Condamines. Sémantique et Corpus. Hermès, 2005.[Cornuéjols A., 2003℄ Mi
let L. Cornuéjols A. Apprentissage arti�
iel - Con
epts et algorithmes.Eyrolles, Paris, 2003.[Crane et al., 2005℄ G. Crane, K. Bont
heva, J.A. Rydberg-Cox, et C.E. Wulfman. Emerginglanguage te
hnologies and the redis
overy of the past : a resear
h agenda. International Journalon Digital Libraries, 5(4) :309�316, 2005.[Crou
h, 1988℄ C. Crou
h. A 
luster-based approa
h to thesaurus 
onstru
tion. In 11th Inter-national SIGIR Conferen
e on Resea
h and Development in Information Retrieval, 1988.[Curran et Moens, 2002℄ J.R. Curran et M. Moens. Improvements in automati
 thesaurus ex-tra
tion. In Workshop of the ACL Spe
ial Interest Group on the Lexi
on (SIGLEX), pages59�66, Philadelphia, USA, 2002.[Daelemans et al., 1999℄ W. Daelemans, S. Bu
hholz, et J. Veenstra. Memory-based shallowparsing. In CoNLL'99, pages 53�60, Bergen, Norway, 1999.[Dao et al., 2004℄ M. Dao, M. Hu
hard, M. Ha
ene Rouane, C. Roume, et P. Valt
hev. Improvinggeneralization level in UML models : Iterative 
ross generalization in pra
ti
e. In Pro
eedingsof the 12th International Conferen
e on Con
eptual Stru
tures (ICCS'04), volume 3127, pages346�360, Huntsville, AL, 2004. Springer.[d'Aquin et al., 2005℄ M. d'Aquin, J. Lieber, et A. Napoli. De
entralized 
ase-based reasoningfor the Semanti
 Web. In International Semanti
 Web Conferen
e (ISWC'05), pages 142�155,2005.[Davies et al., 2005℄ J. Davies, A. Duke, N. Kings, D. Mladeni
, K. Bont
heva, M. Gr
ar, R. Ben-jamins, J. Contreras, M.B. Civi
o, et T. Glover. Next Generation Knowledge A

ess. Dataand Knowledge Engineering, 9(5) :64�84, 2005.[de Marne�e et al., 2006℄ M.C. de Marne�e, B. Ma
Cartney, et C.D. Manning. Generating typeddependen
y parses from phrase stru
ture parses. In 5th International 
onferen
e on LanguageResour
es and Evaluation (LREC'06), GENOA, ITALY, 2006. 135



