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Résumé

Depuis I'avenement du web social et sémantique, il ne cesse d’émerger ces dernieres an-
nées de nouveaux outils et sites de partage tels que Meta, Twitter, WikiHow,... faisant du web
un recueil universel de connaissances, ot les utilisateurs répartis géographiquement forment
des communautés de pratique (CdP) en ligne, ces CdP sont a I'origine un concept de sociolo-
gie mais trouvent tout leur essor dans le web actuel o1 des individus partagent et échangent
leur savoir faire dans différents domaines sous forme de connaissances procédurales (CP)
appelées bonnes pratiques.

Ces bonnes pratiques sont définies par un ensemble d’étapes successives acheminées pour
atteindre un objectif. Conceptualiser ces connaissances procédurales est devenu un enjeu
majeur dans plusieurs domaines (recherche d’information, applications intelligentes, Robo-
tique...), 'extraction des connaissances a partir de données (ECD) est le domaine qui évolue
pour offrir des solutions. L'ECD combine différentes méthode d’apprentissage et de représen-
tation des connaissances afin de trouver des solutions pour explorer les données non struc-
turées dans le but de faciliter leur exploitation et dans ce contexte plusieurs travaux se sont
penchés sur I'exploration des connaissance procédurales dans des buts différents, parfois pour
créer une base de connaissance ou encore pour identifier les instructions a partir des connais-
sances procédurales. La plupart de ces travaux relevent du domaine de traitement du langage
naturel, le but que nous poursuivons est autre, dans cette thése nous présentons une nouvelle
approche pour extraire et conceptualiser les bonnes pratiques du web, et extraire la meilleure
pratique pour une requéte donnée.

L’approche proposée se déroule en deux phases : durant la premiere on extrait les bonnes
pratiques du web par une méthode de web scrapping, qu’on représente par des graphes orien-
tés de données. Dans la seconde phase on procede a I'extraction de la meilleure pratique pour
une requéte donnée ceci en appliquant les techniques d’apprentissage artificiel et de résumé
de texte sur les graphes. Cette phase de déroule en trois étapes : (1) recherche des pratiques si-
milaires a la requéte de 1'utilisateur, on utilise ici le modele de prolongement lexicale de mots
pour identifier les phrases similaires au but recherché par l'utilisateur; (2) regroupement et
fusion des étapes similaires, oti nous faisons appel aux techniques d’apprentissage non super-
visé (DBScan) et de résumé de texte (PageRank) afin de regrouper les noeuds sémantiquement
proches que nous fusionnons dans une méme étape; (3) extraction de la meilleure pratique
qu’on identifie par le chemin du graphe parcourant les étapes les plus importantes pour at-
teindre 1’objectif, cette importance est calculée grace aux mesures de centralite des graphes
qui quantifient I'importance des noeuds dans un graphe orienté par ses le nombre de leur arc
entrant et sortant.

Les résultats obtenus ont démontré la supériorité de notre approche pour : (1) capturer
les pratiques similaires au but recherché par l'utilisateur, et ceci en optimisant le temps d’exé-
cution, (2) extraire les meilleure pratiques pour des requétes par rapport a un moteur de
recherche a partir d’un jeu de données réel.

Mots clés : Communauté de pratique, Bonne pratique, Extraction des connaissance procé-
durale, Graphe de connaissance, Synthese de texte, Apprentissage artificiel.



Abstract

Since the advent of the social and semantic web, in recent years new tools and sharing sites
such as Meta, Twitter, WikiHow, etc. have emerged, making the web a universal collection of
knowledge, where users geographically form communities of practice (CoP) online, these
CoPs are originally a concept of sociology but find their full development in the current web
where users share and exchange their know-how in different fields in the form of procedural
knowledge ( PK) called good practices.

These good practices are defined by a set of successive steps taken to achieve an objective.
Conceptualizing this procedural knowledge has become a major challenge in several fields
(information retrieval, intelligent applications, robotics...), knowledge extraction from data
base (KDD) is the field that is evolving to offer solutions. KDD combines different methods of
learning and knowledge representation in order to find solutions to explore unstructured data
in order to facilitate their exploitation and in this context several works have focused on the
exploration of procedural knowledge in different purposes, sometimes to create a knowledge
base or to identify instructions from procedural knowledge. Most of this work is in the field
of natural language processing, the goal we pursue is another, in this thesis we present a
new approach to extract and conceptualize good practices from the web, and extract the best
practice for a given query.

The proposed approach takes place in two phases: in the first one extracts good practices
from the web using a web scrapping method, after we represent them by oriented data graphs.
In the second phase, we extract the best practice for a given query by applying the techniques
of machine learning and text summarization on graphs. This phase takes place in three steps:
(1) search for practices similar to the user’s query, here we use the word embedding model to
identify sentences similar to the goal sought by the user; (2) Grouping and fusion of similar
steps, where we use unsupervised learning (DBScan) and text summarization (PageRank)
techniques to group semantically close nodes that we merge in the same step; (3) Extraction
of the best practice that is identified by the path of the graph traversing the most important
steps to reach the objective, this importance is calculated by measures of centrality of the
graphs which quantify the importance of the nodes in a graph oriented by the number of
their incoming and outgoing arc.

The results obtained demonstrated the superiority of our approach for: (1) capturing prac-
tices similar to the goal sought by the user, and this by optimizing the execution time, (2)
extracting the best practices for queries compared to a search engine from a real data set.

Keywords: Community of practice, Good practice, Procedural knowledge extraction,
Knowledge graph, Text synthesis, Machine learning.
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CONTEXTE

Depuis toujours l'esprit communautaire est au coeur du rapprochement des gens soit par
la religion, la géo-localisation, la langue, le domaine d’intérét, les liens du sang etc. La com-
munauté rassemble en elle-méme les individus partageant un intérét commun quel qu'il soit,
en sociologie Jean Lave et Etienne Wenger Lave et Wenger [1991] définissent un genre par-
ticulier de communautés, il s’agit de communauté de pratiques (CdP), ot l'on favorise le
partage de savoir faire dans un domaine particulier sous forme de bonnes pratique appelée
aussi connaissance procédurale décrite par un ensemble d’étapes successives pour atteindre
un objectif particulier, ainsi I’apprentissage collaboratif est inhérent a ces communauté en ce
que leurs membres apprennent les uns des autres en rendant leurs connaissances et pratiques
explicites, en les partageant avec d’autre membre de la méme communauté et en raisonnant a
leur sujet.

Les CdP sont différentes des organisations formelles et des situations d’apprentissage. En
fait, ce sont des groupes de personnes qui partagent une préoccupation, des problemes ou
une passion pour un sujet (domaine), approfondissent leurs connaissances pratiques et leur
expertise dans le domaine considéré (pratique) et interagissent de maniére continue (commu-
nauté). D’habitude, les CdP émergent souvent du contexte d’organisations ou d’associations
professionnelles existantes physiquement, o1 les gens sont déja impliqués dans des pratiques
professionnelles communes, mais avec I’ascension du web social et sémantique ces derniéres
années, on a vu émerger de multiples sites de parages, réseaux sociaux, et de plate forme
collaborative tels que Facebook, Twitter, WikiHow, etc. ce qui a donner un nouvel essor aux
CdP en ligne en les affranchissant des limitations géographiques et el leur facilitant via leur
outils le partage et 'échange instantanées et sans restrictions de connaissances.

Dans ce contexte notre travail vise a développer une approche pour conceptualiser les
bonnes pratiques au sein d'une CdP de santé en ligne afin d’accroitre I'apprentissage indi-
viduel et en groupe dans les communautés de pratique et de favoriser la réutilisation des
connaissances existantes du référentiel dans des cas similaires notamment celles qui traitent
du domaine de la santé, 1'objectif est d’extraire les bonnes pratiques dans une CdP et de
chercher a identifier la meilleure pour une requéte donnée en s’appuyant sur les techniques
d’apprentissage artificielles sur les graphes.

PROBLEMATIQUE ET MOTIVATIONS

Notre travail vise d’une part a conceptualiser les bonnes pratiques au sein d'une Com-
munauté de pratique (CdP) en ligne et d’autre part a extraire la meilleure pratique pour une
requéte donnée, ce qui revient a extraire et formaliser des connaissances procédurales dans
une base de données et de les explorer afin d’identifier la meilleure pratique qui répond au
mieux a la requéte recherchée. Plusieurs travaux de recherche se sont penchés sur le probleme
d’acquisition de connaissances procédurales qui est devenue primordiale pour les applications
avancées actuelles telles que SIRI I’assistant intelligent d’Apple, ou ALEXA l’assistant intelli-
gent développé par Amazon Lab qui effectuent des taches rapidement et simplement sur des
appareils dédiés ou encore dans le domaine de la robotique a titre d’exemple 1’application
Tenorth et al. [2011] qui utilise les connaissances procédurales extraites de site de partage du
web pour réaliser une crépe étape par étape par un robot. Un autre exemple d’application de
telles connaissances procédurales est la recherche d’information oti les moteurs de recherches
actuels exploitent les graphes de connaissances pour répondre aux requétes des nouveaux
utilisateurs qui recherchent davantage des connaissances explicites sur la fagon de faire les
choses plutdt que sur des informations basiques (date, heure, etc.).

Dans cette perspective le web offre 'avantage d’étre un recueil de connaissance mondiale
caractérisé par une abondance d’informations, mais exploiter de tel type d’information reste
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trés difficile de par le fait que ces connaissances sont semi ou généralement non structurées.
L’extraction des connaissances a partir de base de données « ECD » dit Knowledge Disco-
very in Data Base «KDD» en anglais est le domaine qui évolue pour offrir des solutions a
ce probleme. L'ECD propose un processus pour extraire et analyser des données a partir de
différente sources d’informations, dans notre cas il s’agit d’analyser et d’extraire les connais-
sances procédurales a partir de donnée web partagées par des membres de CdP en ligne et de
les représenter par un formalise adéquat dans le but d’extraire la meilleure pratique pour une
requéte donnée et assister 1'utilisateur dans son processus de recherche. Le probleme d’explo-
ration des données a fait I’objet de plusieurs travaux de recherches comme nous I’expliciterons
dans le chapitre 3, ce processus s’appuient sur différentes techniques d’analyse de réduction,
et de machine learning, etc. pour arriver a un résultat exploitable.

CONTRIBUTION

Ce travail a pour objectif de conceptualiser les meilleures pratiques au sein d'une CdP,
de ce fait notre contribution est la proposition d"une approche pour extraire et formaliser les
connaissances procédurales d'une part et d’autre part identifier la meilleure pratique pour
une requéte donnée.

Il est judicieux de constater que cette thématique que nous traitons touche des concepts
propres aux domaines de sociologie, marketing, etc. tel que définit par Jean Lave et Etienne
Wenger Lave et Wenger [1991] et il faut préciser aussi que dans la littérature a notre connais-
sance on ne trouve pas de critere de classification de meilleures pratiques, de ce fait dans le
chapitre 2 nous proposerons une définition formelle des bonnes pratiques, nous allons aussi
suggérer une définition de la meilleure pratique et proposer des moyens de classifications
pouvant aboutir a l'identification des meilleures pratiques. Dans ce document, nous présen-
terons aussi un état de I’art sur les deux principaux domaines autour des quels s’axent notre
problématique a savoir de l'extraction et la représentation des connaissances : dans le cha-
pitre 3 nous énumérons les principaux processus d’extraction existants et expliquerons ainsi
les différentes méthodes d’explorations de données et dans le chapitre 4 nous présenterons
les différents formalismes de représentation des connaissances, on poussera 1’état de I’art au
chapitre 5 ou nous relaterons les approches récentes connexes a notre problématique ainsi
qu’une synthése afin de comparer ces travaux.

Notre contribution majeure est la proposition d’une methode pour extraire les meilleures
pratiques au sein d’'une communauté de pratique en ligne basée sur les techniques d’appren-
tissage artificiel sur les graphes présentée dans le chapitre 6 de ce mémoire. Cette contribution
recouvre deux parties : la premiere concerne la conceptualisation des bonnes pratiques du
web dans une base de données graphique par une technique de web scraping qui recueille
les données textuelles du web. Ensuite les connaissances procédurales extraites sont formalisé
en un graphe orienté. La seconde partie de I'approche proposée porte sur l'extraction de la
meilleure pratique pour répondre a une requéte donnée, et ceci en se basant sur I’hypothése
qu’'une meilleure pratique est la pratique ayant en son sein les étapes les plus utilisées par les
autres pratiques visant a atteindre un objectif commun. La premiere étape de cette phase est
la recherche dans notre base de connaissances des pratiques similaires a 1’objectif recherché
par 1'utilisateur, dans ce cas la on propose une méthode mathématique intuitive basée sur le
modeéle de prolongement lexical de mots dit Word embedding en anglais, plus précisément on
utilise le réseau neuronal & deux couche Word2Vec Mikolov et al. [2013], qui effectue la repré-
sentation vectorielles des mots grace a leur contexte et on calcule ainsi la distance sémantique
entre les phrases représentant la requéte et les titres des bonnes méthodes existantes on ob-
tient ainsi un graphe orienté reliant un nceud initial qui représente la requéte de l'utilisateur
avec les noeuds qui représente les bonnes pratiques qui lui sont similaires ainsi que toutes les
étapes qui les décrivent. Afin de remédier a la redondance de certaines étapes qui peuvent étre



1.4

Chapitre 1. Introduction générale

sémantiquement identiques et unifier ainsi notre représentation graphique, nous procédons
dans la seconde phase au regroupement des nceuds similaires en utilisant la classification
non supervisée par 1'algorithme DBSCAN Ester et al. [1996], et a partir de chaque cluster de
neceuds obtenu on fusionne les étapes similaires par une technique de résumé de texte appelée
classement qui est inspirée du célebre algorithme de Google PageRank Brin et Page [1998].
Enfin dans la derniere étape on procede a l’extraction de la meilleure pratique répondant a
la requéte de l'utilisateur qui se traduit par l'identification du chemin ayant les étapes les
plus utilisées par les autres méthodes, et pour se faire on se base sur la théorie des graphe,
notamment sur la mesure d’importance dans un graphe exprimée en terme de centralité de
degré qui quantifie la popularité des nceuds dans les graphes par le nombre de leur voisins
(nombre d’arcs entrants et sortant d’un nceud), cette idée de centralité n’est pas nouvelle, elle
est utilisé dans plusieurs domaines surtout dans I’analyse des réseaux sociaux pour identifier
les personnes influentes et les communautés, etc. et en recherche d’information pour mesurer
I'importance d'un document. Dans notre cas on se basera sur le nombre d’arcs entrant des
noeuds parcourus par chaque chemin afin d’atteindre 1’objectif recherché pour quantifier la
valeur d’importance de tous les chemins existants dans le graphe et identifier ainsi le che-
min ayant les étapes les plus utilisée représentant la meilleure pratique pour la requéte de
l"utilisateur.

ORGANISATION DU DOCUMENT

Cette these est constituée de deux parties principales : la premiére intitulée «Etat de I'art»,
introduit le contexte dans lequel se place cette these et montre un état de I'art de notre pro-
blématique. La seconde partie du document intitulée « Contributions », présente 1’approche
proposée pour extraire et formaliser les bonne pratique d'une CdP en ligne d’une part et
d’autre part identifier la meilleure pratique pour une requéte donnée ainsi que 'ensemble des
expérimentations effectuées. L'état de 1’art quant a lui inclut quatre chapitres :

— Chapitre 2 : Communauté de pratique
Dans ce chapitre on introduit les fondements et les définitions de base des communau-
tés de pratiques, et des communautés en ligne en particulier, nous proposons aussi de
définir les meilleures pratiques et plus formellement les bonnes pratiques, et enfin nous
présentons les différents systemes de classification des connaissances procédurales.

— Chapitre 3 : Extraction des connaissances
Ce chapitre est consacré a une étude bibliographique des différentes méthodes d’ex-
traction de connaissances a partir de base de données ECD, nous présenterons les
différentes définitions de I'ECD, et nous ferons une distinction avec la fouille de don-
née, nous verrons les principaux types de données a explorer et la classification des
méthodes de fouilles existantes.

— Chapitre 4 : Représentation des connaissances
Ce chapitre est consacré a 1’autre domaine de la problématique qui est la représentation
des connaissances, nous présentons ainsi les différentes définitions du domaine ainsi
que les principaux formalismes de représentation, et les différents problemes qu’on
peut retrouver lors du processus de modélisation.

— Chapitre 5 : Travaux connexes : approches d’extraction et de représentation des
connaissances procédurales
Ce chapitre présente les principaux travaux récents traitant de notre domaine ainsi
qu'une étude comparative de ces derniers, nous présentons ainsi les différentes mé-
thodes d’ECD utilisées par les travaux connexes pour extraire et formaliser des connais-
sances procédurales afin de favoriser leur réutilisation et leur exploitation dans diffé-
rents domaines.
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La seconde partie du document regroupe trois chapitres :

— Chapitre 6 : Extraction des meilleures pratiques au sein d’'une communauté de pra-
tique par I’apprentissage artificiel sur les graphes
Ce chapitre est consacré a notre proposition, nous y exposerons notre contribution
d’une approche visant a conceptualiser les bonnes pratiques au sein d'une commu-
nauté de pratique en ligne et identifier la meilleure pratique pour une requéte donnée.
Nous déroulerons aussi un exemple d’application a petite échelle afin de mieux expli-
citer notre méthode.

— Chapitre 7 : Implémentation et expérimentations
Ce chapitre est consacré a 1'expérimentation et a 1’évaluation de notre approche Nous
y présentons les résultats d"une expérimentation visant a valider I’approche adoptée et
a tester les algorithmes congus.