Bibliographie[Diday et al., 1982℄ E. Diday, J. Lemaire, J. Pouget, et F. Testu. Éléments d'analyse de données.Dunod, 1982.[Dubois et al., 1994℄ J. Dubois, L. Guespin, M. Gia
omo, C Mar
ellesi, J.B. Mar
ellesi, et J.P.Mével. Di
tionnaire de linguistique et des s
ien
es du langage. Colle
tion Trésors du Français,Larousse, 1994.[Dunham, 2002℄ M.H. Dunham. Data Mining : Introdu
tory and Advan
ed Topi
s. Prenti
e Hall,2002.[Faatz et Steinmetz, 2004℄ A. Faatz et R. Steinmetz. Ontology enri
hment evaluation. InE. Motta, N. Shadbolt, A. Stutt, et N. Gibbins, editors, 14th International Conferen
e onEngineering Knowledge in the Age of the Semanti
 Web (EKAW'04), volume 3257/2004, pages497�498, Whittlebury Hall, UK, 2004. Springer.[Faure et Nedelle
, 1999℄ D. Faure et C. Nedelle
. Knowledge a
quisition of predi
ate argumentstru
tures from te
hni
al texts using ma
hine learning : The system asium. In 11th Interna-tional Conferen
e in Knowledge A
quisition, Modeling and Management (EKAW'99), pages329�334, Dagstuhl Castle, Germany, 1999. Springer.[Fayyad et al., 1996℄ U.M. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, et P. Smyth. From data mining toknowledge dis
overy in databases. In From Data Mining to Knowledge Dis
overy, page 
ha-pitre1, 1996.[Fayyad, 1996℄ U.M. Fayyad. Data mining and knowledge dis
overy in databases : Appli
ationsin astronomy and planetary s
ien
e. In 13th National Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e and8th Innovative Appli
ations of Arti�
ial Intelligen
e Conferen
e (AAAI/IAAI'96), volume 2,pages 1590�1592, 1996.[Feigenbaum, 1961℄ E.A. Feigenbaum. The simulation of verbal learning behavior. In IRE-AIEE-ACM '61 (Western) : Papers presented at the May 9-11, 1961, western joint IRE-AIEE-ACM
omputer 
onferen
e, pages 121�132, New York, NY, USA, 1961. ACM.[Feldman et Sanger, 2007℄ R. Feldman et J. Sanger. The Text mining handbook. Cambridge,2007.[Fensel et al., 2002℄ D. Fensel, W. Wahlster, et H. Lieberman, editors. Spinning the Semanti
Web : Bringing the World Wide Web to Its Full Potential. MIT Press, Cambridge, MA, USA,2002.[Ferré, 2002℄ S. Ferré. Systèmes d'information logiques : un paradigme logi
o-
ontextuel pourinterroger, naviguer et apprendre. Thèse d'université, Université de Rennes 1, O
tobre 2002.[Finin et al., 1994℄ T. Finin, R. Fritzson, D. M
Kay, et R. M
Entire. Kqml as an agent 
ommuni-
ation language. In Adam N., Bhargava B., et Yesha Y., editors, 3rd International Conferen
eon Information and Knowledge Management (CIKM'94). ACM Press, 1994.[Fisher, 1987℄ D.H. Fisher. Knowledge a
quisition via in
remental 
on
eptual 
lustering. Ma-
hine Learning, 2(2) :139�172, 1987.[Ganter et Kuznetsov, 2001℄ B. Ganter et S.O. Kuznetsov. Pattern stru
tures and their proje
-tions. In H.S. Deluga
h et G. Stumme, editors, Con
eptual Stru
tures : Broadening the Base,9th International Conferen
e on Con
eptual Stru
tures (ICCS'01). Stanford, CA, USA, July30-August 3, 2001, pages 129�142. Springer, 2001.[Ganter et Wille, 1999℄ B. Ganter et R. Wille. Formal Con
ept Analysis, Mathemati
al Founda-tions. Springer, 1999.[Ganter, 1984℄ B. Ganter. Two basi
 algorithms in 
on
ept analysis. Te
hni
al report, Preprint831, Te
hnis
he Ho
hs
hule Darmstadt, 1984.136



[Gar
ia, 1998℄ D. Gar
ia. Analyse automatique des textes pour l'organisation 
ausale des a
tions.Réalisation du système informatique COATIS. Thèse d'informatique, Université de Paris-Sorbonne, 1998.[Gennari et al., 1989℄ J.H. Gennari, P. Langley, et D. Fisher. Models of in
remental 
on
eptformation. Arti�
ial Intelligen
e, 40(1-3) :11�61, 1989.[Godin et al., 1991℄ R. Godin, R. Missaoui, et H. Alaoui. Learning algorithms using a Galoislatti
e stru
ture. In 3rd International Conferen
e on Tools for Arti�
ial Intelligen
e, pages22�29, 1991.[Godin, 2000℄ R. Godin. Systèmes de gestion de bases de données, volume I : Fi
hiers et basesde données relationnelles (SQL). Loze-Dion, 2000.[Gómez-pérez et al., 2004℄ A. Gómez-pérez, M. Fernández-Lòpez, et O. Cor
ho. Ontologi
al En-gineering. Springer, 2004.[Goujon, 1999℄ B. Goujon. Extra
tion d'informations te
hniques pour la veille par l'exploitationde notions indépendantes d'un domaine. Terminologies nouvelles, 19 :33�42, 1999.[Grefenstette, 1994℄ G. Grefenstette. Explorations in Automati
 Thesaurus Dis
overy. KluwerA
ademi
 Publishers, Norwell, MA, USA, 1994.[Gruber, 1993℄ T.R. Gruber. Towards prin
iples for the design of ontologies used for knowledgesharing. In Formal Ontology in Con
eptual Analysis and Knowledge Representation, pages97�112. Kluwer A
ademi
, Netherlands, 1993.[Grüninger et Fox, 1995℄ M. Grüninger et M. Fox. Methodology for the design and evaluation ofontologies. In Workshop on Basi
 Ontologi
al Issues in Knowledge Sharing, (IJCAI'95), April13, 1995, 1995.[Guyon et Elissee�, 2003℄ I. Guyon et A. Elissee�. An introdu
tion to variable and featuresele
tion. Journal of Ma
hine Learning Resear
h, 3 :1157�1182, 2003.[Guéno
he, 1990℄ A. Guéno
he. Constru
tion du treillis de Galois d'une relation binaire. RevueMath. Inf. S
i. Hum, 109, pages 41�53, 1990.[Haarslev et Möller, 2001℄ V. Haarslev et R. Möller. Des
ription of the ra
er system and itsappli
ations. In International Workshop on Des
ription Logi
s (DL'01), 1.-3. August, pages131�141, Stanford, USA, 2001.[Haav, 2004℄ H.M. Haav. A semi-automati
 method to ontology design by using FCA. In 3thInternational Conferen
e on Con
ept Latti
es and their Appli
ation (CLA'04). CEUR-WS.org,2004.[Habert et Nazarenko, 1996℄ B. Habert et A. Nazarenko. La syntaxe 
omme mar
he-pied de l'a
-quisition des 
onnaissan
es : Bilan 
ritique d'une expérien
e. In A
tes des septièmes JournéesA
quisition des Connaissan
es (JAC'96), pages 137�148, Sète, 1996.[Hahn et S
hulz, 2004℄ U. Hahn et S. S
hulz. Building a very large ontology from medi
al the-sauri. In S. Staab et R. Studer, editors, Handbook on ontologies, pages 133�150. Springer,2004.[Han et Kamber, 2001℄ J. Han et M. Kamber. Data Mining : Con
epts and Te
hniques. MorganKaufmann Publishers In
., San Fran
is
o, CA, USA, 2001.[Harris, 1968℄ Z. Harris. Mathemati
al Stru
ture of Language. Wiley, 1968.[Hearst, 1992℄ M.A. Hearst. Automati
 a
quisition of hyponyms from large text 
orpora. In 14thInternational Conferen
e on Computational Linguisti
s (COLING'92), 1992. 137