— Chapitre 8 : Conclusion et Perspectives
Ce chapitre est une synthese des nos principales contributions et du travail que nous
présentons dans ce document, nous y débattons aussi des perspectives possibles de ce
travail.
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Chapitre 2. Communautés de pratiques

2.1 INTRODUCTION

On parle souvent de communauté : communauté musulmane communauté de médecin,
communauté de jeunes, etc. Ce concept englobe en fait un ensemble d’individus ayants soit
des caractéristiques communes ou partageant des objectifs, des croyances ou encore des sa-
voirs faires similaires. Cette notion prend une identité particuliere quand l'activité principale
de la communauté s’axe autour de partage de pratique bien définit, on parle alors de com-
munauté de pratique. La pratique en elle-méme peu importe le domaine qu’elle recouvre, est
vue comme un modeéle a suivre afin de réaliser une tache bien définie. Elle peut étre caracté-
risée comme étant une bonne pratique si celle-ci a fait ses preuve au sein d'un membre de la
communauté.

Dans ce chapitre nous allons présenter selon la littérature les communautés de pratique
leurs objectifs et caractéristiques, nous étendrons le concept aux communautés du web. Nous
spécifierons par la suite la différenciation entre le concept de bonne et meilleure pratique

2.2 COMMUNAUTE DE PRATIQUE (CpPs / Coprs : COMMUNITIES OF PARCTICES)

2.2.1 Concept et définition

La notion de communauté de pratique a été développée par Jean Lave et Etienne Wenger
Lave et Wenger [1991], Wenger [2000] comme base d'une théorie sociale de 1’apprentissage.
Une communauté de pratique est une collection de personnes qui s’engagent de fagon conti-
nue dans une entreprise commune.

La valeur de la notion de communauté de pratique réside dans le fait qu’elle identifie
un groupement social non en raison de caractéristiques abstraites partagées par exemple la
classe sociale, le genre ou le rapprochement géographique par exemple le quartier, le lieu de
travail, mais en vertu de la pratique partagée. Dans le cadre d'une activité conjointe réguliere,
une communauté de pratique développe des fagons de faire des choses, des points de vue,
des valeurs, des relations de pouvoir, des moyens de parler. Au sein du groupe, les individus
créent des connaissances et les échangent entre eux.

Afin de conclure a une communauté de pratique, un sentiment d’appartenance au groupe
est nécessaire, et doit étre constaté par les membres eux-mémes. Ce sentiment dépend entre
autres du niveau d’implication de chacun au sein du groupe, et de I'impression de partager
une identité commune. De maniere globale, trois éléments sont essentiels a la constitution
d'une communauté de pratique :

— Le domaine : une communauté de pratique a une identité définie par un domaine
d’intérét partagé. L'adhésion implique donc un engagement envers le domaine.

— La communauté : dans la poursuite de but particulier, les membres du groupe s’en-
gagent dans des activités et des discussions conjointes, s’entraident et partagent des
informations. Ils établissent des relations qui leur permettent d’apprendre les uns des
autres.

— La pratique :une communauté de pratique n’est pas seulement une communauté d’in-
térét. Les membres d'une communauté de pratique sont des praticiens. Ils développent
un répertoire de ressources partagé : les expériences, les histoires, les outils, les moyens
d’aborder les problémes récurrents, bref une pratique partagée.

2.2.2 Objectifs d’'une communauté de pratique

Les communautés de pratique peuvent avoir différents objectifs Wenger et Snyder [2000]
tels que piloter une stratégie, donner naissance a une nouvelle activité, résoudre un probleme,
promouvoir la diffusion des bonnes pratiques, développer les compétences professionnelles
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des individus, aider les entreprises a embaucher et a retenir les meilleurs talents. Au sein
d’une communauté de pratique, les gens partagent des connaissances qui sont habituellement
tacites et c’est au moyen du dialogue que ces connaissances s’expriment et peuvent alors étre
repérées, identifiées, échangées. Les membres d'une communauté échangent des idées sur
leur pratique de travail et expérimentent des nouvelles méthodes et idées. Ils s’engagent dans
des discussions qui contribuent parfois a remettre en question les théories en usage. Ils in-
novent en développant de nouvelles routines de résolution de problemes. Autrement dit, les
participants d’une communauté de pratique s’engagent développent et raffinent leurs struc-
tures cognitives. De plus, ces communautés participent a la formation et a la transformation
des pratiques, des idées et de la culture organisationnelle.

2.2.3 Communauté de pratique et apprentissage

L'origine et l'utilisation principale du concept de communauté de pratique ont été dans
la théorie de I'apprentissage Wenger [1998]. Les gens pensent généralement a I’apprentissage
comme une relation entre un étudiant et un enseignant, mais les études d’apprentissage ré-
velent un ensemble de relations sociales plus complexes par lesquelles 1’apprentissage a lieu
principalement avec des compagnons et des apprentis plus avancés. Le terme «communauté
de pratique» a été inventé pour se référer a la communauté qui agit comme un programme
d’études vivant pour 'apprenti.

L’apprentissage implique la participation a une communauté de pratique. Et cette partici-
pation se réfere non seulement aux événements locaux d’engagement dans certaines activités
avec certaines personnes, mais a un processus plus englobant d’étre des participants actifs
dans les pratiques des communautés sociales et de construire des identités par rapport a
ces communautés. L'apprentissage est un ensemble de relations évolutif et continuellement
renouvelé. Au début, les gens doivent rejoindre les communautés et apprendre a la périphé-
rie, a mesure qu’ils deviennent plus compétents, ils se déplacent plus vers le «centre» de la
communauté en particulier. L’apprentissage n’est donc pas considéré comme l’acquisition de
connaissances par les individus tant qu'un processus de participation sociale.
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2.2.4 Les communautés de pratiques du web social

Avec 'avenement du web social et sémantique, nous avons vu l'apparition de nombreux
sites de partages tels que Facebook, Youtube, Wikipedia, Wikihow, etc. cet essor a crée ce
qu’'on appelle les communautés virtuelles, ot des groupes de personne a travers internet
interagissent entre eux, afin de partager et d’échanger des données et ainsi créer des liens, qui
forment ce qu’on appelle aujourd’hui les réseaux sociaux.

A travers les années, ces communautés se sont de plus en plus spécifié et affinée grace aux
différents outils et plates formes du web selon I’objectif et les intéréts des participants, créant
ainsi par exemple des blogs spécialisés en cuisine, en jeux vidéo, en TIC, etc. Ou encore des
groupes de partages de praticiens ou d’experts en santé ou en enseignement, etc. Par analogie
au concept communautés de pratiques définit par Wenger, les communautés en lignes ont
développé des identités spécifique a des domaines d’intérét, basé sur 1’échange et le partage
d’information, savoir faire, on encore de pratique. Donc une communauté virtuelle partageant
les pratiques peut étre communément appelée communauté de pratique en ligne, néanmoins
le processus de réification dans ce cas reste difficile du fait que les connaissances partagé ne
sont pas structurées ou sont semi structurées.

2.3 LES BONNES PRATIQUES ET LES MEILLEURES PRATIQUES

2.3.1 Définitions

Selon le dictionnaire Sensagent [2016], le terme «bonnes pratiques» désigne, dans un
milieu professionnel donné surtout en entreprise, un ensemble de comportements qui font
consensus et qui sont considérés comme indispensables par la plupart des professionnels du
domaine, qu'on peut trouver sous forme de guides de bonnes pratiques(GBP). Ces guides
sont congus par les filieres ou par les autorités. Ils peuvent se limiter aux obligations légales,
ou les dépasser. Comme les chartes, ils ne sont opposables que s’ils ont été rendus publics. Ils
sont souvent établis dans le cadre d'une démarche qualité par les filieres.

Selon ONUAA [2014], Une bonne pratique n’est pas seulement une pratique qui est bonne,
mais une pratique ayant fait ses preuves et permis d’obtenir de bons résultats. C’est une
expérience réussie, testée et validée a travers différentes phases de reproductibilité et qui, des
lors, peut étre recommandée comme modele et mérite d’étre partagée, de sorte qu'un plus
grand nombre de personnes peuvent ’adopter.. Elle doit aussi étre évolutive et adaptative
afin de s’adapter a de nouveaux défis et s’Taméliorer a mesure que des améliorations sont
découvertes.

Plus formellement, nous définissons une bonne pratique comme une méthode ou un pro-
cessus utilisé pour atteindre un objectif particulier ce processus n’est pas figé dans le temps il
peut a tout moment évoluer, ou changer selon le contexte. En outre ce processus représente un
savoir-faire sous forme de procédure constituée d’'un ensemble d’étapes successives, chaque
processus peut en amont nécessiter 1"utilisation d’objet ou de contrainte spatio-temporelle spé-
cifique au contexte de la connaissance véhiculée et de l'objectif a atteindre, par exemple si la
communauté partagent des pratiques culinaires, elles peuvent avoir recours a des ustensiles
de cuisines ou encore a des ingrédients spécifiques, et en méme temps étre assujetties a des
contraintes temporelles et environnementales de temps et de degrés de cuisson nécessaires a
la réussite de la pratique. La figure 2.2 représente une bonne pratique comme un processus
tel qu’il est définit dans cette section.

Par ailleurs si on passe maintenant au concept de meilleure pratique nous trouverons
des définitions spécifiques au domaine telles qu’en économie et en gestion, ott 'on définit
une meilleure pratique comme une méthode, ou un ensemble de méthodes de travail, qui
est officiellement reconnue comme la meilleure a utiliser dans une entreprise ou une indus-
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FIGURE 2.2 — Représentation de la bonne pratique

trie particuliere Dictionary [2020]. Elle est considérée comme le moyen le plus efficace pour
atteindre un résultat particulier Techopedia [2012].

Faire la différence entre une bonne et une meilleure pratique est une chose assez subjective,
une bonne pratique est certainement une méthode qui fonctionne et qui a fait ses preuves
pour atteindre un certain objectif, une meilleure pratique serait donc une bonne pratique triée
et sélectionnée parmi d’autres bonnes des méthodes dans un contexte bien défini selon des
criteres de comparaison ou de votes qui ont démontré la supériorité de cette pratique par
rapport aux autres.

2.3.2 Comparaison des bonnes pratiques

Afin d’identifier la meilleure pratique, il est nécessaire de mettre au point un systeme
d’évaluation. Dans cette section nous proposons des criteres de comparaison des bonnes pra-
tiques notamment sur le web.

— Systeme de notation et d’évaluation
Selon le dictionnaire CNRTL [2012] la notation est 1’action de traduire I'appréciation
d’un travail par une note en chiffres ou en lettres accompagné généralement d'un com-
mentaire. L'évaluation, consiste a établir une comparaison entre un produit, une ré-
ponse, une idée, etc. donné et une norme de référence. Ces deux concepts nous suivent
depuis notre scolarisation, on les considere comme des repéres dans tout systeme de
comparaison afin de se positionner, et ils ont pris plus d’ampleur depuis l'apparition
du e-commerce, ol toute transaction, tout produit en vente est soumis a un systeme
d’évaluation, et de notation, si un client veut acheter un article, louer un hébergement,
consulter un médecin, etc. il n'a qu’a se référer au systéme de notation mis en ligne
grace aux algorithmes du web, le nombre d’étoile lui donnera un avis sur 1'apprécia-
tion des gens, leurs commentaires et avis peut renforcer ou dissuader le client dans
sa démarche. De méme un membre d'une communauté en ligne dans sa quéte de la
meilleure pratique pour réaliser un but précis peut se référer aux systémes de notation
afin de choisir la méthode pour achever son objectif, a titre d’exemple quelqu'un cher-
chant a faire des crépes trouvera un grand nombre de facon de faire qui différent, la
notation et les avis peuvent ’aider a choisir la bonne pratique. Néanmoins ces systemes
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d’évaluation restent subjectifs a ’avis de chacun et a la vision personnelle de I'individu
selon son contexte qu'une fagon de faire est plus avantageuse qu’une autre.

— Systéme basé sur un critere d’optimisation :

Dans certain cas, un membre d'une communauté de pratique peut chercher a réali-
ser un but tout en optimisant un critére particulier ou méme en combinant plusieurs,
dans ce cas la le facteur d’optimisation peut étre utilisé pour comparer les bonnes pra-
tiques et identifier la meilleure. L’objet ou le facteur a optimiser peut différer selon la
situation : le temps peut étre un facteur important, on peut chercher la meilleure fa-
¢on d’accomplir une tdche dans un temps précis, ou encore dans un espace limité en
utilisant une liste fini d’objet, par exemple quelqu'un peut vouloir faire du pain avec
un nombre minimum d’ingrédient et dans un laps de temps. Dans ce cas le systeme
d’optimisation peut se baser sur les méthodes de recherches opérationnelles afin de
comparer les bonnes pratiques. Ces situations 1a restent a exploiter dans un contexte
bien précis relatif aux choix et conviction de l'utilisateur et peuvent ne pas refléter de
maniére fiable et globale la supériorité d'une pratique par rapport a une autre.

— Systeme de comparaison par étapes :

Sil'on se réfere a la définition formelle d'une bonne pratique citée dans les paragraphes
précédents, ce serait un ensemble d’étapes successives suivies pour achever un but pré-
cis, comparer donc les bonnes pratiques entre elle revient & comparer leur complétude
par rapport aux étapes qu’elles empruntent, c.a.d. qu'une meilleure pratique serait une
procédure utilisant en son sein un ensemble d’étapes communes a d’autres bonnes
pratiques pour atteindre un objectif commun. En d’autres termes, la meilleure pra-
tique est une bonne pratique regroupant I’ensemble des étapes les plus utilisées par
d’autres bonnes pratiques pour atteindre le méme objectif. L'idée d’un tel systéme de
comparaison existe déja dans plusieurs domaines par exemple dans 1’analyse des ré-
seaux sociaux on peut identifier les personnes influentes par I'importance de leurs liens
d’amitié, ou encore dans la recherche d’information pour le classement des documents
web (Ranking) notamment si I’on fait référence au fameux algorithme «PageRank» Brin
et Page [1998] utilisé par les moteurs de recherche de Google qui dit qu'une page est
importante si elle est pointée par un nombre élevé d’autres pages, donc les sites les plus
importants sont classés en fonction de leur popularité est qui vaut au nombre de fois
qu’il seront cités par d’autre sites. Par analogie nous pouvons appliquer le fondement
du Page Rank pour avoir un systeme de comparaison des bonnes pratiques par rap-
port a la popularité des étapes qu’elles contiennent, ainsi la pratique qui empruntera
les étapes les plus utilisées par les autres pratiques pour atteindre le méme objectif sera
considérée comme supérieure aux autres.

Dans cette section, nous avons proposé trois systemes de comparaison afin d’évaluer les
bonnes pratiques car il n’existe pas dans la littérature concretement de fondement pour le
faire. Il est possible toutefois de combiner deux ou les trois systemes de comparaison proposés
selon le contexte de la requéte du membre de la communauté afin d’identifier la meilleure
pratique, par exemple si un utilisateur veut savoir quelle est la meilleure méthode pour perdre
du poids dans une durée de temps limitée, le systeme de comparaison peut s’appuyer sur la
popularité étapes des bonnes pratiques ou sur le systeme de notation tout en prenant en
compte le facteur de temps comme variable a optimiser.

CONCEPTUALISATION DES BONNES PRATIQUES

La conceptualisation des bonnes pratiques au sein d'une communauté est le fait de rendre
sous forme de concept les connaissances partagées en les formalisant, ’enjeu principal est
lI'identification et le partage des connaissances procédurales afin de favoriser le processus
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d’apprentissage au sein de la communauté de partage. Il est donc nécessaire de développer
une approche pour extraire les connaissances dans une communauté, et de choisir un model
de représentation afin de rendre ces pratiques réutilisables par les autres membres, toutefois
il est laborieux de faire un tel processus manuellement, il est donc nécessaire d’automatiser
I'extraction et la représentation des connaissances, de plus il reste difficile de trouver une base
de bonnes pratiques exploitable. Dans ce contexte le web fournit une source de connaissance
idéale puisqu’il héberge un grand nombre de site de partage et de communauté en ligne, le
probléme reste que le formalisme de données en ligne est généralement semi ou pas structuré
du tout ce qui rend leur exploitation difficile. Actuellement, plusieurs travaux de recherches
tentent d’extraire et de formaliser les connaissances procédurales du web, car de tels données
sont devenues la base des application modernes tel que SIRI ou Alexa, leurs utilisation est
tout aussi importante pour les moteurs de recherches qui ne se contentent plus de retourner
des informations élémentaires tel que 1’heure ou la météo, mais de répondre au mieux aux
requétes complexes des utilisateurs cherchant plus les méthodes de faire tel que «comment
soigner le COVID» ou encore «comment faire des plantations en lasagne». Donc la probléma-
tique de conceptualisation des bonnes pratiques au sein des communautés de pratiques traitée
dans ce mémoire est relative au domaine d’extraction et de représentation des connaissances
du web.

CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons vu le concept de communautés de pratique définit par Wen-
ger. Conceptualiser les bonnes pratiques partagées dans de ces communautés notamment
celles du web est une entreprise tres intéressante a exploiter surtout dans le domaine de la re-
cherche d’information avancée et dans les technologies d’informations et de communications
actuelles. Ceci reviendrait a traiter les méthodes d’extraction et de représentation des connais-
sances procédurales sur le web. Dans ce contexte dans le chapitre suivant nous présenterons
les principales approches d’extraction de connaissances existantes dans la littérature.
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Chapitre 3. Extractions des connaissances

INTRODUCTION

De nos jours, la quantité d’informations partagée sur le web dépasse de loin notre capa-
cité a réduire et a analyser ces données sans 1'utilisation de techniques d’analyse automati-
sées, surtout avec I'avenement du web social et sémantique et des différentes technologies
en ligne. Parmi les données partagées, on retrouve de plus en plus les connaissances sous
forme procédurales dites bonnes pratiques qui priment dans les communautés en ligne du
fait que l'internaute d’aujourd’hui recherche davantage des informations sur la facon de faire
les choses plutdt que des informations basiques telles que 1'heure et le climat. L'enjeu majeur
dans ce cas est d’extraire ces connaissances procédurales afin de les automatiser et faciliter
leur réutilisation.

La découverte de connaissances dans les bases de données (ECD) est le domaine qui évolue
pour offrir des solutions d’analyse automatisés. Ce sont de nouvelles approches méthodolo-
giques qui tendent a extraire et a explorer les connaissances a partir de différente source. Le
concept d’Extraction de Connaissance a partir de Données (ECD) ou Knowledge Discovery
in Data Base (KDD) a été inventé lors du premier atelier KDD en 1989, pour souligner que
la connaissance est le produit final d'une découverte piloté par les données. Il a été popula-
risé dans l'intelligence artificielle et dans le domaine d’apprentissage automatique Piatetsky-
Shapiro [1991].

L’ECD est souvent confondu dans la littérature avec le concept de fouille de donnée (da-
tamining en anglais, appelé également exploitation stratégique de données) et sont parfois
considérés comme synonymes Feldman et al. [1999]. Cependant, la définition la plus partagée
du concept de datamining le voit comme la phase essentielle de recherche de connaissances
intervenant dans le processus plus général de découverte de connaissances dans les données
Fayyad et al. [1996].

Dans ce contexte nous présenterons dans ce chapitre 1’extraction des connaissances a partir
de données, nous parcourons les principaux modeles d’ECD présents dans la littérature, et
nous verrons par la suite les méthodes de fouille de données.

EXTRACTION DES CONNAISSANCES

La notion de découverte de connaissances revét plusieurs termes comme celui d’Extrac-
tion de Connaissances a partir de Données (ECD) et sa traduction en anglais «Knowledge
Discovery in Databases (KDD) », aussi comme celui de constitution de modeles (patterns)
a partir des données, ... Quelque soit la terminologie utilisée, 'essence méme de I’ECD est
la découverte non triviale, a partir de données, d’une information implicite, précédemment
inconnue et potentiellement intéressante. Une telle « information » extraite d'une base de
données devient alors une « connaissance » Frawley et al. [1992] et Kodratoff [1995].

En 1996 Fayyad et Shapiro définissent le processus KDD Fayyad et al. [1996].comme un
processus non trivial, permettant 'identification, au sein des données, de nouveaux patterns
valides (pour de nouvelles données avec un bon degré de certitude), potentiellement utiles
(i.e. devraient conduire vers des décisions utiles), et les plus compréhensibles possible (par
des humains)... ., par des moyens automatiques ou semi-automatiques, de grandes quantités
de données en vue d’extraire des motifs intéressants.

LES MODELES DU PROCESSUS DE L’ECD

L’extraction des connaissances a partir des données s’effectuent selon un processus bien
P

précis, qui englobe par un ensemble d’étapes successives. Chaque étape commence apres que

les précédentes soient bien finalisées, parce qu’elle utilise les sorties des étapes précédentes et
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Le processus est aussi itératif, ce qui signifie que parfois il peut étre nécessaire de refaire les
pas précédents.

Plusieurs modele d’ECD ont été proposé dans littérature, le premier processus KDD de
base a été proposé en 1996 par Oussama Fayyad Fayyad et al. [1996], qui a été amélioré
ultérieurement. Le modele de Fayyad comprend 9 étapes successives comme montré dans la
figure 3.1 :

— Premiere étape :

C’est le pas initial de ce processus, ot on cherche a développer et comprendre le do-
maine de l’application et a identifier 1’objectif du processus de KDD du point de vue
du client.

— Deuxiéme étape :

A ce niveau on se concentre sur la création d’un groupe de données cible sur lequel va
étre appliqué le processus d’exploration.

— Troisieme étape :

Dans cette étape, on procede au nettoyage des données grace a des opérations de base
comprennent la suppression du bruit ou les valeurs aberrantes.

— Quatriéme étape :

Cette étape concerne la transformation des données, elle est tres importante pour la
réussite du projet et doit étre adaptée en fonction de chaque base de données et des
objectifs du projet. A ce stade il faut chercher les méthodes correctes de représentation
des connaissances permettant de réduire le nombre effectif de variables a étudier. Une
fois que toutes ces étapes seront terminées, les étapes suivantes seront liées a la partie
de datamining.

— Cinquiéme étape :

A ce niveau on doit sélectionner la tache d’exploration de données appropriée; afin de
réaliser 1’objectif du processus de 'ECD. Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées : la
classification, la régression, le clustering, etc.

— Sixieme étape :

Cette étape repose sur le choix de I’algorithme d’exploration de données (datamining).
On doit sélectionner la méthode (s) a utiliser pour la recherche de tendances ou modeéles
dans les données.

— Septiéme étape :

C’est ici qu’on effectue 1’exploration de données au sens propre du terme a travers
I'implémentation de 1’algorithme de Data Mining . Comme 1'utilisateur final peut étre
plus intéressé a comprendre un modele particulier. Cette étape propose de faire une
recherche de motifs d’intérét dans une forme particuliére de représentation ou d'un
ensemble de représentations telles que les regles de classification ou d’arbres, de ré-
gression, ou le clustering, etc.

— Huitiéme étape :

Cette étape inclue 1’évaluation et l'interprétation des motifs découverts. Cette étape
donne la possibilité de retourner a une des étapes précédentes, mais aussi d’avoir
une représentation visuelle des motifs, d’enlever les motifs redondants ou non-
représentatifs et de les transformer dans des termes compréhensibles pour 1'utilisateur.

— Neuviéme étape :

C’est ici qu’on effectue la consolidation des connaissances découvertes, a travers leur
intégration dans un autre systeme.

Une autre approche plus moderne de 1’extraction des connaissances a partir des données
est celle de Zigheb et Rakotomalala [2002], qui comme le montre le schéma de la figure 3.2,
se veut un peu différente, on distingue ainsi deux niveaux dans le processus d’ECD : «niveau
opérationnel et décisionnel» et le «niveau analyse». Le niveau opérationnel ou décisionnel
s’appelle le front office. Le front office exploite les connaissances qui lui sont fournies par
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FIGURE 3.1 — Le processus d’ECD Fayyad et al. [1996]

les services études en vue de gérer au mieux la relation avec le client, par exemple dans
les sites de vente en ligne, dés qu’un nouveau client se connecte, les connaissances sur ses
préférences et son profil sont extraites afin de lui proposer les services et produits qui lui sont
le plus adaptés. Les services études sont généralement situés en back office c’est le niveau
analyse, qui est au centre des opérations d’extraction des connaissances a partir des données.
Les données issues des bases de données de production, en service en front office, alimentent
les entrepots de données qui seront utilisées en ECD. Généralement, le processus d’ECD, se
déroule en quatre phases : acquisition des données, prétraitement et mise en forme, fouille de
et analyse, validation et mise en forme des connaissances (figure 3.2) :
— Phase 1 Acquisition des données :
Dans cette phase on cible, méme de fagon grossiere, ’'espace des données qui va étre
exploré. Il est généralement question ici aussi de nettoyer les données qui sont visées.
A Tlissue de la phase, I'analyste est, a priori, en possession d'un stock de données
contenant potentiellement I'information ou la connaissance recherchée.
— Phase 2 Prétraitement des données :
Les données issues de la phase d’acquisition ne sont pas nécessairement toutes exploi-
tables par des techniques de fouille de données. On peut y trouver des textes de lon-
gueurs variables, des images, des enregistrements quantitatifs ou des séquences vidéo.
La préparation consiste a homogénéiser ces données. Le pré-traitement des données
est donc l'acte de modélisation des connaissances dans la quelle 1’expert devra choi-
sir un canevas pour représenter les données et éventuellement effectuer une série de
transformations afin de les adapter aux méthodes d’exploitation.
— Phase 3 de fouille de données :
La fouille de données concerne le datamining et est au coeur du processus de 1’'ECD.
Cette phase fait appel a de multiples méthodes issues de la statistique, de l'apprentis-
sage automatique, de la reconnaissance de formes ou de la visualisation. Les méthodes
de datamining permettent de découvrir ce que contiennent les données comme infor-
mations ou modeles utiles.
— Phase 4 de validation et de mise en forme :
Les modeles extraits, notamment par les méthodes d’apprentissage supervisées, ne
peuvent étre utilisées directement en toute fiabilité. Nous devons les évaluer, c’est-
a dire les soumettre a 1'épreuve de la réalité et apprécier leur justesse. Le procédé
habituel consiste a estimer au mieux le taux d’erreur du modeéle. Ainsi, 1'utilisateur
décidera d’appliquer ou non le modéle de prédiction en connaissance des risques qu’il
prend.
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FIGURE 3.2 — Processus général d’ECD Zigheb et Rakotomalala [2002]

En partant du modele de Fayyad Fayyad et al. [1996] dans les derniéres années, les efforts
ont été orientés pour trouver d’autres processus ou méthodologies d’ECD. Il existe plusieurs
autres modeles qu’on ne peut pas citer de maniere exhaustives par exemple on retrouve dans
Kurgan et al. [2001] une classification des modeles d’ECD orientés vers la recherche ou l'in-
dustrie. Parmi les modéles orientés vers la recherche on cite celui d’Anand et Buchner Anand
et al. [1998a], Anand et al. [1998b] qui ont développé une méthodologie hybride en 8 étapes
pour résoudre les problémes de ventes croisées et pour analyser les données de marketing sur
Internet. Ces huit étapes comportent : l'identification des ressources humaines (identifie les
ressources humaines et leur role), la spécification du probléme (divise le projet en plusieurs
taches et chaque tache sera résolue par une méthode particuliere de fouille de données), la
prospection de données (analyse 1'accessibilité et la disponibilité des données) I'licitation (ex-
traction) des connaissances du domaine, la spécification de la méthodologie de data mining
pour résoudre le probleme., le pré-traitement des données(suppression des valeurs aberrantes,
des données bruitées, transformation et codage, etc. ), la fouille des données : découvre des
motifs dans les données pré-traitées. et enfin la validation et visualisation de connaissances
découvertes. L'autre modéle orienté aussi vers la recherche, est celui de Kurgan et al. [2001]
qui a été proposé pour répondre aux besoins académiques. Ce modele est constitué de six
étapes, on commence en premier lieu par comprendre et déterminer les objectifs du domaine
et du data mining, et ensuite par comprendre les mécanismes pour collecter, explorer et véri-
fier les données, les étapes suivantes concernent respectivement : la préparation des donnée,
I'implémentation de différents algorithmes de fouille de donnée, I'interprétation des résultats
et la recherche des améliorations possibles pour les algorithmes et en dernier lieu la création
d’un plan pour superviser I'implémentation des connaissances découvertes, la documentation
du projet, 'extension de l'application dans d’autres domaines.

Dans la catégorie des modeles orientés vers 1'industrie on retrouve le modéle de l'institut
SAS SAS [1998] qui divise la fouille de données en cinq étapes représentées pas I’acronyme
SEMMA « Sample, Explore, Modify, Model, Asses »>. SEMMA est intégré comme outil en
enterprise, ce qui differe de 'ECD qui est un processus ouvert pouvant étre appliqué dans
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plusieurs environnements. Cette méthodologie extrait des échantillons d'un vaste ensemble
de données, ensuite explore ces données en recherchant les tendances et les anomalies impré-
vues afin de mieux les cerner. En troisiéme point les données sont modifiées en transformant
les variables afin de s’axer sur le processus de sélection de modeles. On effectue alors la
modélisation automatique des connaissances grace a un logiciel qui permet de rechercher au-
tomatiquement une combinaison des données qui prédit de fagon fiable le résultat souhaité.
Et enfin on évalue l'utilité et la fiabilité des résultats du processus de Data Mining. La figure
3.3 illustre les taches d’ECD par la méthodologie SEMMA.
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Modify Variable Data
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" — |
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FIGURE 3.3 — Les étapes dans la méthodologie SEMMA SAS [1998]

Le modele industriel le plus connu reste le CRISP-DM développé pour répondre aux be-
soins des projets industriels de data mining, il a été utilisé dans de domaines comme : 1'in-
génierie, la médecine, les ventes, le marketing, etc. CRISP-DM est décrit comme un processus
hiérarchique constitué par plusieurs taches, avec quatre niveaux d’abstraction : la phase, la
tache générique, la tache spécialisée et I'instance du processus Shearer [2000] . CRISP-DM est
I'acronyme de CRoss-Industry Standard for Data Mining et contient un cycle de six étapes :
Business understanding (La compréhension du business) : cette phase initiale porte sur la com-
préhension des objectifs et des exigences du projet, Data understanding (La compréhension
des données) : cette phase sert a se familiariser et identifier les données exploitables; Data pre-
paration (La préparation des données) : cette phase concerne le pré-traitement des données;
Modeling (La modélisation) : durant cette étape on sélectionne I’ensemble des méthodes pour
modéliser les données; Evolution (L'évolution) : & ce niveau le(s) modele(s) sont évalué(s) et
les étapes suivies pour la construction du modele sont réévaluées pour s’assurer que le projet
respecte les objectifs du business, définis au début du projet; et Deployment (Déploiement) :
cette phase concerne l'organisation et la présentation des connaissances extraites d'une ma-
niere utilisable par le client. Cette séquence de phases n’est pas obligatoire. On peut aller
entre les phases, comme suggéré dans la figure 3.4 par la fleche qui indique les plus impor-
tantes et fréquentes dépendances entre les phases. CRISP-DM ne guide pas l'utilisateur sur
comment les taches doivent étre réalisées, mais le modele est facile a comprendre et tres bien
documenté.

On retrouve dans tous ces modeles les mémes étapes importantes qui se répetent des fois
sous diverse appellations, et qui font le processus d’extraction des connaissances, a savoir
de maniere successive : la sélection et le pré-traitement des données, la modélisation ou la
transformation des données, la fouille des données, et dans certain cas l’évaluation ou le
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VCompréhension pe= Compreéhension
du domaine des données

Préparation
des données

Deéploiement

Evaluation

Modéelisation

FIGURE 3.4 — Le cycle de vie du CRISP-DM Shearer [2000]

déploiement des données. Le choix de la méthodologie reste au bon vouloir de I’analyste et
dépend du type de donner a extraire et des objectifs de I'ECD.

FOUILLE DE DONNEES

La fouille de données est connue sous différentes appellations dans les différentes commu-
nautés, on retrouve les termes comme : la recherche de patterns dans les données ou encore
I'exploration de données, I’extraction de la connaissance, la découverte d’informations, la ré-
colte d’information, 1’archéologie des données, et le traitement de modele de données et le
datamining Fayyad et al. [1996]. Cette discipline est apparue au milieu des années 9o avec
le développement des datawarehouse, vu l'expansion de la masse de données il est devenu
nécessaire de trouver le moyen d’analyser et d’exploiter toutes ces informations stockées. La
fouille de données représente la phase de recherche de connaissances dans le processus plus
général de découverte de connaissances dans les données (KDD : knowledge discovery in
data) Fayyad et al. [1996], qui consiste a utiliser un ensemble de techniques et d’algorithmes
afin d’extraire des connaissances implicites et potentiellement utiles, pouvant servir de sup-
port au processus de décision. Son objectif principal est d’étre soit prédictive, soit descriptive.
Prédictive dans le sens de prédire la valeur future des variables étudiées et descriptive dans
le sens de la production de modéle expliquant les données sous étude Kantardzic [2003].

Entrepot " Fouille de ‘ -
% = ( ) i Connaissances

données

Données

FIGURE 3.5 — La fouille de données dans le processus d’ECD

Le data mining differe selon le type de données a analyser (texte, image, multimédia, web),
on retrouve alors :
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Texte Mining :

La fouille de données textuelles ou texte mining vise a définir des stratégies pour exploi-
ter les textes en format libre Zigheb et Rakotomalala [2002]. Le texte a explorer se retrouve
souvent sous forme de rapports, de courriers, de publications de manuel, etc.

L'image mining :

A linstar des données textuelles, les données sous formes d’images peuvent également
étre traitées par des les techniques de data mining en vue d’extraire des connaissances. Celles-
ci permettraient d’identifier, de reconnaitre ou de classer automatiquement des bases volumi-
neuses d’images utilisant des fichiers d'index. A chaque image sera associée une série d’index
qui donnent des indications sur son contenu. Le plus souvent cette indexation est effectuée
manuellement. Pour étre exploitées par des méthodes de data mining, les images doivent
également subir une série de prétraitement en vue d’obtenir des tableaux numériques.

Le multimédia mining :

Le multimédia mining obéit aux mémes principes que ceux établis pour le texte et les
images. Dans le multimédia mining nous avons au moins deux objets a coder : les images et
le son.

Le web mining :

Le web constitue une formidable source d’information de par son large volume, sa ri-
chesse, et sa densité. Le web mining est le processus d’exploration de données permettant
de découvrir et d’extraire des informations et données pertinentes a partir des documents
web. L'intérét de fouiller dans ces données sont multiples et variés par exemple cela permet
d’améliorer la puissance du moteur de recherche web en classant les documents web et en
identifiant les pages web ou encore pour prédire le comportement des utilisateurs. Cependant
le processus de fouille de données web se heurte a des problemes majeurs de par le fait que la
majorité des données sont non structurées. En effet, 'abondance de ces ressources, leur évo-
lution perpétuelle et 1’aspect polymorphe de leur contenu (format, média, type d’utilisation)
sont autant d’obstacles qu’il faut contourner.