Bibliographie[Horro
ks et al., 2004℄ I. Horro
ks, P. Patel-S
hneider, et F. van Harmelen. From SHIQ and RDFto OWL : The making of a web ontology language. Journal of Web Semanti
s, 1(1) :7�26,2004.[Horro
ks et Patel-S
hneider, 1998℄ I. Horro
ks et P.F. Patel-S
hneider. Optimising propositio-nal modal satis�ability for des
ription logi
 subsumption. In In Pro
eedings of AISC-98, pages234�246. Springer, 1998.[Horro
ks, 1998℄ I.R. Horro
ks. Using an expressive des
ription logi
 : Fa
t or �
tion. In Prin-
iples of Knowledge Representation and Reasoning : 6th International Conferen
e (KR'98),pages 636�647. Morgan Kaufmann, 1998.[ISO, 1989℄ ISO. Database language sql with integrity enhan
ement. Iso-9075-1989(e), Interna-tional Standard Organization, 1989.[ISO, April 1990℄ ISO. Database language sql2 and sql3. Iso working draft, International Stan-dard Organization, April 1990.[Ja
quemin, 1997℄ C. Ja
quemin. Variation terminologique : Re
onnaissan
e et a
quisition au-tomatiques de termes et de leurs variantes en 
orpus. Mémoire d'habilitation à diriger desre
her
hes en informatique, Université de Nantes, 1997.[Jaoua et Elloumi, 2002℄ A. Jaoua et S. Elloumi. Galois 
onne
tion, formal 
on
epts and Galoislatti
e in real relations : appli
ation in a real 
lassi�er. Journal of Systems and Software,60(2) :149�163, 2002.[Jouis, 1993℄ C. Jouis. Contributions à la 
on
eptualisation et à la modélisation des 
onnaissan
esà partir d'une analyse linguistique de textes. Réalisation d'un prototype : le système SEEK.Thèse d'informatique, E
ole des Hautes Etudes en S
ien
es So
iales, Paris, 1993.[Jurafsky et Martin, 2000℄ D. Jurafsky et J.H. Martin. Spee
h and language pro
essing. Prenti
eHall, 2000.[Kayser, 1997℄ D. Kayser. La réprésentation des 
onnaissan
es. Hermes, 1997.[Klein et Manning, 2002℄ D. Klein et C.D. Manning. Fast exa
t inferen
e with a fa
tored modelfor natural language parsing. In In Advan
es in Neural Information Pro
essing Systems, pages3�10. MIT Press, 2002.[Kohavi et John, 1997℄ R. Kohavi et G.H. John. Wrappers for feature subset sele
tion. Artif.Intell., 97(1�2) :273�324, 1997.[Kuznetsov et Obiedkov, 2002℄ S.O. Kuznetsov et S.A. Obiedkov. Comparing performan
e ofalgorithms for generating 
on
ept latti
es. Journal of Experimental & Theoreti
al Arti�
ialIntelligen
e, 14(2-3) :189�216, 2002.[Lager, 1998℄ T. Lager. Logi
 for part-of-spee
h tagging and shallow parsing. In (NODALI-DA'98), Copenhagen, Danmark, 1998.[Lame, 2002℄ G. Lame. Constru
tion d'ontologie à partir de texte, une ontologie du droit dédiée àla re
her
he d'information sur le Web. Thèse d'informatique, E
ole des Mines de Paris, 2002.[Langley, 1996℄ P. Langley. Elements of ma
hine learning. Kaufmann, M., 1996.[Lassila, 1998℄ O. Lassila. Web metadata : A matter of semanti
s. In IEEE Internet Computing,volume 2(4), 1998.[Lebart et Salem, 1994℄ L. Lebart et A. Salem. Statistique textuelle. Dunod, 1994.[Lenat et Guha, 1990℄ D.B. Lenat et R.V. Guha. Building a large Knowledge-based System :Representation and inferen
e in the Cy
 Proje
t. Addison-Wesley Longman, Boston, Massa-
husetts,USA, 1990.138



[Levy et Manning, 2004℄ R. Levy et C.D. Manning. Deep dependen
ies from 
ontext-free statis-ti
al parsers : Corre
ting the surfa
e dependen
y approximation. InMeeting of the Asso
iationfor Computational Linguisti
s (ACL'04), pages 327�334, 2004.[Maed
he et Staab, 2000℄ A. Maed
he et S. Staab. Dis
overing 
on
eptual relation from text.In 14th European Conferen
e on Arti�
al Intelligen
e (ECAI'00), pages 321�325, Berlin, Ger-many, 2000.[Maed
he et Staab, 2004℄ E. Maed
he et S. Staab. Ontology learning. In Handbook on Ontolo-gies, pages 173�189. Springer, 2004.[M
Cray et Nelson, 1995℄ A.T. M
Cray et S.J. Nelson. The representation of meaning in theUMLS. Methods of Information in Mede
ine, 34(1/2) :193�201, 1995.[Messai et al., 2008℄ N. Messai, M.D. Devignes, A. Napoli, et M. Smaïl-Tabbone. Many-valued
on
ept latti
es for 
on
eptual 
lustering and information retrieval. In M. Ghallab, C.D. Spy-ropoulos, N. Fakotakis, et N. Avouris, editors, 18th biennial European Conferen
e on Arti�
ialIntelligen
e, (ECAI'2008), 21-25 July,, volume 178, pages 127�131, Patras, Gree
e, 2008. IOSPress.[Morin et Martienne, 2000℄ E. Morin et E. Martienne. Using a symboli
 ma
hine learning toolto re�ne lexi
o-synta
ti
 patterns. In R.L. de Mántaras et E. Plaza, editors, 11th EuropeanConferen
e on Ma
hine Learning (ECML'00), pages 292�299. Springer, 2000.[Napoli, 1997℄ A. Napoli. Une introdu
tion aux logiques de des
riptions. Te
hni
al report,Rapport de re
her
he INRIA n�3314, 1997.[Nirenburg et Raskin, 2004℄ S. Nirenburg et V. Raskin. Ontologi
al Semanti
s (Language,Spee
h, and Communi
ation). The MIT Press, 2004.[Norris, 1978℄ E.M. Norris. An algorithm for 
omputing the maximal re
tangles in a binaryrelation. Revue Roumaine de Mathématiques Pures et Appliquées, 23(2) :243�250, 1978.[Noy et al., 2001℄ N.F. Noy, M. Sintek, S. De
ker, M. Crubézy, R.W. Fergerson, et M.A. Musen.Creating semanti
 web 
ontents with. In Protégé-2000. IEEE Intelligent Systems (2001, volume16(2), pages 60�71, 2001.[Noy et M
Guinness, 2001℄ N.F. Noy et D.L. M
Guinness. Ontology development 101 : A guideto 
reating your �rst ontology. Te
hni
al report, Stanford Knowledge Systems Laboratory,Stanford University, USA, 2001.[Paolu