L’exploration web peut étre divisée en quatre types de techniques d’extraction Srivastava
et al. [2000] : I'exploration de contenu web, ’exploration de structures web, I’exploration de
l"utilisation web et 1’exploration relatives au profil de 1'utilisateur. L’exploration de contenu
web est I’application qui consiste a extraire des informations utiles du contenu des documents
web (texte, image, audio, vidéo, etc..). Et selon le type de données extrait cette exploration
peut étre assimilé a du texte, image ou multimédia mining. L'exploration de structures web
est I'application de découverte d’informations de structure a partir du web.La structure du
graphique web se compose de pages web en tant que noeuds et d’hyperliens en tant que bords
reliant les pages associées.

L'exploration de structure montre essentiellement le résumé structuré d’un site web parti-
culier.Il identifie la relation entre les pages Web liées par des informations ou une connexion
par lien direct, il est souvent assimilé au web scraping qui se base sur différentes programmes
informatiques qui exploite la structure arborescente du web pour extraire les informations
pertinentes, par exemple pour déterminer la connexion entre deux sites Web commerciaux,
I'exploration de structures Web peut étre tres utile. L'exploration de 1'utilisation Web est 1’ap-
plication qui permet d’identifier ou de découvrir des modeles d’utilisation intéressants a partir
de grands ensembles de données afin de comprendre les comportements des utilisateurs et
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d’anticiper leur choix et leurs besoins. L'exploration relative aux profils de l'utilisateur ex-
ploite les données fournissant des informations démographiques sur les utilisateurs du site
Web, il est souvent utilisé pour identifier les communautés en ligne.

APPROCHES DE FOUILLES DE DONNEES

Les méthodes utilisées dans la fouille de données peuvent étre classifiée selon 3 critéeres :
I'objectif de la tache d’exploration (classification, prédiction, association, et segmentation) et
le type de modele obtenu (prédictif ou descriptif) ou encore le type d’apprentissage utilisé
(supervisé et non supervisé) Atif [2015].Dans ce qui suit nous allons décrie chaque classe de
méthodes.

Typologie des méthodes de fouille de données selon I’objectif de I’exploration

Les méthodes de fouille de données peuvent étre classifier selon 1’objectif de la tache d’ex-
ploration des données, a savoir : la classification, la prédiction, ’association et la segmentation.

La classification :

C’est le fait d’examiner les caractéristiques d"un objet et lui attribuer une classe. Elle est
souvent confondue avec le regroupement (dit clustering en Anglais), et est de loin 'une des
taches de fouille de données la plus utilisée car intervenant dans plusieurs domaines d’activité
(Banque, Médecine,...) Larose et Larose [2014]. La classification est définit comme le proces-
sus d’apprentissage d'une fonction (ou d'un modele) qui permet d’affecter un individu a une
classe donnée parmi un ensemble de classes prédéfinies. La classification suppose qu’il existe
un ensemble de données d’apprentissage (catégories, les classes), puis a générer des critéres
d’attribution de chaque élément présent dans les données a une des classes. Cette tache peut
étre vue comme un probleme d’apprentissage supervisé dans lequel le systéme apprend a
bien classer les éléments.) Hand [1981], Weiss et Kulikowski [1991]. Les modeles de classifi-
cation sont le plus souvent utilisés comme des modeles prédictifs. Parmi les algorithmes de
classification on note : les arbres de décision, les réseaux de neurones, les réseaux de Bayés.

La prédiction

Appelée aussi apprentissage « supervisé ». La prédiction se déroule souvent comme la
classification, car une fois la structure permettant la classification générée a partir des don-
nées, la prédiction revient a déterminer a quelle classe appartient tout nouvel élément. Ces
méthodes requierent généralement de 1'utilisateur la définition d’une variable cible dont on
veut par exemple prédire la valeur. Les algorithmes désignés comme supervisés fonctionnent
généralement sur la base de trois(3) jeux de données Larose et Larose [2014] : jeu de données
d’essai ou training set : contient 'ensemble des attributs y compris les valeurs de la variable a
prédire : ces valeurs aident a la supervision du processus en mettant a nus les erreurs quand
'algorithme utilise le modele pour prédire les résultats Hornick et al. [2006], jeu de données
test ou test set : contient les différentes variables exceptées les valeurs de l'attribut a prédire.
Ce jeu de données contient apres le lancement de 1’algorithme, les valeurs prédites de la va-
riable cible. Jeu de données de validation ou validation set : est semblable au test set avec
toutefois les vraies valeurs de l'attribut cible. Ce jeu de données sert a faire une confronta-
tion avec les valeurs prédites de la variable cible afin d’estimer le pourcentage d’efficacité de
I'algorithme utilisé.

21



Chapitre 3. Extractions des connaissances

L’association

Appelée aussi extraction de corrélations et d’associations, ou Analyse de dépendances.
C’est aussi une tache couramment répandue dans la fouille de donnée, utile pour la modélisa-
tion prédictive. Introduite en 1993 par des chercheurs en base de données d’IBM, ayant pour
objectif de rechercher des conjonctions significatives d’évenement, cette approche consiste a
extraire des données de dépendances, par exemple des regles d’association du type : si un in-
dividu a la caractéristique A alors il a également la caractéristique B. Les dépendances peuvent
étre strictes ou probabilistes Agrawal et al. [1993]. Elles décrivent les affinités des éléments de
données (les éléments de données ou événements qui se produisent fréquemment ensemble).

La segmentation

La segmentation, ou clustering, est une tache descriptive commune ot1 on cherche a iden-
tifier un ensemble fini de catégories ou clusters pour décrire les données Jain et Dubes [1988].
Les membres de chaque cluster partagent certaines caractéristiques significatives. Les caté-
gories peuvent étre mutuellement exclusives et exhaustives, ou bien elles consistent en une
représentation plus riche comme les catégories hiérarchiques ou en chevauchement. La seg-
mentation peut étre a elle seule la tiche d"un processus d’ECD. Ainsi, la détection des clusters
serait 1’objectif principal de 'exploration des données. Cependant, la segmentation est sou-
vent une étape intermédiaire pour la réalisation d’autres tdches d’ECD. Dans ce cas, 1’objectif
de la segmentation peut étre de garder une taille raisonnable des données ou de détecter des
sous-ensembles de données homogenes qui sont plus simples a analyser.

3.5.2 Typologie des méthodes de fouille de données selon le modele obtenu

Construire des modeles a toujours été une activité des statisticiens. Un modéle est un
résumé global des relations entre variables, permettant de comprendre des phénomenes, et
d’émettre des prévisions. « Tous les modeles sont faux, certains sont utiles » Box et Draper
[1987]. L'objectif de I'exploration de données est de construire un modéle qui soit prédictif ou
bien descriptif.

Modeles prédictifs

La modélisation prédictive, regroupe un ensemble de méthodes permettant de collecter
et d’analyser des données définies, de maniére a les interpréter pour en déduire des pronos-
tics concernant des tendances futures, des événements a venir. Elle se base sur des données
existantes et des résultats connus sur ces données pour développer des modéles capables de
prédire les valeurs d’autres données. Elle donne ainsi lieu a des pronostics devant toutefois
étre considérés comme des probabilités et non comme des prédictions certaines. La proba-
bilité est alors envisageable en fonction de la taille de I'ensemble des données étudiée, de
tel sorte que plus le nombre de données analysées est important, plus les résultats des mo-
deles de pronostics peuvent étre considérés comme des résultats envisageables et précis. Les
techniques qui entrent dans cette catégorie sont la classification, la régression et ’analyse des
séries chronologiques Coheris [2020].

Modeéles descriptifs

Contrairement aux méthodes prédictives, les méthodes descriptives n’utilisent pas de cible.
Elles fonctionnent plutot sur la base de recherche de structures intrinseques, des relations, ou
affinités dans le jeu de données fourni en entrée. En d’autres termes, il s’agit de trouver des
tendances et corrélations qui résument les relations entre données Larose et Larose [2014], Tan
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et al. [2006]. Les techniques les plus connues dans les modeles descriptifs sont le clustering,
I'association, segmentation.

3.5.3 Typologie des méthodes de fouille de données selon le modele type d’apprentis-
sage utilisé

L’apprentissage (machine learning) est la discipline qui a pour but de construire des regles
d’inférence et de décision pour le traitement automatique des données Garivier [2013]. Il existe
cinqg type d’apprentissage automatique Ah-Pine [2020] : supervisé, non supervisé, semi super-
visé, par renforcement, et actif. Nous présentons ci-dessous chaque type d’apprentissage.

Apprentissage supervisé

L’objectif de la classification supervisée est principalement de définir des regles permet-
tant de classer des objets dans des classes a partir de variables qualitatives ou quantitatives
caractérisant ces objets Labatte [2013]. Plus formellement est qu’a partir d"un ensemble d’ob-
servations x1,... =, xn X et de mesures y1,...,yn € Y, on cherche a estimer les dépendances
entre 'ensemble X et Y.

On peut classifier 'apprentissage supervisé en deux familles Cornuéjols et al. [2010] :
I'apprentissage supervisé symbolique, et I'apprentissage supervisé numérique. La premiére
famille d’apprentissage sont des méthodes inspirées de l'intelligence artificielle et dont les
fondements reposent beaucoup sur des modeles de logique, une représentation binaire des
données (vrai/faux), et sur les méthodes de représentation des connaissances. L‘apprentissage
supervisé numérique regroupe les méthodes inspirées de la statistique, les données sont en
général des vecteurs de réels, et les méthodes font intervenir des outils provenant des proba-
bilités, de I’algebre linéaire et de I'optimisation.

Il existe deux types de sous-problemes en apprentissage supervisé numérique qui sont la
régression : lorsque la valeur cible a prédire est continu, et le classement, appelée aussi classi-
fication ou catégorisation : lorsque la valeur cible a prédire est discrete. Il existe bon nombre
d’algorithmes supervisés on peut citer quelques exemples comme les réseaux de neurones ar-
tificiels qui sont comme on peut le voir dans la figure 3.6 des imitations simples des fonctions
d’un neurone dans le cerveau humain qui s’appuient sur des réseaux fortement connectés
de processeurs élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortie unique sur la base des informations qu’il regoit, et ceci dans le but de résoudre des
problématiques d’apprentissage de la machine (Machine Learning Belhaouci [2020]. Le neu-
rone reqoit donc un ensemble d’entrées : x1,..xi,..., xn. Le potentiel d’activation du neurone
p est défini comme la somme pondérée (les poids sont les coefficients synaptiques wi) des
entrées. La sortie o est alors calculée en fonction du seuil 0 Touzet [1992].

Les arbres de décision sont un autre exemple d’algorithme supervisé, ils emploient une
représentation hiérarchique de la structure des données sous forme des séquences de décisions
(tests) en vue de la prédiction d"un résultat ou d"une classe. Chaque individu (ou observation),
qui doit étre attribué(e) a une classe, est décrit(e) par un ensemble de variables qui sont testées
dans les nceuds de 'arbre. Les tests s’effectuent dans les nceuds internes et les décisions sont
prise dans les nceuds feuille Crucianu et al. [2020].

Il reste beaucoup d’autres algorithmes de classification supervisé qu’on ne peut citer de
maniere exhaustive tels que : K Nearest Neighbours, SVC linéaire (classificateur de vecteur de
support), régression logistique, Naive Bayes, la régression linéaire, la régression vectorielle de
support (SVR), les arbres de régression, etc.
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Neurone
Entréees Neurones de sortie

FIGURE 3.6 — Réseaux de neurones artificiels

Apprentissage non supervisé

Dans ce type d’apprentissage nous ne disposons pas d'un ensemble d’objets étiquetés pour
prédire les nouvelles entrées; il faut apprendre un modele capable d’extraire les régularités
présentes au sein des objets pour mieux visualiser ou appréhender la structure de I'ensemble
des données. Comme seules les observations x1,..,xn € X sont disponibles, 1’objectif est de
décrire comment les données sont organisées et d’en extraire des sous-ensembles homogenes.
L’apprentissage non supervisé comprend deux catégorie d’algorithme : regroupement appelé
aussi clustering, ou segmentation, qui consiste a grouper des points de données en fonction de
leurs similitudes, et I’association qui consiste a découvrir des relations entre les attributs de ces
points de données (Vu dans les paragraphes précédents) Ah-Pine [2020]. Parmi les exemples
d’algorithmes non supervisés on retrouve la classification hiérarchique ascendante appelée
aussi clustering agglomératif dans le quel on considere tout d’abord que chaque point est un
cluster. Il y a donc autant de clusters que de points. Ensuite, on cherche les deux clusters les
plus proches, et on les agglomére en un seul cluster. On répete cette étape jusqu’a ce que tous
les points soient regroupés en un seul grand cluster. Une autre approche descendante, appelée
clustering divisif fait I'inverse puisqu’on part ici d'un grand cluster contenant tous les points,
puis on le divise successivement jusqu’a obtenir autant de clusters que de points. Le K-means
est aussi tres 1'un des algorithmes de clustering les plus répandus. Il permet d’analyser un
jeu de données caractérisées par un ensemble de descripteurs, afin de regrouper les données
“similaires” en groupes (ou clusters) DataScientist [2019].

Apprentissage semi-supervisé

Dans ce cas on dispose d'un petit ensemble d’objets avec pour chacun une valeur cible
associée et d’un plus grand ensemble d’objets sans valeur cible; il faut tirer profit a la fois
des données avec et sans valeurs cibles pour résoudre des taches d’apprentissage supervisé
ou non-supervisé. En d’autres termes parmi les observations x1, .., xn € X, seulement un petit
nombre d’entre elles ont un label yi. L'objectif est le méme que pour I'apprentissage supervisé
mais on aimerait tirer profit des observations non labellisées. Parmi les algorithmes semi su-
pervisé on retrouve 1’auto-apprentissage (self-training) Zhu [2005] qui consiste a entrainer un
classifieur avec les données étiquetées (DL), ensuite le classifieur utilisé pour étiqueter les don-
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nées incompletes. Co-apprentissage est aussi une méthode semi supervisée basée sur 1'idée
que s’il existe 2 projections indépendantes d'un méme espace de données, deux classifieurs
entrainés selon ces 2 projections, doivent étiqueter de maniere identique la méme donnée. Il
existe bien entendu beaucoup d’autres algorithmes (auto-encodeur, foréts isolées, etc.).

Apprentissage par renforcement

On dispose dans ce cas d'un ensemble de séquences de décisions (politiques ou stra-
tégiques) dans un environnement dynamique, et pour chaque action de chaque séquence
une valeur de récompense (la valeur de récompense de la séquence est alors la somme des
valeurs des récompenses des actions qu’elle met en ceuvre); il faut apprendre un modéle
capable de prédire la meilleure décision a prendre étant donné un état de I'environnement
Ah-Pine [2020]. Ce type d’apprentissage est inspiré des travaux de psychologie expérimentale
de Thorndike (le comportement animal au niveau biologique) Thorndike [1911], ainsi lors-
qu’'une action (décision) prise par le réseau engendre un indice de satisfaction positif, alors
la tendance du réseau a prendre cette action doit étre renforcée. Autrement, la tendance a
prendre cette action doit étre diminuée Adam [2015].

L’apprentissage par renforcement est utilisé dans plusieurs applications : robotique, ges-
tion de ressources, vol d’hélicopteres, etc. Parmi les algorithmes utilisés on retrouve le Q-
learning (Q signifie qualité) : 1'idée ici est donc d’effectuer plusieurs cycles de recherche de
récompenses, de 1’état initial vers un état but et de renforcer a chaque passage 1'utilité/la qua-
lité de I'action qui mene a des récompenses ou qui méne a des états menant a des récompenses
Watkins et Dayan [1992].

Il existe aussi d’autre exemple d’algorithme tels que SARSA signifie FEtat-action-
récompense-Etat-Action (Stat Action Reward State Action) qui est une variante de 1’algorithme
Q-learning, ou encore l'algorithme d’apprentissage par différence temporelle qui utilise un
mécanisme d’estimation temporelle pour la prédiction du temps d’arrivée d'une récompense
Kung et Huang [2018].

Apprentissage actif

L’'apprentissage actif est une extension de I’apprentissage semi-supervise. Plutot qu’exploi-
ter les données non annotées 1'idée est d’enrichir la qualité des données utilisées en autorisant
les interactions entre l’apprentissage et 1'utilisateur qui effectue 1’étiquetage des données afin
qu’il donne la valeur cible d'un nouvel objet dans le but de mieux apprendre le modele
de prédiction. Ainsi Le choix des instances a étiqueter pour 1’apprentissage, peut influencer
considérablement la qualité du classifieur apprit.

Parmi les méthodes d’apprentissage actif on retrouve celles basées sur l'incertitude : la
stratégie est de demander au classifieur 1'étiquetage des instances pour lesquelles il est le
moins certain (ou le plus incertain) de leur classe. Il existe d’autres méthodes basées sur la
réduction de l'erreur cette stratégie vise a sélectionner les éléments qui, une fois ajoutés a la
base d’apprentissage, minimisent l'erreur de généralisation Zhu [2005], Revel [2020].

CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté le processus d’extraction de connaissances, nous
avons vu qu’il existe différents modeles d’ECD qui passent globalement par les mémes étapes
(sélection, pré-traitement et transformation des données, data mining et évaluation), par la
suite nous avons décrit une étape importante du processus ECD a savoir la fouille de données
et nous avons présentés les différentes typologies d’approches existantes dans la littérature, le
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choix d"une approche de fouille de données reste au bon vouloir de I'expert, des données en
sa possession ou l'objectif de la tache d’explorations.

Ce chapitre est essentiel dans 1’état de I’art de ce mémoire car le processus d’extraction des
connaissances est le domaine recherche sur le quel se situe principalement le travail de cette
these ot I'on vise a extraire les connaissances procédurales du web et identifier la meilleure
pratique pour une requéte.

L’autre facette de ce travail est la conceptualisation des meilleures pratiques, donc il s’agit
ici de choisir un bon formalisme de représentation des connaissances pour faciliter leur réuti-
lisation, et c’est en ce sens que dans le chapitre suivant nous présentons le domaine de repré-
sentation des connaissances.
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Chapitre 4. Représentation des connaissances

INTRODUCTION

Pour échanger, transmettre ou traiter des connaissances, il est nécessaire de pouvoir les
représenter sur un support externe a notre cerveau, sous une forme transmissible ou traitable.
Pareillement échanger et partager les bonnes pratiques au sein d’'une communauté de pra-
tique revient a les conceptualiser et donc a trouver un bon formalisme de représentation des
connaissances procédurales afin de permettre la réutilisation de celles-ci et favoriser I’appren-
tissage au sein de ces communautés.

Les systémes de représentation des connaissances sont dans 1’essence méme de 1'histoire
de ’humanité, a commencer par les langages oraux, écrits ou picturaux permettant de repré-
senter des objets et des idées par des mots ou des symboles et d’établir des relations entre ces
objets et ces idées, autre exemple de systemes de représentation d'usage, les représentations
géométriques et les diagrammes cartésiens que nous étudions courant dans le domaine des
mathématiques et des sciences.

Dans ce chapitre nous aborderons le domaine de représentation des connaissances, nous
présenterons : en premier lieu les définitions de base du domaine, par la suite nous défi-
nirions les principaux formalismes de représentations de connaissances et nous aborderons
les difficultés que 1’on peut rencontrer lors de 1’élaboration de modeles de représentation de
connaissances

DEFINITION DE LA CONNAISSANCE

En premier lieu, il importe d’établir une distinction claire entre les concepts de données
d’information et de connaissance. La donnée est une notion abstraite typée, elle peut étre
numériques, symboliques, textuelles, logiques, ... La donnée ne porte pas de sens en elle-
méme, c’est un élément brut, qui n’a pas encore été interprétée, mis en contexte. L'information
est aussi une notion abstraite, mais d’un niveau d’abstraction supérieur a celui de la donnée.
On définit I'information comme une donnée qui un sens, ou qui a été interprété. Tout comme
la donnée et I'information, la connaissance est aussi une notion abstraite, mais d’un niveau
d’abstraction supérieur a celui de l'information Malle [2017]. Par définition la connaissance
est le fait de comprendre, de connaitre les propriétés, les caractéristiques, les traits spécifiques
de quelque chose Larousse [2020]. Elle peut étre considérée comme une croyance assurée,
un fait connu, ou tout simplement comme ce qu’on a appris par 1’étude ou par la pratique.
Dans Paquette [2002] la connaissance est considérée comme le résultat de toute construction
mentale effectuée par un individu a partir d’informations ou d’autre stimuli. L’apprentissage
par un individu consiste a transformer les informations qu’il obtient par différents moyens en
connaissances.

Afin de sélectionner un formalisme adéquat de représentations des connaissances, il est
intéressant de cerner les différents types de connaissances que 'on sera amené a représenter
et de délimiter les problemes a résoudre pour avoir une représentation adaptée. Les experts
du knowledge management Nonaka et al. [1995] différencient deux formes de connaissance :
la connaissance tacite et la connaissance explicite. La connaissance tacite : c’est la connaissance
que possedent les individus. Elle n’est pas formalisée et difficilement transmissible. Ce sont
les compétences, les expériences, I'intuition, les secrets de métiers, les tours de main qu’un in-
dividu a acquis et échangés lors d’échanges internes et externes a I’entreprise. La connaissance
explicite est la connaissance formalisée et transmissible sous forme de documents formalisés
et normalisés qu’on peut réutiliser.

Dans Lauriére [1988] on classifie les connaissances en éléments granulaires selon leur
types, on peut citer : les perceptions immédiates du domaine a représenter tels que les ob-
jets du monde réel, les assertions et définitions sur les objets de base, les concepts ou abs-
tractions qui permettent le regroupement ou la généralisation d’objets du domaine étudié,
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les relations dites propriétés élémentaires des éléments de base ou des relations de cause a
effet entre concepts, les théoremes et regles, les algorithmes de résolution, les stratégies et
heuristiques (connaissances empiriques reflétant les stratégies de résolution acquises par les
experts humains par expérience), les procédures, les méta-connaissances ou connaissances sur
la connaissance, etc.

4.3 REPRESENTATION DES CONNAISSANCES (KNOWLEDGE REPRESENTATION)

La modélisation et la représentation peuvent étre assimilées ou confondues suivant chaque
école de pensées : selon le dictionnaire OQLF [2002] la modélisation est une description dans
un langage compréhensible par 1'ordinateur de la forme, du mouvement et des caractéris-
tiques d’un objet ou d'un ensemble d’objets qui crée un modeéle et la représentation des don-
nées est une maniere de structurer une donnée, selon la catégorie a laquelle elle appartient
(analogique, numérique, logique, etc.) et selon une convention établie.

En résumé, la modélisation permet de décrire les connaissances, et la représentation per-
met de les structurer afin de les intégrer dans les systémes informatiques. Dans ce travail, nous
considérons qu’il n’existe pas une barriére stricte entre modélisation et représentation de la
connaissance. Certains modéles peuvent structurer les données et certaines représentations les
décrire.

Les auteurs de Barr et Feigenbaum [1981] définissent la représentation des connaissances
comme une combinaison de structures de données et de procédures interprétatives qui, utili-
sées correctement dans un programme, conduiront a un comportement intelligent. L objectif
d’une représentation de connaissance est d’exprimer donc la connaissance sous une forme
informatisée, afin qu’elle puisse étre utilisée Bullinaria [2005]. Une langue de représentation
des connaissances est définie par deux aspects la syntaxe d'un langage qui définit quelles
configurations des composantes du langage constituent des phrases valides et la sémantique
qui définit a quels faits dans le monde les phrases se rapportent.

4.4 LES PRINCIPAUX FORMALISMES DE REPRESENTATION DE CONNAISSANCES

Le choix d'une bonne représentation des connaissances n’est pas aisé puisqu’aucun for-
malisme universel n’existe; au contraire, plusieurs sont disponibles tels que : la logique, les
systemes de production, les ontologies, les graphes de données, etc. Dans cette section nous
présenterons de fagon succincte un état de 1’art dur les principaux formalismes de représen-
tations des connaissances.

4.4.1 Le langage naturel

Le langage naturel quelle que soit la langue utilisée (arabe, francais, anglais..) est le moyen
qui permet aux étres humains de communiquer et représenter leurs connaissances. C’est un
formalisme de représentation trés expressive puisqu’on peut exprimer pratiquement tout en
langage naturel mais qui reste néanmoins tres difficile a utiliser par une machine tant 1’am-
bigiiité qu’il engendre, ainsi que la complexité de la syntaxe et la sémantique qui le caractérise.

4.4.2 Lalogique

La logique est utilisée en informatique pour modéliser de maniere formelle des objets afin
que l'informaticien puisse raisonner sur ces objets grace aux modeles obtenus. La logique a été
le premier formalisme de représentation des connaissances en intelligence artificielle a I’excep-
tion des langages de programmations Israel [1983]. La logique classique ou propositionnelle
sert a exprimer des énoncés auxquels on attribue une valeur dite de vérité : un énoncé est soit
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vrai soit faux et il n'y a pas d’autre valeur possible Paulin-Mohring [2020]. Le vocabulaire du
langage de la logique propositionnelle est composé :

— D’un ensemble V = p,q,r,... dénombrable de lettres appelées variables proposition-

nelles. Il s’agit des propositions atomiques telles que par exemple « 6 est divisible par
2 ».

— les constantes vrai et faux.

— Un ensemble (fini) de connecteurs logiques : et (noté A), ou (noté V), non (noté™),

implique (noté =), équivalent (noté <= ); les parentheses : (, ).

Le principe du raisonnement logique est la relation de conséquence logique entre les énon-
cés, l'idée est qu'un énoncé découle logiquement d’un autre énoncé au quel est associée une
valeur de vérité vraie ou fausse. Le processus de résolution effectue en premier lieu le fil-
trage des données afin d’obtenir un sous-ensemble de formules méritant d’étre comparée. La
deuxiéme opération consiste a unifier les formules ainsi obtenues avec le but a résoudre par
comparaison de leurs termes. Ainsi toute nouvelle formule obtenue par inférence est vraie
puisqu’elle est prouvée a partir de prémisses déja connues comme étant vraies.

La force de ce formalisme se caractérise par les bases théoriques solides, dont dispose la
logique qui lui permettent ainsi de s’étendre a de nouvelles utilisations. De plus le naturel avec
lequel les éléments de connaissance peuvent étre exprimés sous forme de formules logiques;
permet d’exprimer un fait sans se soucier de ses manipulations Kayser [1987].

D’autres intéréts de la logique est que la cohérence et la complétude sont garanties mais
cette caractéristique peut étre, dans certains cas, un inconvénient car la logique est une repré-
sentation tres formelle et mathématique. Elle ne permet pas, la manipulation des informations
incertaines ou incompletes.

Les systémes de production

Un systéme de production est un programme informatique issu de l'intelligence artificielle,
qui étant donné un ensemble de regles sur le comportement, infere suivant les différents
états de son environnement. Il est particuliérement appropriée quand la connaissance est
décomposable en une série d’actions comme c’est le cas dans les systémes experts Richard
[2004], Jouve [1992]. Dans la plupart des systemes experts, dont le plus connu est MYCIN
Shortliffe [1976], spécialisé dans le diagnostic et la prescription des infections bactériennes du
sang, les connaissances sont représentées par des regles de production, et le Modus Ponens
est utilisé comme mécanisme de raisonnement. Ainsi un systéme de production est composé
de régles de production dont la syntaxe est :

SI <Condition> ALORS <Action>.

Par exemple : SI le feu est rouge ALORS vous devez vous arréter. La partie gauche d’'une
regle de production exprime les caractéristiques d’une situation pour lesquelles il est appro-
prié d’activer la partie droite de la regle. La condition d’une régle de production peut contenir
une ou plusieurs conditions appelées les prémisses ou les antécédents de la regle. De méme,
la conclusion peut étre multiple, c’est a dire que la régle peut avoir une ou plusieurs consé-
quences. Une regle de production décrit donc les actions a réaliser si I’ensemble des conditions
est vérifié. Chaque regle est indépendante des autres parce qu’elle est la description d'une
"réalité" élémentaire plutdt qu'une suite d’actions Jouve [1992].

Un systéme de production raisonne selon trois modes possibles : chainage avant, chainage
arriere ou en chainage mixte qui combine les deux modes de chainages avant et arriere. En
chainage avant, si les prémisses d'une regle sont satisfaites, la regle est déclenchée engendrant
ainsi de nouvelles connaissances. Ce processus est itéré jusqu’a ce qu’aucune inférence ne
satisfasse un but ou qu’il y ait épuisement des inférences exécutables. Ce mécanisme permet
d’arriver a une conclusion inconnue a priori alors qu’en chainage arrieére un but est fixé et le
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systéme va tenter de le résoudre, le systeme va alors examiner les regles concluant sur ce but
et vérifier si elles sont satisfaites. Des sous-buts peuvent apparaitre lorsqu’une regle peut étre
unifiée avec la prémisse d"une regle concluant sur le but initial ou un autre sous-but.

Les systemes de production présentent un avantage qui est la modularité dans la représen-
tation des connaissances Jouve [1992] ce qui facilite la modification des éléments de connais-
sance. De plus avec ce formalisme, il est possible de gérer des informations incertaines, comme
dans MYCIN qui permet la pondération de la valeur de vérité de chaque regle par un co-
efficient de certitude. Néanmoins 1'utilisation de tels systémes reste difficile du fait que la
représentation sous forme de régles de production ne s’adapte pas a tous les domaines d’ap-
plications. De plus si le nombre de regles est grand, I’exécution du systéme devient inefficace.

Les réseaux sémantiques

A l'origine, les réseaux sémantiques ont été développés par Quillian Quillian [1968] a partir
de travaux faits sur la modélisation en psychologie de la mémorisation associative des étres
humains. Dans son modeéle, les concepts sont représentés par des noeuds et les relations entre
ces concepts par des arétes. Un réseau sémantique comprend :

— Un ensemble de nceuds représentant des objets,

— Les liens orientés ou arcs ou chaque arc représente une relation entre deux objets

— Des étiquettes : les arcs sont étiquetés en fonction des relations qu’ils représentent.

— L’interprétation sémantique du réseau dépend de chaque application concernée. Les
réseaux sémantiques utilisent généralement deux relations tres particulieres concernant
des objets de 1'un des types individu ou classe :

— Est_un : relation entre un individu et une classe exprimant ’appartenance;
— Sorte_de : relation entre deux classes exprimant 1'inclusion.
Par exemple :

— Est_un (Tommy, chat) représente le fait : Tommy est un chat.

— Sorte_de (chat, félin) représente le fait : chat est un félin.

L'un des avantages de cette représentation est qu’un réseau sémantique autorise des dé-
ductions a 1’aide d’inférences par héritage que 1’on peut retrouver sans l'exemple précédent
ou l'on déduit que Tommy est un félin. Ce type d’héritage permet de représenter de facon
naturelle des domaines ayant des taxonomies compliquées ou une organisation complexe.
Néanmoins du fait de la simplicité structurelle des noeuds, un réseau sémantique devient
complexe des qu’il contient beaucoup d’informations. Sa manipulation devient délicate et
difficile a étendre ou a modifier Jouve [1992].

Les ontologies

Une ontologie est définit comme étant une spécification formelle d"une conceptualisation
partagée Borst [1997]. Formelle : I'ontologie doit étre lisible par une machine, ce qui exclut
le langage naturel. Explicite : la définition explicite des concepts utilisés et des contraintes de
leurs utilisations. Conceptualisation : le modéle abstrait d’'un phénoméne du monde réel par
identification des concepts clefs de ce phénomeéne. Partagée : I'ontologie n’est pas la propriété
d’un individu, mais elle représente un consensus accepté par une communauté d’utilisateurs.
L’ontologie est relative a un domaine, et est constituée de concepts et de relations les reliant
les uns aux autres. Les connaissances sont formalisées dans les ontologies en utilisant les cinq
types de composants Gruber [1993] : concepts (ou classes), relations (ou propriétés), fonctions,
axiomes (ou regles) et instances (ou individus) :

— Les concepts : appelés aussi classe, représentent une collection ou un type d’objet.

— Les relations : représentent les relations entre concepts, elles peuvent étre binaires,

tertiaire (connectés a, sous classe de, etc.).
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— Les fonctions : ce sont des cas particuliers de relations dans lesquelles un élément de
la relation est défini a partir des autres éléments.

— Les axiomes : les axiomes désignent des vérités indémontrables qui doivent étre ad-
mises. Ce sont des affirmations considérées comme évidentes sans preuve. Ils per-
mettent de contraindre les valeurs de classes ou d’instances.

— Les instances : les instances représentent les éléments des concepts et des relations
dans un domaine donné.

I existe différentes typologies pour distinguer les ontologies existantes : selon 1’objet de
conceptualisation, en fonction de la granularité de 1’ontologie ou encore du niveau de for-
malisation. Dans Gomez-Pérez et al. [2004] on distingue selon 1’objet de conceptualisation six
types d’ontologie :

— Ontologie de représentation de connaissances : elle regroupe les primitives utilisées
pour formaliser les connaissances, et fournit ainsi les primitives nécessaires pour dé-
crire les concepts des autres types d’ontologies

— Ontologie supérieure ou de Haut niveau : ce sont des ontologies qui décrivent des
concepts générales de haute abstraction tels que : les entités, les événements, les états,
les processus, les actions, le temps, etc. qui sont indépendants d’un domaine particulier.

— Ontologie Générique : appelée aussi méta-ontologies, véhicule des connaissances gé-
nériques moins abstraites que celles véhiculées par 1'ontologie de haut niveau, mais
assez générales néanmoins pour étre réutilisées a travers différents domaines.

— Ontologie du Domaine : contient de la connaissance se rapportant a un domaine, elle
décrit les concepts et leurs relations, elle se doit d’étre réutilisable.

— Ontologie de taches : ce type d’ontologie décrit le vocabulaire relatif & une tache ou une
activité générique d’un domaine particulier (faire un diagnostic, tdche de planification,
etc.)

— Ontologie d’application : elle contient les connaissances requises pour une application
particuliére et par conséquent décrit des concepts qui dépendent a la fois d'un domaine
particulier et d'une tache particuliere. Ce type d’ontologie ne peut pas étre réutilisé
pour d’autres applications.

D’autres auteurs dans Valéry et al. [2003] classifient les ontologies en deux catégories selon

le niveau de détail utilisé lors de la conceptualisation de cette derniere.

— Granularité fine : elle correspond aux ontologies ayant un niveau de détails tres poussé
avec un vocabulaire riche pouvant décrire de maniere pertinente les concepts d'un
domaine ou d"une tache;

— Granularité large : concerne surtout les ontologies génériques décrivant des concepts
plus larges n’ayant pas besoin d’un niveau de détails importants ;

Une autre typologie a été proposée dans Uschold et Gruninger [1996] selon le niveau de

formalisation utilisé dans les ontologies :

— Hautement informelle : ce qui signifie qu’elle est exprimée en langue naturelle.

— Semi-informelle : elle est exprimée sous une forme structurée du langage naturel.

— Rigoureusement formelle : I'ontologie est exprimée dans un langage contenant une
sémantique formelle, des théoremes, qui permettent de vérifier les propriétés telles que
la validité et la complétude.

La représentation des connaissances par les ontologies a plusieurs avantages puisqu’elles
favorisent la réutilisation et le partage de données, et elles permet aussi l'inférence sur ces
connaissances. Toutefois lors 1’élaboration d’une ontologie il est toujours difficiles d’avoir ac-
cés aux connaissances, a la constitution du corpus, les principes d’organisation sont souvent
abstraits et font appel a des notions philosophiques. De plus lors de 1’élaboration de grande
ontologie il est difficile de les mettre jour.