i et al., 2002℄ M. Paolu

i, T. Kawamura, T.R. Payne, et K. Sy
ara. Semanti
 mat
hingof Web servi
es 
apabilities. In I. Horro
ks et J. Hendler, editors, International Semanti
 WebConferen
e (ISWC'02), volume 2342. Springer, 2002.[Polaillon, 1998℄ G. Polaillon. Organisation et interprétation par les treillis de Galois de donnéesde type multivalué, intervalle ou histogramme. Thèse de do
torat en informatique, UniversitéParis IX-Dauphine, Dé
embre 1998.[Punyakanok et Roth, 2000℄ V. Punyakanok et D. Roth. The use of 
lassi�ers in sequentialinferen
e. In T.K. Leen, T.G. Dietteri
h, et V. Tresp, editors, Advan
es in Neural InformationPro
essing Systems 13, Papers from Neural Information Pro
essing Systems (NIPS'00), pages995�1001, Denver, CO, USA, 2000. MIT Press.[Quinlan, 1986℄ J.R. Quinlan. Indu
tion of De
ision Trees. Ma
hine Learning, 1(1) :81�106,1986.[Quinlan, 1988℄ J.R. Quinlan. De
ision trees and multi-valued attributes. In J.E. Hayes, D. Mi-
hie, et J. Ri
hards, editors, Ma
hine Intelligen
e (Volume 11 : Logi
 and the a
quisition ofknowledge), pages 305�318. Clarendon Press, Oxford, England, 1988. 139



Bibliographie[Rouane-Ha
ene et al., 2007℄ A. Rouane-Ha
ene, M. Hu
hard, A. Napoli, et P. Valt
hev. Propo-sal for 
ombining formal 
on
ept analysis and des
ription logi
s for mining relational data. InInt. Conferen
e on Formal Con
ept Analysis, ICFCA 2007, Clermont-Ferrand, Fran
e, pages51�65. Springer, 2007.[Rouane, Septembre 2006℄ M. Rouane. Etude de l'analyse formelle dans les données relation-nelles. Appli
ation à la restru
turation des modèles stru
turaux UML. Thèse d'informatique,Université de Montréal, Fa
ulté des études superieurs, Septembre, 2006.[Rousselot et al., 1996℄ F. Rousselot, P. Frath, et R. Oueslati. Extra
ting 
on
epts and relationsfrom 
orpora. In Pro
eedings of ECAI Workshop on Corpus-Orientated Semanti
 analysis,Budapest, 1996.[Russell et Norvig, 2003℄ J. Russell et P. Norvig. Arti�
ial Intelligen
e : A Modern Approa
h.Pearson Edu
ation, 2003.[Saeys et al., 2007℄ Y. Saeys, I. Inza, et P. Larranaga. A review of feature sele
tion te
hniquesin bioinformati
s. Bioinformati
s, 23(19) :2507�2517, 2007.[Salton et Bu
kley, 1988℄ G. Salton et C. Bu
kley. Term-weighting approa
hes in automati
 textretrieval. Information Pro
essing and Management, 24(5) :513�523, 1988.[S
hreiber et al., 1999℄ G. S
hreiber, H. Akkermans, A. Anjewierden, R. Dehoog, N. Shadbolt,W. Vandevelde, et B. Wielinga. Knowledge Engineering and Management : The Common-KADS Methodology. MIT Press, Cambridge, Massa
husetts,USA, 1999.[Simon, 2000℄ A. Simon. Outils 
lassi�
atoires par objets pour l'extra
tion de 
onnaissan
es dansles bases de données. Thèse d'informatique, Université Henri Poin
aré, 2000.[Sin
lair, 1996℄ J. Sin
lair. Preliminary re
ommendations on 
orpus typology. Te
hni
al re-port, Expert Advisory Group on Language Engineering Standards do
ument EAG-TCWG-CTYP/P, 1996.[Sirin et al., 2003℄ E. Sirin, J. Hendler, et B. Parsia. Semi-automati
 