32



Chapitre 4. Représentation des connaissances

4.4.6 Les graphes de données

Les graphes sont largement utilisés dans différents domaines pour représenter les
connexions de structures complexes en exprimant les relations entre ses éléments grace aux
sommets et aux arcs, nous pouvons citer divers exemple tels que le réseau de communication,
réseaux routiers, réseaux sociaux, etc.

Un graphe simple ou non orienté G est définit comme une paire de deux ensembles finis
G= (VE), tel que V =v1, v2,.., vn représentent les sommets du graphe (Vertices en anglais),
et E =e1, e2,..., em représentent les arétes (Edges en anglais) Didier [2012]. Une aréte e de
I'ensemble E est définie par une paire non ordonnée de sommets. On appelle ordre d'un
graphe le nombre de sommets n de ce graphe. Les graphes peuvent étre simple ou multi-
graphe, un graphe est dit simple si toute ses arétes relie au plus deux sommets et s’il n'y a pas
de boucle sur un sommet. Contrairement aux multi-graphes qui contiennent au moins une
aréte qui relie un sommet a lui-méme (une boucle), ou plusieurs arétes reliant deux mémes
sommets.

Il existe plusieurs autre type de graphe non orienté tel que les graphes connexes, complets,
biparti. Un graphe est connexe s'il est possible, a partir de n'importe quel sommet, de rejoindre
tous les autres en suivant les arétes. Un graphe est complet si chaque sommet du graphe est
relié directement a tous les autres sommets. Un graphe est biparti si ses sommets peuvent étre
divisés en deux ensembles X et Y, de sorte que toutes les arétes du graphe relient un sommet
dans X a un sommet dans Y. En donnant un sens aux arétes d’un graphe, on obtient un
digraphe (ou graphe orienté). Le mot « digraphe » est la contraction de I'expression anglaise
« directed graph ». Un digraphe fini G = (V,E) est défini par I'ensemble fini V = vi, v2,...,
vn dont les éléments sont appelés sommets, et par I'ensemble fini E = e1, e2,..., em dont les
éléments sont appelés arcs. Un arc e de 'ensemble E est défini par une paire ordonnée de
sommets. Lorsque e = (u, v), on dit que I’arc e va de u a v. On dit aussi que u est I'extrémité
initiale et v I’extrémité finale de e.

Soit v un sommet d"un graphe orienté. On note d+(v) le degré extérieur du sommet v, c’est-
a-dire le nombre d’arcs ayant v comme extrémité initiale. On note d-(v) le degré intérieur du
sommet v, c’est-a-dire le nombre d’arcs ayant v comme extrémité finale. On définit le degré :
d(v) = d+(v) +d-(v).

L'utilisation des graphes de données pour représenter les connaissances est largement
utilisé dans différent domaine vu ses avantages indéniables, tel que la flexibilité dans 1'ajout
de nouvelles relations et de nouveaux nceud, la facilité d’adaptation des structures de graphes
aux environnements dynamiques a titre d’exemple nous pouvons citer les réseaux sociaux tel
que Twitter ou Facebook qui s’appuient sur les graphes, ajouter a cela la facilité de calcul et
d’analyse sur les graphes, par exemple on peut identifier des communauté en ligne facilement
par les graphes ou encore calculer un chemin optimal pour atteindre un but précis, tout cela
font les forces de représentation par les graphes de données.

Coté contrainte, les utilisateurs de bases de données graphiques volumineuses rencontrent
parfois des problémes, surtout dans les environnements distribués, ot 'on doit parfois po-
sitionner les données sur plusieurs serveurs, tout en sélectionnant les informations fréquem-
ment utilisées ensemble sur le méme serveur. Ce qui peut poser des problemes de de partition-
nement et de densité. Autre limite, les bases de données graphique ne sont pas performantes
pour calculer de grandes agrégations de données car dans ce cas le temps de calcul peut
devenir tres important Serries [2018].

4.5 LES PROBLEMES LIES A LA REPRESENTATION DES CONNAISSANCES

La représentation des connaissances doit faire face a divers problémes et qui doivent étre
traités par le formalisme choisi. Il est intéressant de voir quelles sont les difficultés que 1'on
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peut rencontrer lors du processus de représentation. Dans cette section nous présentons un
ensemble de problemes relayés dans Jouve [1992] aux quels on peut avoir a faire lors du
processus de représentation des connaissances :

Le traitement des exceptions

En traitant certain type de connaissances on peut faire face a des exceptions qui contre-
disent une loi générale, par exemple «les oiseaux peuvent voler» est une loi générale carac-
térisant I’élément de base oiseau, mais il existe des exceptions comme les autruches qui ne
volent pas. Par conséquent, il est toujours difficile, si ce n’est impossible, de généraliser le
comportement d’objets du monde réel appartenant a une méme classe.

Evolutivité constante des connaissances

Bon nombre de connaissances sont en constante évolution, ’exemple le plus concret est le
domaine des TIC technologies d’information et de communication : de nouveaux composants
de réseaux apparaissent continuellement sur le marché de méme que de nouvelles techniques
d’implantation de réseaux. Un autre exemple qu’on peut citer : les données sur des virus ou
maladie tels que la COVID que nous vivons en ces temps ci et qui ne cessent de changer, ce
qui se pose le probléme de la mise a jour des connaissances. Donc il est nécessaire dans ces
cas de figures de choisir un formalisme qui prenne en charge cette évolutivité d'un coté en
déterminant quelles sont les connaissances obsoletes, et s’il est nécessaire de les détruire donc
de les perdre ou de les garder car bien qu’obsoleétes elle n’en reste pas moins vraies dans un
certain contexte, et d'un autre co6té d’accepter de nouvelles relations et mise a jour sans pour
autant refaire toute la représentation.

Le traitement des ambigiiités

Certaines connaissances dans leur définition peuvent entrainer une certaine ambigiiité
comme par exemple le fait de dire «il fait trop chaud aujourd’hui» introduit une certaine
ambiguité au niveau de la signification de «trop chaud», car tout dépend du contexte dans
lequel se situe la regle. Ainsi «trop chaud» peut signifier que la température supérieur a vingt
cinq degrés pour les habitants d"une ville dans le climat est doux et de quarante degré pour les
habitants du Sahara, ou encore de mille degrés pour un réacteur alors qu’elle est équivalente
a supérieur a zéro degré pour un canon a neige. Une bonne représentation doit permettre au
systéeme de poursuivre son raisonnement en traitant ces ambiguités par la définition de regles
ou le recours a des traitements sémantique.

Connaissances incomplétes, incertaines ou implicite

Certain type de connaissances peuvent étre incertaine ou imprécise par exemple dans un
systeme d’aide au diagnostique si on prend un patient qui a des symptomes comme la fievre,
la toux on peut dire que celui-ci peut étre atteint du COVID mais ce n’est pas un diagnostic
sur pour autant. Dons Le fait d’avoir des connaissances incertaines implique d’introduire
cette incertitude quant a leur véracité dans le formalisme de représentation (généralement par
'affectation de coefficient a chaque granule de connaissance reflétant leur degré de véracité).
Ainsi le systeme doit étre capable d’inférer sur ces connaissances incertaines en fournissant
en sortie des résultats incertains, pondérés par des estimations de l'incertitude.

Connaissances contextuelles

Certaines connaissances pour étre vraies doivent étre prises dans leur contexte. Géné-
ralement quand on parle de contexte on cible la variable du temps, la géo localisation, les
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contraintes d’objets et sur les objets, etc. Le contexte temporel peut étre vu comme une
contrainte sur la durée d'un événement par exemple le temps de cuisson d’'un gateau ou
encore le temps de prise de médicaments. La géo-localisation est aussi un autre facteur contex-
tuelle a prendre en considération a titre d’exemple pour étre connecté a un réseau local LAN
(local area network) d’une entreprise il faut étre géo-localisé dans les locaux de cette méme
entreprise. Par contraintes d’objets on vise I’ensemble des objets indispensables pour la réali-
sation d’une tache par exemple dans réalisation du gateau il est nécessaire d’avoir un ensemble
d’ustensiles de cuisine et d’ingrédient mais il faut aussi par exemple que le four soit a une cer-
taine température ce qui représente une contrainte sur 1’objet four. Dans ce cas la lors du choix
du formalisme de représentation il est nécessaire d’introduire ces variables contextuelles.

Contrainte de précédence entre les connaissances

Une autre contrainte a prendre en considération lors du choix du formalisme de repré-
sentation de connaissances est les relations de précédence entre certaine connaissances a for-
maliser. Si nous prenons comme exemple les connaissances procédurales comme lors d"une
opération chirurgicale il y’a un certain séquencement dans les étapes qu’il faudra suivre afin
que le processus se fasse.

CONCLUSION

La représentation des connaissances est tout comme le processus d’extraction de ces der-
niéres un volet important du travail de cette these, ainsi nous avons tout au long de ce chapitre
présenté les définitions du domaine et les principaux formalismes de représentation, nous
avons par la suite explicité les différents problemes que 1’on peut rencontrer lors d’une repré-
sentation des connaissances, c’est pourquoi il est nécessaire de choisir le formalisme adéquat
au type de connaissances qu’on veut modéliser, il n‘existe pas de méthodologie universelle,
ce choix reste subjectif aux choix de l’expert, par exemple dans notre cas on s’intéresse aux
bonne pratiques qui sont considérées comme des connaissances procédurales.

L’extraction et la représentation de ce type de connaissances a fait 1’objet de plusieurs
travaux dans la littérature, dans le chapitre suivant nous présenterons les travaux connexes de
ce domaine et nous comparons les différentes méthodologies du domaine existant.

35



TRAVAUX CONNEXES : APPROCHES
D’EXTRACTION ET DE REPRESENTATION
DES CONNAISSANCES PROCEDURALES

SOMMAIRE

5.1 INTRODUCTION . . . . .o ot ittt e e e e e e e e 37
5.2 TRAVAUX CONNEXES . . . . . o vttt ittt ittt e e 37

5.2.1  Construction d'une base de connaissance de savoir faire pour alimenter les
graphes de connaissances . . . . . ... ... ... .. 37

5.2.2  Extraction des relations d'un texte procédurale par une architecture de réseaux
deneurone. . . . . .. ... 38

5.2.3  Extractions des séquences d’actions a partir du texte procédural par I'appren-
tissage par renforcement . . . . .. ... L L L 39
5.2.4 Exploration de connaissances a partir de manuel de supportweb . . . . . . . .. 39

5.2.5 Exploration des instructions procédurales a partir du web pour la construction
d’ontologie de situation . . . . ... .. Lo Lo 40

5.2.6  Approche d’extraction et représentation des connaissances techniques pour
I'amélioration de l'efficacité de réponses aux questions technique . . . . . . . .. 40
5.2.7  Extraction automatique des connaissances pour l'élaboration d’applications web 41
5.2.8 Interprétation non supervisée d’instructions pédagogiques . .. ... ... ... 41
5.2.9  Extraction et représentation de la connaissance dans les scripts . . . . . ... .. 42
5.3 SYNTHESE . . . o vovv vt vt e ettt e e e e e e e 42
5.4 CONCLUSION . . . . .ottt e e e e 47

36



5.1

5.2

5.2.1

Chapitre 5. Travaux connexes : approches d’extraction et de représentation des connaissances
procédurales

INTRODUCTION

Les bonnes pratiques sont des méthodologies de travail qui ont fait leur preuve pour réa-
liser un objectif. Elles représentent des connaissances procédurales formées par un ensemble
successives d’étapes pour atteindre 1'objectif souhaité (voir chapitre 2). Extraire et formaliser
ces connaissances est devenu un enjeu majeur, surtout avec I’avenement du web sémantique
et social et la popularisation de sites et outils de partage. Aujourd’hui Internet est devenu une
source indéniable de connaissances notamment procédurales : les internautes ne cherchent
plus des informations élémentaires sur la météo mais plutot des connaissances sur les facons
de faire par exemple comment soigner une grippe, comment réparer son ordinateur, ou encore
comment faire des crépes.

Vu les avantages indéniables d’exploiter ce type de connaissance par les moteurs de re-
cherches tel que Google ou dans les nouvelles applications modernes comme SIRI ou ALEXA,
actuellement beaucoup de travaux de recherches tentent d’extraire ces connaissances et de les
formaliser dans des bases dédiés pour faciliter leur exploitation par des machines, car bien
que le web soit une source abondante de savoir faire, son contenu n’en reste pas moins non
structuré ce qui rend la tache d’exploration ardue.

Dans ce chapitre nous présentons un ensemble de travaux de recherches tirés de la littéra-
ture traitant du domaine de l'extraction des connaissances procédurales nous fournirons par
la suite une étude comparative de ces travaux.

TRAVAUX CONNEXES

Construction d'une base de connaissance de savoir faire pour alimenter les graphes
de connaissances

L’approche de Chu et al. [2017] vise a extraire des connaissances procédurales a partir de
sites de partage tel que wikihow afin de créer une base de connaissances «HowtoKB» sous
forme de taxonomie hiérarchique de tiche non ambigué dans le but d’alimenter les graphes
de connaissances. Ici I'extraction des connaissances a pour objectif d’identifier a partir du texte
de site web les éléments tels que : le nom de la tache, et les informations contextuelles sur cette
tache (objet participant, agent participant, lieu et heure. Par exemple pour la phrase «corriger
fissure dans un mur avec du mastic» l'extraction revient a identifier la tache :«corriger fissure»
lieu :«mur» et objet participant «mastic».

Pour ce faire 'approche proposée ici passe par un pipeline d’étapes : tout d’abord le lo-
giciel OpenlE (Open Information Extraction Systems) Etzioni et al. [2011], est utilisé pour
fournir les n-uplets «sujet, prédicat, objet» qui forment une phrase lexicale. Par la suite les
phrases obtenues sont normalisées et nettoyées (supprimant des mots vides). la désambigtii-
sation des taches synonymes est effectuée grace a un algorithme de clustering hybride qui
s’effectue en 2 phases et qui se base sur 3 différentes mesures de similarité : (1) la mesure de
Wu-Palmer Wu et Palmer [1994] pour calculer la similarité entre 2 catégorie d’article du site
de partage; (2) la mesure Word2Vec Mikolov et al. [2013] pour calculer la similarité lexicale
entre 2 nom de taches; (3) la similarité vectorielle Singhal [2001] qui calcule la similarité entre
deux vecteurs de chaines qui représentent I'emplacement, I'heure, 1’agent et I’objet participant.
Durant la premiere phase du clustering (la phase ascendante) les auteurs utilisent la mesure
Word2Vec pour regrouper les tiches sémantiquement proche, s’ensuit la phase descendante
qui fait appel a une heuristique simple pour scinder les clusters, afin d’identifier les taches
dissemblables dans le but de remédier aux cas de faux positifs et les faux négatifs résultant
de la phase1.
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Task KB Construction Task KB Organization
WikiHow F e Task Frame Taxonomy Botte Ton-d
= Tet W | Z5 - Extraction Construction ™ Hd,u‘v’”"'fpv: IU'“ SO HowToKB
» Visual | = Open IE « Temporal Hierarchical Clustering

* Normalization * Hierarchical

FIGURE 5.1 — Approche de construction d'une base de connaissance HowToKB Chu et al. [2017]

5.2.2 Extraction des relations d'un texte procédurale par une architecture de réseaux de
neurone

Ce travail Park et al. [2018] propose une approche d’extraction de connaissances procédu-
rales a partir du texte de site web de partage en utilisant I’architecture de réseaux de neurones
de bout en bout afin d’apprendre sélectivement d'importantes relations spécifiques a une pro-
cédure et propose de modéliser ces connaissances sous forme de graphe ot1 le noeud principale
est le but ou l'objectif composé de méthodes, taches et sous taches, chaque objectif, méthode,
tache et sous-tache peut avoir des contextes tels que 1'heure, le lieu et I'acteur (voir figure 5.2).
Cette architecture comprend deux modeles : encodeur hiérarchique d’attention mots : HAE
(Hiearchical attention Encoder), et le classifieur de relations enrichis Memory-net : MARC
(Memory-net Augmented Relation Classifier). Le modéle HAE utilise les réseaux de neurone
LSTM (long short term memory) Mei et al. [2016], pour modéliser 1’état des phrases d'un
texte en mémorisant les informations importantes et en ignorant celles qui sont superflues,
ceci passe par trois étapes importantes : la premiere étape consiste a encoder les mots : a ce
niveau une couche LSTM bidirectionnelle est utilisée pour représenter les mots d"une phrase
dans un vecteur : le LSTM avant lit la phrase du premier au dernier mot et le LSTM arriére
effectue la lecture des mots dans le sens inverse, les vecteurs avant et arriére de mots obtenus
sont concaténés pour résumer le sens de la phrase. La deuxiéme étape consiste a mettre en
place un mécanisme d’attention de mot qui capture les informations sémantiques les plus
importantes véhiculées dans une phrase, et les entités de mots sont fusionnées en vecteurs
d’entités de phrase a chaque étape. En dernier lieu a partir du texte de site web de partage
I'encodeur de phrase est utilisé pour apprendre la représentation d’une relation en utilisant
les vecteurs de phrases de maniére similaires.

L’autre modele MemoryNet proposé désigne un nouveau type de représentation en mé-
moire pour modéliser et stocker un ensemble de phrase séquentiellement liées afin d’identi-
fier les relations de niveaux supérieurs telles que les informations de contextes et les relations
d’hiérarchie entre les taches d’une procédure. Le module d’entrée de MemoryNet calcule les
vecteurs de phrases indépendamment et le stocke ou le télécharge si besoin est.

Goal / Description

ey,
is_methocy v_\_ﬁas_actor
3 Actor

Time

Task/Subtask -

is_alternative (of S
Location
| has_(spatial)_context_of

is_task_o'f\

*
conditional_of \_“/
is_next_of
is subtask of

FIGURE 5.2 — Méta modele des connaissances procédurales Park et al. [2018]
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Extractions des séquences d’actions a partir du texte procédural par I’apprentissage
par renforcement

Ce travail propose une approche nommée «<EASDRL» (Extracting Action Sequences from
text based on Deep Reinfocement Learning) permettant d’extraire a partir de texte procédu-
rale des séquences d’actions en se basant sur I'apprentissage artificiel par renforcement Feng
et al. [2018]. Plus formellement, étant donné un jeu d’entrainement le but est de chercher a
apprendre deux modeéles afin de prédire les noms d’actions et leurs arguments en utilisant
I'apprentissage par renforcement. Pour ce faire, les auteurs considérent les mots dans un texte
procédurale associés aux opérations comme des états représentés par des vecteurs aux quels
est associée une séquence d’opération (sélectionner : si le mot représente un nom d’action,
éliminer : le mot n’est pas une action, null : le mot n’est pas encore traité). Ensuite, I'appren-
tissage en profondeur est utilisé pour extraire d’abord les noms d’actions a partir des quels on
extrait les arguments en se basant un systéme de récompense. Enfin le modéle d’entrainement
est mis en place afin de traiter de nouveaux textes pour 'extraction des noms d’actions et
leurs arguments.

Cook the rice the day before, or use leftover
rice in the refrigerator. The important thing
to remember is not to heat up the rice, but
keep it cold. In a bowl, add 1 tablespoon of
oil to rice. Use a spoon or your hands to
work the oil into the rice, evenly coating the
rice. Transfer the rice to a colander and
drain. Combine eggs and salt in a small bowl
and gently whisk until blended. Heat 1
tablespoon oil in a wok. Add whisked eggs
and cumin seeds to wok. Stir frequently,
working the eggs to a scramble. Heat the
remaining oil in the wok. If desired, you can
recycle some of the oil that drained from the
rice. Add the garlic and onion to the wok.
Stir-fry together over high heat for about 5
minutes or until the onion looks transparent,
but is not soft. Add the rice, eggs, soy sauce,
chili sauce, vinegar, and celery. Mix
together, continuing to stir-fry over high
heat for 1-2 minutes while stirring
frequently. Spoon onto a plate and serve.

®  Cook (rice) = Keep (rice, cold) > Add
(oil) = Use (spoon) = Work (oil, rice)
= .. > Work (eggs) = Heat (oil) > ...
- Serve ()

®  Use (leftover rice) = Keep (rice, cold)
- Add (oil) 2 Use (spoon) = Work
(oil, rice) 2 ... = Work (eggs) = Heat
(oil) 2 ... > Serve ()

®  Use (leftover rice) = Keep (rice, cold)
> Add (oil) 2 Use (hands) - Work
(oil, rice) 2 ... = Work (eggs) = Heat
(oil) D ... > Serve ()

¢ Use (leftover rice) = Keep (rice, cold)
= Add (oil) > Use (hands) - Work
(oil, rice) 2 ... = Work (eggs) 2
Recyele (oil) > Heat (oil) > ... &
Serve ()

ES: essential
OP: optional

Make Egg Fried Rice EX: exclusive

FIGURE 5.3 — Processus d’extraction des séquences d’actions a partir du texte procédural Feng et al. [2018]

Exploration de connaissances a partir de manuel de support web

Ce travail Gupta et al. [2018] vise a identifier les procédures a partir de page web repré-
sentant des manuels de procédures d’aide au diagnostique en ligne sous forme html, Les
auteurs se basent sur 1'idée intuitive que les procédures a extraire sont représentées par un
ensemble d’instruction énumérés par des liste dans un texte. Donc le probléme se résume ici
a un probleme de classification de liste sur les pages web de support technique. Les auteurs
ont implémenté une ligne de base qui utilise une regle de classification naive en se basant sur
Slot-Grammaire McCord et al. [1992], un framework qui décrit les regles d’analyse de phrases
pour de nombreuses langues (dans ce cas les puces dans le texte, les mots impératifs).

L’autre contribution de ce travail est I’extraction des blocs de décision grace aussi a I'im-
plémentation d'une simple ligne de base de classification ot I'on identifie d’abord les points
de décisions : Ce sont les points dans une procédure ou1 les instructions bifurquent (si alors,
sinon). Ainsi I’ensemble d’instructions qui suit immédiatement le point de décision est extrait
comme bloc de décision. Les connaissances extraites sont alors représentées dans un graphe
de données.
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Exploration des instructions procédurales a partir du web pour la construction
d’ontologie de situation

Cet article Jung et al. [2010] propose une approche pour construire automatiquement une
ontologie de situation a grande échelle en exploitant des ressources du web contenant des
ensembles d’instructions de savoir faire. L'approche proposée est constituée de 2 étapes prin-
cipales : la premiere étape est 1’exploration des connaissances qui extrait les paires verbes,
ingrédient (emplacement, date, heure. . ..) sous forme de phrase verbale impérative, la seconde
étape est la représentation des connaissances extraites par la normalisation et I'intégration des
cas de situation pour former 1’ontologie de situation.

L’extraction des connaissances concerne des données textuelles de sites web représentant
des procédures, elle commence par le pré-traitement des données qui consiste a appliquer un
ensemble de taches afin de détecter les phrases dans les actions parsées, les auteurs font appel
a l'outil Stanford pasers Stanford [2020] pour parcourir les articles du web, tout d’abord un
sujet est ajouté artificiellement aux phrases impératives pour éviter les erreurs, ensuite 1’arbre
d’analyse généré est converti a des dépendances typées correspondantes, et enfin les phrases
et déterminants sont regroupées dans le méme cluster d’arbre d’analyse. L'exploration est
traitée ici par une méthode d’apprentissage non supervisé basée sur un modele syntaxique,
il s’agit d"une simple heuristique qu'un verbe d’action et ses ingrédients se présente comme
un prédicat sous forme verbale. Bien que cette approche atteigne un haut niveau de précision
sa couverture est limitée aux modéles construits manuellement en fonction des phrases qui
ont été analysées. Dans ce cas les auteurs appliquent 1’extraction d’information basée sur les
Champs Aléatoires Conditionnels «CRF» Wallach [2004] pour traiter les phrases non couvertes
par les régles d’association.

Pour représenter les connaissances extraites (action sous forme de verbe et informations
contextuelles dites ingrédients) les auteurs utilisent une ontologie de situations qui s’appuient
sur les variables de contexte afin de modéliser la nature dynamique de la vie quotidienne.
L’ontologie construite ici est définit avec 6 classes : (sujet, objectif, action, objet, heure, em-
placement), et 6 types de relations sémantique : has_time, has_objectif, has action, has_object,
has_heure, has_emplacement). Il est nécessaire toutefois de faire un ensemble traitements de
normalisation afin de regrouper les actions et objectifs similaires. Pour la normalisation d’ac-
tion une méthode de clustering agglomerative gourmande «le Clustering de Resolver» Yates
et Etzioni [2007] est utlisée. Ainsi les similitudes entre les actions sont calculées, et I'action la
plus dominante dans le cluster par la fréquence est choisie. Ensuite les auteurs procédent a la
normalisation des objectifs car que les articles extraits peuvent avoir le méme objectif et des
étapes différentes, ainsi pour une requéte lancée le titre d"un article est utilisé pour trouver
les objectifs de recherche d’autres articles similaire.

Approche d’extraction et représentation des connaissances techniques pour I’amé-
lioration de l'efficacité de réponses aux questions technique

Ce travail Yang et al. [2017] tente d’améliorer la pertinence des réponses automatiques aux
questions techniques en exploitant les graphes de connaissances. Contrairement aux méthodes
traditionnelles de recherche d’informations qui se concentrent uniquement sur les mots clés
apparaissant dans une question, ici le but est de comprendre les intentions des requétes des
utilisateurs. Pour cela les auteurs extraient des connaissances sur les savoirs faire techniques
et les représentent dans un graphe de connaissance. Le graphe de connaissances construit est
basé sur un corpus technique sous forme d’hiérarchie & quatre niveaux correspondants au ni-
veau d’une question technique : catégorie (groupe de produits ayant des fonctions similaires),
produit (produit et attribut de produit), composant (erreur appartenant généralement a un
composant d'un produit) et événement (phénomenes d’erreur».). L'extraction des catégories,
des produits et des informations sur les produits se fait manuellement a partir de support
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techniques. Par contre les nceuds au niveau des composants sont extraits automatiquement
a partir du corpus technique en utilisant la méthode d’étiquetage séquentiel Lafferty et al.
[2001], qui associe chaque mot d"une phrase a une étiquette grammaticale (ou tag). L'extrac-
tion des relations entre les noceuds des produits et des catégories (Component_Of) ainsi qu’au
niveau des événements (EventWordOf et RelatedTo) est basée sur la cooccurrence de compo-
sants et de produits dans le corpus technique (respectivement la cooccurrence d’événement
et de composants ou de produits), une mesure probabiliste courante de la force d’association
entre deux termes nommée information mutuelle ponctuelle (PonctuelMutuel Information
PMI) Manning et Schiitze [1999] est alors utilisé pour identifier les relations entre les noeuds
du graphe.

Extraction automatique des connaissances pour 1’élaboration d’applications web

Ce travail Noura et al. [2019] propose une approche baptisée KE4WoT (Knowledge Extrac-
tion for the Web of Things) qui s’appui sur les techniques d’apprentissages automatiques non
supervisées dans le but d’extraire des connaissances a partir de données déja structurées afin
d’identifier automatiquement les sujets (concepts et propriétés) les plus importants a partir
d’ontologies existantes dans les applications Internet des objets (IdO).

La méthodologie d’extraction utilisée suit le processus d’ECD vu dans le chapitre 3 et
englobe un pipeline d’étapes dont : la sélection d’ontologies sur les quelles s’effectuera la
tache d’exploration, le prétraitement impliquant le nettoyage et la normalisation des concepts
des ontologies, 1'extraction de vocabulaire : la chaine d’outils d’analyse interroge les termes
d’ontologie tels que les classes, les sous-classes, les propriétés, les étiquettes et les concepts,
etc. s’en résulte est une liste de vocabulaires uniques, 1’étape suivante concerne l’extraction
de termes : qui revient a tokeniser le texte en mot unique, et a supprimer des caractéres spé-
ciaux et les mots vides, etc. Par la suite on calcule la fréquence de chaque terme dans toutes
les ontologies afin de 1"utiliser comme métrique pour identifier les sujets les plus importants.
Les auteurs utilisent le modéle d’apprentissage Word2vec Mikolov et al. [2013] qui identifie
I'association d"un mot avec d’autres mots, et ont formé ainsi un corpus a partir de publica-
tions scientifiques, enfin 1’algorithme de clustering K-means MacQueen [1967] est appliqué en
exploitant wordzvec afin d’identifier les sujets populaire dans les clusters.

Interprétation non supervisée d’instructions pédagogiques

Ce travail Kiddon et al. [2015] présente une approche non supervisée basée sur les modeles
probabilistes pour extraire des connaissances a partir d'un texte procédurale (recette de cui-
sine) dans le but de les organiser sous forme d’un graphe d’action, définissant quelles actions
doivent étre effectuées sur quels objets et dans quel ordre. Plus précisément, étant donné un
texte procédural I'objectif est d’identifier les segments de texte qui décrivent des actions indi-
viduelles afin de construire un graphe d’instructions orienté ot les sommets représentent les
verbes ou les arguments identifiés dans les phrases du texte et les arétes sont les connections
de chaque argument a un verbe.

Donc I’extraction de connaissances ici revient a identifier en premier lieu les paires verbes
et arguments dans le texte a travers la segmentation de ce dernier et ensuite a définir les
connections entres les arguments et les verbes identifiés. Pour ce faire les auteurs appliquent
une méthode d’apprentissage non supervisé sur deux modeles congu pour apprendre les
aspects des connaissances procédurales : un modéle de segmentation pour extraire les verbes
et les arguments du texte, qui parmi toutes les segmentations possibles choisit celle avec la
probabilité la plus élevée, et un modele de connexion probabiliste qui définit une distribution
sur les connexions entre les actions extraites, cette probabilité s’appui sur une probabilité a
priori sur les connexions antérieures C nommée P (C) et la probabilité de voir une recette
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segmentée R étant donné un ensemble de connexions C nommée P (R | C). L'ensemble de
connexions le plus probable maximisera la probabilité conjointe : P (R | C) P (C).

Extraction et représentation de la connaissance dans les scripts

Ce travail Regneri et al. [2010] tend a extraire a partir d"un scénario les phrases pouvant
décrire le méme événement dans un script, et de modéliser les contraintes sur 1’ordre temporel
dans lequel ces événements se produisent. Pour se faire les auteurs utilisent un algorithme de
la bio-informatique qui calcule des alignements de séquences multiples ASM utilisé générale-
ment pour trouver des éléments correspondants dans des protéines ou de I’ADN Durbin et al.
[1998], et I'adaptent a des descriptions en langage naturel des séquences d’événements (DSE)
spécifiques au script recueillies aupres de bénévoles afin d’identifier les phrases de différentes
DSE qui décrivent le méme événement.

De cet alignement, on extrait le graphe orienté de script temporel ot les nceuds repré-
sentent les événements d'un scénario s, et I'ensemble d’arétes (ei, ek) indiquent que 1'événe-
ment ei se produit généralement avant ek dans s. Ce graphe initial représente exactement les
mémes informations que le ASM, dans une notation différente. Dans une seconde étape le
graphe est affiné pour éliminer le bruit a 1'origine des erreurs ASM en identifiant les noeuds
parasites qui ne contiennent qu’une seule description d’événement et en fusionnant les noeuds
dont les descriptions d’événements seraient suffisamment cohérentes selon le calcul de mesure
de similarité basée sur une simple heuristique de style dépendance peu profondes qui effectue
le balisage des mots dans les phrases décrivant les séquences d’événements grace a WordNet :
le premier verbe potentiel de la phrase est identifié comme prédicat, le nom précédent comme
sujet et tous les noms potentiels suivants comme objets, la mesure de similarité est donc la
somme des valeurs de similarité pour les prédicats, les sujets et les objets respectivement.

SYNTHESE

Afin de comparer les différents travaux énumérés nous présentons le tableau ci-dessous
qui reprend les principaux points relatifs a chaque approche a savoir :
— Le but d I’extraction : ou de la tiche d’exploration qui résume la problématique traitée

dans l'article

— Recueil, type et pré-traitement des données : ce point spécifie la méthode de recueil

de données, typologie des données traitées (connaissances procédurales quelles soient
textuelles, multimédia, etc.) et I'ensemble des taches de nettoyage qui ont été utilisées
dans le cas ou cela est spécifié.

— Algorithme de Data Mining : ce point est I'un des plus important puisqu’il illustre la

méthodologie d’exploration de données utilisée.

— Formalisme de Représentation des connaissances : ce point présente le type de for-

malisme utilisé pour représenter les connaissances extraites.
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Nous pouvons déduire a partir du tableau ci-dessus que la majorité des travaux étudiés
traitent des donnés sous format procédurale c.a.d. qui décrivent une facon de faire ou une mé-
thodologie que ce soit une recette de cuisine un scénario rassemblant un ensemble d’étape ou
des séquences d’actions, etc, de plus ces données sont principalement du texte et en majorité
tirées du web ce qui confirme que premierement le web est la source d’information la plus
importante mais néanmoins son exploitation nécessite des processus d’extraction pour facili-
ter sa réutilisation et aussi I'importance de 1’exploration de données procédurales dans divers
domaine. Nous observons aussi que seuls les travaux de Chu et al. [2017] et Jung et al. [2010]
ont procédé au recueil des données de maniére automatique grace a des outils disponible qui
permettent de le faire, sans pour autant avoir recours a la programmation.

Une autre remarque est que la plupart des travaux n’abordent pas la phase de pré-
traitement des données qui est une étape importante du processus d’ECD car c’est elle qui
définit la qualité des connaissances extraites, mise a part dans Chu et al. [2017] et dans Noura
et al. [2019] ou1 'on aborde certaines étapes du processus de nettoyage des données tel que la
suppression des mots vide la tokenisation des termes,.etc. Donc cette phase de I'ECD reste au
bon vouloir des concepteurs et tout dépend de la source, du type et du volume des données
et I'étape d’exploration qui suit.

Dans la phase de Data mining qui est la plus importante, diverse approche sont utilisés tel
que l'apprentissage (supervisé, non supervisé) les méthodes probabilistes, I’alignements de sé-
quences multiples etc. afin d’atteindre 1’objectif de I’exploration. Dans les travaux de Chu et al.
[2017], Park et al. [2018], et Yang et al. [2017], Jung et al. [2010] on cherche a construire respec-
tivement des taxonomies ou encore des métas-modeles, des graphes de connaissances et des
ontologies pour formaliser les connaissances procédurales, d’autres tel que Noura et al. [2019],
Feng et al. [2018]. Gupta et al. [2018] vise a identifier les séquences d’actions ou les étapes dans
une procédure ou méme les phrases décrivant un événement (Regneri et al. [2010]).

L’autre facette de 1’exploration des données est que dans la majorité des cas on se retrouve
avec des données similaires ou ambigiies donc la plupart des taches d’exploration utilisent
différentes techniques pour remédier a ce probleme tel que Regneri et al. [2010] qui utilise la
mesure de similarité basée du Wordnet pour fusionner les nceuds similaires, ou encore dans
Chu et al. [2017] qui tentent de fusionner les taches et les catégories similaires en se basant
sur différentes mesures de similarité.