omposition of Web ser-vi
es using semanti
 des
riptions. In Web Servi
es : Modeling, Ar
hite
ture and Infrastru
tureworkshop in ICEIS 2003, pages 17�24, 2003.[Sowa, 2000℄ J.F. Sowa. Knowledge Representation : Logi
al, Philosophi
al, and ComputationalFoundations. Brooks/Cole, 2000.[Staab et al., 2001℄ S. Staab, R. Studer, H.P. S
hnurr, et Y. Sure. Knowledge pro
esses andontologies. IEEE Intelligent Systems, 16(1) :26�34, 2001.[Staab et Maed
he, 2001℄ S. Staab et A. Maed
he. Knowledge portals : Ontologies at work. AIMagazine, 22(2) :63�75, 2001.[Studer et al., 1998℄ R. Studer, V.R. Benjamins, et D. Fensel. Knowledge engineering : Prin
iplesand methods. Data Knowledge Engineering, 25(1-2) :161�197, 1998.[Stumme et al., 1998℄ G. Stumme, R. Wille, et U. Wille. Con
eptual knowledge dis
overy indatabases using formal 
on
ept analysis methods. In Se
ond European Symposium on Prin-
iples of Data Mining and Knowledge Dis
overy (PKDD'98), pages 450�458, London, UK,1998. Springer-Verlag.[Stumme et al., 2002℄ G. Stumme, R. Taouil, Y. Bastide, N. Pasquier, et L. Lakhal. Computingi
eberg 
on
ept latti
es with t. Data and Knowledge Engineering, 42(2) :189�222, 2002.[Stumme et Maed
he, 2001℄ G. Stumme et A. Maed
he. FCA-merge : Bottom-up merging ofontologies. In International Joint Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e (IJCAI'01), pages 225�234, 2001.140



[Sure et al., 2002℄ Y. Sure, M. Erdmann, J. Angele, S. Staab, R. Studer, et D. Wenke. Ontoedit :Collaborative ontology development for the semanti
 web. In International Semanti
 WebConferen
e, pages 221�235. Springer, 2002.[Taboada et al., 2000℄ M. Taboada, J. Des, M. Arguello, J. Mira, et D. Martínez. A medi
alontology for integrating 
ase-based reasoning, rule-based reasoning, and patient databases. InEUROCAST '99 : Pro
eedings on Computer Aided Systems Theory, pages 521�527, London,UK, 2000. Springer-Verlag.[Toussaint, 2004℄ Y. Toussaint. Extra
tion de 
onnaissan
es à partir de textes stru
turé. InDo
ument Numérique, volume 8, pages 1�24, 2004.[Toutanova et Manning, 2000℄ K. Toutanova et C.D. Manning. Enri
hing the knowledge sour
esused in a maximum entropy part-of-spee
h tagger. In The Joint SIGDAT Conferen
e onEmpiri
al Methods in Natural Language Pro
essing and Very Large Corpora (EMNLP/VLC-2000), pages 63�70, 2000.[Tzoukermann et al., 1997℄ E. Tzoukermann, J. Klavans, et C. Ja
quemin. E�e
tive use of na-tural language pro
essing te
hniques for automati
 
on�ation of multi-word terms : the roleof derivational morphology, part of spee
h tagging, and shallow parsing. In 20th Annual In-ternational ACM SIGIR Conferen
e on Resear
h and Development in Information Retrieval(SIGIR'97), pages 148�155, 1997.[Us
hold et King, 1996℄ M. Us
hold et M. King. Ontologies : Prin
iples, methods and appli
a-tions. Knowledge Engineering Reviews, 1996.[Valente et al., 1999℄ A. Valente, T. Russ, R. Ma
Gregor, et W. Swartout. Building and (re)usingan ontology of air 
ampaign planning. IEEE Intelligent Systems, 14(1) :27�36, 1999.[Valt
hev et al., 2003℄ P. Valt
hev, D. Grosser, C. Roume, et M. Rouane Ha
ene. Gali
ia : anopen platform for latti
es. In In Using Con
eptual Stru
tures : Contributions to the 11th Intl.Conferen
e on Con
eptual Stru
tures (ICCS'03, pages 241�254. Springer, 2003.[Valt
hev et Missaoui, 2001℄ P. Valt
hev et R. Missaoui. Building 
on
ept (Galois) latti
es fromparts : generalizing the in
remental methods. In Pro
eedings of the ICCS?01, pages 290�303.Springer, 2001.[Wille, 2002℄ R. Wille. Why 
an 
on
ept latti
es support knowledge dis
overy in databases ?Journal of Theoreti
al Arti�
ial Intelligen
e, 14(2�3) :81�92, 2002.[WOWG, Février 2004a℄ WOWG. Owl web ontology language guide. W3
 re
ommendation,W3C Web Ontology Working Group (WOWG), Février 2004.[WOWG, Février 2004b℄ WOWG. Owl web ontology language overview. W3
 re
ommendation,W3C Web Ontology Working Group (WOWG), Février 2004.[Wriggers et al., 2007℄ P. Wriggers, M. Siplivaya, I. Joukova, et R. Slivin. Intelligent supportof engineering analysis using ontology and 
ase-based reasoning. Eng. Appl. Artif. Intell.,20(5) :709�720, 2007.[Yu et Liu, 2004℄ L. Yu et H. Liu. E�
ient feature sele
tion via analysis of relevan
e and redun-dan
y. Journal of Ma
hine Learning Resear
h, 5 :1205�1224, 2004.
141



Bibliographie

142



Annexe AAnnexe-SparqlA.1 Des
ription d'un 
on
ept en owl dans le domaine de la mi-
robiologie

Fig. A.1 � Des
ription du 
on
ept B5 en owl dans le domaine de la mi
robiologie
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Annexe A. Annexe-SparqlA.2 Réponses à la requête d'instan
iation en astrologie

Fig. A.2 � Réponses à la requête Sparql d'instan
iation de l'objet Angel en astrologie
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A.3. Réponses à la requête d'instan
iation en mi
robiologieA.3 Réponses à la requête d'instan
iation en mi
robiologie

Fig. A.3 � Réponses à la requête Sparql d'instan
iation de l'objet Staphylo
o

us_Aureusdans le domaine de la mi
robiologieA.4 Réponses à la requête de déte
tion de domaine d'une relationen mi
robiologie
145



Annexe A. Annexe-Sparql

Fig. A.4 � Première partie des réponses à la requête Sparql de déte
tion de domaine d'unerelation dont le 
o-domaine est le 
on
ept de l'objet Norfloxa
in dans le domaine de la mi
ro-biologie
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A.4. Réponses à la requête de déte
tion de domaine d'une relation en mi
robiologie

Fig. A.5 � Se
onde partie des réponses à la requête Sparql de déte
tion de domaine d'unerelation dont le 
o-domaine est le 
on
ept de l'objet Norfloxa
in dans le domaine de la mi
ro-biologie
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Annexe A. Annexe-Sparql
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Annexe BAnnexe-TreillisB.1 Présentation du treillis de 
on
epts global de l'astronomie

Fig. B.1 � Treillis 
omplet du 
ontexte des objets 
élestes KO = (GO,MO, IO) ave
 le logi
ielConExp
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Annexe B. Annexe-TreillisB.2 Présentation du treillis de 
on
epts 
omplet des ba
téries

Fig. B.2 � Treillis 
omplet du 
ontexte des ba
téries KB = (GB ,MB , IB) ave
 le logi
iel Gali
ia
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B.3. Présentation du treillis de 
on
epts 
omplet des antibiotiquesB.3 Présentation du treillis de 
on
epts 
omplet des antibiotiques

Fig. B.3 � Treillis 
omplet du 
ontexte des antibiotiques KA = (GA,MA, IA) ave
 le logi
ielGali
ia
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Annexe B. Annexe-TreillisB.4 Présentation du treillis de 
on
epts 
omplet des gènes

Fig. B.4 � Treillis 
omplet du 
ontexte des gènes KG = (GG,MG, IG) ave
 le logi
iel Gali
ia
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RésuméLes ontologies sont diversement employées notamment dans les domaines du Web sémantique,de l'ingénierie des 
onnaissan
es,. . . En e�et, elles permettent de partager, de di�user et d'a
-tualiser les 
onnaissan
es d'un domaine. A�n de 
onstruire 
es ontologies, notre méthodologieutilise tout d'abord des méthodes de Traitement Automatique de la Langue Naturelle (Taln) etd'Extra
tion d'Information (ei) pour extraire des données préparées à partir de 
haque ressour
edu domaine (
orpus de textes, bases de données, thesaurus). Puis, 
es données sont fouillées ave
les méthodes de fouilles : l'Analyse Formelle de 
on
epts (af
) et l'Analyse Relationnelle deCon
epts (ar
). L'af
 regroupe des objets partageant les mêmes attributs dans des 
on
eptsd'un treillis. L'ar
, une extension de l'af
, permet de regrouper des objets partageant les mêmesattributs, mais aussi les mêmes attributs relationnels. L'apposition de 
ontextes (une propriétéde l'af
) permet d'asso
ier 
es attributs et relations à un ensemble de 
lasses prédé�nies et hié-rar
hisées par les experts du domaine. De 
ette façon, des dé�nitions étendues sont proposées auxexperts du domaine pour 
es 
lasses prédé�nies ainsi que de nouvelles 
lasses inexistantes dans lahiérar
hie initiale. Ces nouvelles 
lasses peuvent être 
onsidérées pertinentes et ajoutées par lesexperts en tant que nouvelles � unités de 
onnaissan
es �. Les treillis résultant des méthodes defouille 
onstituent 
e que nous appelons s
héma d'ontologie. Ce s
héma d'ontologie est ensuitereprésenté par le langage FLE de la famille des logiques de des
riptions a�n d'avoir une ontologie.Cette ontologie, implémentée en owl, a permis à notre système de répondre automatiquementà di�érentes questions proposées par les experts du domaine. Des expérien
es pratiques ont étémenées dans deux domaines d'appli
ation : l'astronomie et la mi
robiologie.Mots-
lés: Contru
tion d'ontologies, Taln, af
, ar
.Abstra
tOntologies are used in di�erent �elds like the semanti
 Web or the knowledge engineering.Ontologies allow to share, to di�use and to update knowledge domain. This thesis proposesa methodology to build ontologies using methods of Natural Language Pro
essing (nlp) andInformation Extra
tion (ie) for extra
ting prepared data from ea
h kind of available resour
esin the domain (text 
orpora, databases, thesaurus). Then, these prepared data are mining twomining methods : Formal Con
ept Analysis (f
a) and Relational Con
ept Analysis (r
a). Thef
a regroups a set of obje
ts sharing the same set of attributes in the same 
on
ept. The r
a, anextension of the f
a regroups a set of obje
ts sharing the same attributes and the same relations(relational attributes) in the same 
on
ept. The apposition of 
ontexts, a property of the f
a,a�e
ts a set of attributes and relational attributes to 
lasses pre-de�ned and hierar
hised bythe domain experts. These a�e
tations allow us to present 
lasses and their de�nitions to theexperts of domain as well as new nonexistent 
lasses in the initial hierar
hy. These new 
lasses
an be 
onsidered appropriate and added by experts as new �knowledge units�. The Latti
esresulting from the data mining methods are 
onsidered as �ontology s
hema�. This ontologys
hema is represented in the FLE des
ription logi
s language to obtain ontology. This ontology,is implemented in the owl, allows us to request it. This methodology was tested in di�erentdomains : Mi
robiology and Astronomy.Keywords: Building ontology, nlp, f
a, r
a.153
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