Il est & conclure dans cette analyse que la phase de l’exploration est ’aboutissement de
chacun des travaux étudiés elle peut avoir comme but final la représentation de connaissances
dans un formalisme facilitant sa réutilisation ou simplement la création de technique pouvant
identifier des points important d’une méthode ou pratique. Aussi notons que le formalisme
pour modéliser les données utilisé par la plupart des approches (mise a part dans Jung et al.
[2010] oll on tente de modéliser 1’aspect dynamique des connaissances par une ontologie
situation).

CONCLUSION

Ce chapitre marque la fin de la partie théorique de ce mémoire, donc il nous a semblé
intéressant de voir en dernier point de 1’état de l'art les différents travaux connexes a notre
problématique a savoir 1'extraction et la représentation des connaissances procédurales qui
ne sont autre que des bonnes pratiques appelées différemment mais qui véhiculent un méme
principe i.e. un processus regroupant un ensemble d’étapes pour atteindre un objectif.

A la fin de ce chapitre nous avons présenté une synthése des travaux étudiés afin d’éta-
blir une étude comparatives de ces derniers en faisant ressortir les point les plus important
des deux domaines qu’ils impliquent a savoir : I'extraction et la représentation des connais-
sances. Nous avons pu voir que tous les approches étudiées suivent les principales étapes
du processus d’ECD a noter : le recueil des données, leur pré-traitement, la fouille de don-
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nées. Nous n’avons pas spécifié I'étape de validation et de vérification pour les approches
étudiés car ceci reste un choix particulier pour chaque tache d’exploration. Pour ce qui est du
coté représentation des connaissances nous avons constaté que c’est un aspect primordial du
processus d’ECD car il peut véhiculer en lui-méme 1'objectif a atteindre pour chaque travail
d’exploration et c’est pour cette raison que nous lui avons consacré tout un chapitre dans ce
mémoire.

Le chapitre suivant entamera la seconde partie de notre travail a savoir la partie contribu-
tion o1 nous proposerons une approche pour conceptualiser les bonnes pratiques au sein des
communautés de pratique et extraire meilleure pratique pour une requéte donnée.
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6.1

6.2

Chapitre 6. Extraction des meilleures pratiques au sein d’'une communauté de pratique par
I'apprentissage artificiel sur les graphes

INTRODUCTION

Le web est devenu ces derniéres années une source constante et permanente de connais-
sances évolutives o1 des utilisateurs répartis géographiquement ne cessent de partager leur
savoir faire, leur expérience acquise sous forme de connaissances procédurales dans différents
domaines d’expertise. Sans le savoir les internautes ont créé des communautés de pratique sur
la toile ou les uns deviennent apprenants des savoir faire des autres dans des domaines pré-
cis, ceci grace a différente plate forme collaborative de partage tél que Facebook, Youtube,
Wikihown, etc.

L’avantage principal du processus d’apprentissage via internet est qu’il est gratuit et ne
nécessite pas une proximité. Néanmoins, la réutilisation de ces données et 1'inférence dessus
par des machines reste un défi majeur vu la diversité des formats de représentation. Dans ce
contexte nous proposons dans ce chapitre une nouvelle approche pour découvrir les connais-
sances procédurales cachées a partir d'un data set de données sur le web, et les représenter
dans une base de connaissances. L'extraction de données est un processus qui implique la
récupération de données provenant de différentes sources. Souvent, les entreprises extraient
des données afin de les traiter plus avant de les migrer vers un référentiel de données (tel
qu’'un entrepot de données) ou de les analyser plus en profondeur, dans notre cas I’approche
que nous proposons pousse l'analyse des données extraites a identifier la meilleure pratique
parmi toutes les bonnes pratiques pour une requéte spécifique.

Ce chapitre introduit en premier lieu le contexte et la problématique traitée dans ce mé-
moire, par la suite on passera les points majeurs de notre modeste contribution, on présentera
en troisieme point ’approche que nous proposons et nous 1'expliciterons en dernier lieu par
un exemple applicatif.

CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE

La problématique abordée dans ce mémoire concerne l’extraction et la représentation
formelle du savoir-faire humain a partir de CdP en ligne pour faciliter sa réutilisation et 1’ex-
traction par la méme occasion de la meilleure pratique pour une requéte lancée afin d’assister
l"utilisateur dans son processus de recherche, ceci présente un défi majeur : car d’une part la
connaissance en elle-méme peut étre vague, ambigiie et incomplete; les données véhiculées
sont fournies par des humains non expert en information, aussi elles ne sont pas structurées
ce qui rend difficile leur représentation et l'inférence dessus. D’autre part devant ’abondance
d’information dans les sites web de CdP en ligne, l'utilisateur ne s’y retrouve plus, par
exemple si on cherche sur le web une simple recette de pain on se retrouve face a un dilemme
qui est de choisir parmi la multitude de résultat retourné la meilleure recette. De plus comme
nous l'avions spécifié dans le chapitre 2 il n’existe pas dans la littérature concretement de
fondement pour évaluer les bonnes pratiques. On peut toutefois se baser sur l'un des 3
systémes que nous avions proposé (chapitre 2) afin de comparer les bonnes pratiques a savoir
en premier lieu le systéme de notation et d’évaluation des sites web : dans ce cas on se réfere
au systeme d’évaluation qu’offre certain site web qui se traduit par exemple par le nombre
d’étoiles obtenues ou on peut aussi lire les commentaires des utilisateurs mais leurs avis res-
tent subjectifs a leur contexte et il faudra un temps précieux pour analyser les différents avis, le
second systéme de comparaison de bonnes pratiques est basé sur un critére d’optimisation :
par exemple on peut chercher la meilleure fagon d’accomplir une tache dans un temps
précis, ou encore dans un espace limité en utilisant une liste finie d’objet, dans ce cas le
systeme d’optimisation peut se baser sur les méthodes de recherche opérationnelle afin
de comparer les bonnes pratiques. Ces situations 1a restent a exploiter dans un contexte
bien précis relatif aux choix et conviction de l'utilisateur et peuvent ne pas refléter de ma-
niere fiable et globale la supériorité d'une pratique par rapport a une autre. Le troisiéme
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systéme de comparaison est par étapes : dans ce cas la comparer donc les bonnes pratiques
entre elle revient a comparer leur complétude par rapport aux étapes qu’elles empruntent,
ca.d. quune meilleure pratique serait une procédure utilisant en son sein un ensemble
d’étapes communes a d’autres bonnes pratiques pour atteindre un objectif commun. En
d’autres termes, la meilleure pratique est une bonne pratique regroupant l’ensemble des
étapes les plus utilisées par d’autres bonnes pratiques pour atteindre le méme objectif. Et
c’est sur la base de cette hypothese que nous proposons une approche spécifique qui permet
la conceptualisation des bonnes pratiques (savoir-faire) du web et I'extraction des meilleures
pratiques pour une requéte donnée.

ETuDE COMPARATIVE

L’approche que nous proposons dans ce mémoire a pour objectif la conceptualisation des
meilleures pratiques au sein d'une communauté de pratique, pour notre part nous visons les
communautés de pratique en ligne car comme souligné dans les travaux étudiés précédem-
ment le web offre une base de connaissance trés riche a exploiter, et d’autre part les bonnes
pratiques nommeées aussi connaissances procédurales sont devenues 1’essence méme des ap-
plications modernes, robotique et des moteurs de recherches actuels. L'exploration de ces
connaissances peut avoir différentes raisons, notre objectif a nous différe des approches rela-
tées dans le chapitre 5 car nous poussons la tiche d’exploration plus loin que la création d’une
base de connaissances comme dans Chu et al. [2017] ou la modélisation des connaissances par
un formalisme de représentation comme dans Park et al. [2018], dans notre cas outre 1'ex-
traction et le recueil des bonnes pratiques dans une base de connaissance graphiques, nous
proposons une approche basée sur les techniques d’apprentissage artificiel pour traiter et
analyser, automatiquement les pratiques disponibles et assister un utilisateur dans son pro-
cessus de recherche de la meilleure pratique. Une autre distinction a faire concerne le type
des données traitées, dans Kiddon et al. [2015] ces données prennent la forme de recette de
cuisine, dans Yang et al. [2017] on parle de manuels de procédure, etc. le point commun entre
toutes ces données c’est qu’elles représentent des connaissances procédurales qui regroupent
un ensemble d’étapes successives pour atteindre un objectif quel qu’il soit, pour notre part
nous définissons les connaissances procédurales partagées dans des sites du web comme des
bonnes pratiques issues de communautés de pratiques en ligne dans le but de favoriser l'ap-
prentissage entre les membre de la communauté.

Le recueil des données est le premier pas dans tout processus d’ECD, la plupart des tra-
vaux comme Park et al. [2018], Feng et al. [2018], Gupta et al. [2018], Kiddon et al. [2015]
utilisent des données libres et disponible sur des sites ou recueillis manuellement. D’autre
methodes comme dans Jung et al. [2010] ou encore dans Chu et al. [2017] choisissent des ou-
tils automatiques pour extraire des données tels que respectivement : 1’outil Stanford parser
Stanford [2020] qui parcoure les pages web et géneére des arbres de dépendances et I'outil
OpenlE Etzioni et al. [2011] : Open Information Extraction Systems qui permet obtenir les
n-uplets « sujet, prédicat, objet » dans une phrase d'un texte donnée. Ces outils facilitent les
concepteurs dans leur recueil d’informations, mais trouvent rapidement leur limite, les dé-
veloppeurs font souvent face a de fortes limitations en terme d’usage ou méme en terme de
fonctionnalités. Pour notre part nous proposons d’alimenter un algorithme de web scraping
pour extraire les bonnes pratiques a partir de site web, ces lignes de codes implémentés par-
courent l’arborescence des pages web et extraient les informations qui nous sont nécessaires
afin des les représenter dans un graphe de bonnes pratiques. Dans Yang et al. [2017] 1'extrac-
tion des connaissances se fait manuellement et automatiquement par la méthode d’étiquetage
séquentiel qui associe chaque mot d"une phrase a un tag modélisées dans le graphe, 1’extrac-
tion des relations entre les nceuds est basée sur une mesure probabiliste courante de la force
d’association entre deux termes nommée information mutuelle ponctuelle, Dans notre cas il
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serait laborieux d’extraire une partie des connaissances manuellement, les nceuds de notre
graphes représentent les bonnes pratiques ainsi que les étapes qui les forment et les relations
entre les nceuds du graphe témoignent des relations de précédences entre les étapes, ceci dans
I'ordre temporel des choses et dans le quelle elle sont citées dans le texte par exemple en li-
sant une recette on voit que I'on ne peut mettre un gateau au four avant d’avoir mélanger les
ingrédients.

Le formalisme de représentation aussi differe d'une approche a une autre, dans notre
approche nous avons opté pour les graphes de données car leurs avantages sont indéniables
en terme de flexibilité, facilité de mise a jour, facilité de calcul, etc. Contrairement aux autres
travaux tel que Jung et al. [2010] qui ont créer une ontologie de situation afin de modéliser
I'aspect dynamique des connaissances procédurales mais 'inférence sur ce type d’ontologie
semble coliteuse en temps et en espace mémoire, un autre exemple l'approche proposée dans
Chu et al. [2017] vise a créer une taxonomie de 5 éléments : tache, objet participant, agent
participant, lieu et heure, ou encore l'approche de Park et al. [2018] qui élabore un méta-
modele décrivant une procédure sous forme de graphe orienté ou l'objectif a atteindre est
le nceud principale, et les noeuds secondaires représentent : méthode, tache et sous tache,
acteur, temps, localisation, ce qui semble se rapprocher de notre représentation, sauf que le
modele que nous proposons concerne uniquement les bonnes pratiques et les étapes qu’elles
englobent indépendamment des contraintes temporelles ou d’objets car notre objectif majeur
n’est pas seulement la création d'une base de connaissances mais 1’extraction de la meilleure
pratique en se basant uniquement sur les étapes qu’elle parcoure.

Différente approches sont utilisées dans la tache d’exploration selon 1’objectif de I’'ECD,
il y’a des approches qui cherchent a extraire ou identifier des entités dans du texte comme
Feng et al. [2018] qui s’appuie 1'apprentissage artificiel par renforcement pour extraire les
noms d’actions et leurs arguments, ou encore Gupta et al. [2018] qui implémente une ligne
de base qui utilise une regle de classification naive basée sur Slot-Grammaire pour extraire
les instructions et les points de décisions. Un autre exemple dans Jung et al. [2010] on pro-
pose une méthode d’apprentissage non supervisé basée sur un modele syntaxique, et les
Champs Aléatoires Conditionnels «CRF» pour extraire les actions sous forme de verbe, ainsi
que dans Kiddon et al. [2015] ot les auteurs utilisent un algorithme d’apprentissage non su-
pervisé basé sur un modele de segmentation pour extraire les verbes et les arguments du
texte. L'approche proposée dans Park et al. [2018] utilise les réseaux de neurones de bout en
bout basés sur 2 modeéles : le modele HAE s’appuient sur les réseaux de neurone LSTM (long
short term memory), pour modéliser 1’état des phrases d'un texte, et ensuite met en place un
mécanisme d’attention de mot qui capture les informations sémantiques les plus importantes
véhiculées dans une phrase et le modéle MemoryNet calcule en entrée les vecteurs de phrases
indépendamment et le stocke ou le télécharge si besoin est. Toutes ces méthodes relevent du
domaine traitement du langage naturel (TAL) et leur finalité est ’analyse syntaxique du texte
afin d’identifier les actions dans les bonnes pratiques, le but que nous poursuivons est autre
puisque nous extrayons et modélisons les bonnes pratiques directement graces aux données
semi structurées du web en explorant I’arborescence des pages web.

Noura et al. [2019] utilise 'algorithme de clustering non supervisé K-means basé sur la
mesure de similarité Word2Vec Mikolov et al. [2013] afin d’identifier les sujets populaires
dans les clusters, la tdche d’exploration que nous suivons ne se concentre pas sur la popularité
d’un sujet mais plutot de la supériorité des pratiques, nous faisons appel aussi aux méthodes
d’apprentissage non supervisé en se basant sur la mesure de similarité sémantique Word2Vec
de Mikolov mais dans le but d’assister 1'utilisateur dans sa tache de recherche de la meilleure
pratique afin de regrouper les méthodes similaires a I’objectif recherché par l'utilisateur. On
effectue ensuite le regroupement des étapes similaires, ceci est le cas aussi dans I’approche de
Chu et al. [2017] qui utilise un clustering hybride en 2 phases basé sur 3 différentes mesures
de similarité : la mesure de Wu-Palmer ; la mesure Word2Vec; et la similarité vectorielle, pour
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regrouper les tiches synonymes et les désambigiiiser, notre technique ne nécessite pas de
phase ascendante et descendante lors du clustering des taches et se fait en une seule phase
par l'algorithme non supervisé DBScan Ester et al. [1996] en se basant sur Word2avec ce qui
est mois cotiteux temps, de plus dans Chu et al. [2017] le regroupement se fait lors de la
conception de la base connaissances, dans notre tdche d’exploration on ne regroupe pas les
pratiques similaires entre elles dans la base de connaissances car quelque soit le type de
clustering utilisé il engendrera une perte d’information, et c’est pourquoi le regroupement est
fait lors du processus de recherche de la meilleure pratique.

Dans Regneri et al. [2010] les alignements de séquences multiples ASM sont utilisés pour
extraire les événements dans les nceuds du graphe ensuite la mesure de similarité basée du
Wordnet est appliquée pour fusionner les nceuds similaires, sauf que fusionner 2 ou plusieurs
neceuds revient a choisir parmi toutes les étapes regroupées celle qui nommera le nouveau
neceud dans le graphe et 1a encore notre approche differe puisque nous utilisons les techniques
de résumé de texte dit sumurization of text en anglais ott on fait appel a 1'algorithme de
classement de PageRank Brin et Page [1998] afin de classer les étapes similaires et choisir ainsi
celle qui aura le score le plus élevée afin de représenter le nouveau nceud dans le graphe des
bonnes pratiques.

APPROCHE PROPOSEE

Dans cette section nous proposons une nouvelle méthode pour conceptualiser les connais-
sances procédurales du web et extraire les meilleures pratiques au sein d'une communauté
de pratique en ligne par I'apprentissage artificiel sur les graphes. L’approche comme illustrée
dans la figure ci-dessous se déroule en deux phases la premiére concerne la conceptualisation
des bonnes pratiques et la seconde comprend l'extraction des meilleures pratiques pour une
requéte donnée. Les deux phases parcourent les principales étapes du processus de 'ECD,
durant la premiere phase on procédera au recueil des données, que nous modéliserons par un
graphe orienté, dans le but de construire une base graphiques de bonnes pratiques, la seconde
phase est celle qui assistera 1'utilisateur lors de son processus de recherche de la meilleure
pratique grace aux techniques d’apprentissage artificiel sur les graphes et aux techniques de
résumé de texte. Dans ce qui suit nous présentons de maniere détaillée chaque étape de notre
approche :

Conceptualisation des bonnes pratiques

Cette phase a pour objectif la conceptualisation des bonnes pratiques, comme nous 1’avions
déja souligné les bonnes pratiques sont des pratiques qui ont fait leur preuve pour réaliser
un objectif ; nous les définissons formellement comme un ensemble d’étapes successive dont
le parcoure amene a un but bien précis, conceptualiser ces bonnes pratiques revient a les
formaliser dans une base de connaissances afin de faciliter leur réutilisation et favoriser ainsi
I'apprentissage au sein d"une communauté de pratique, ou bien pour d’autres utilités aussi im-
portantes comme leur exploitation dans les moteurs de recherches, applications intelligentes,
etc. Cette phase comprend deux étapes majeures : le recueil des données et la modélisation
des bonnes pratiques que nous présentons dans les sections suivantes :

Recueil des données

De nombreux projets d’analyse, et d’apprentissage automatique requierent le raclage de
sites Web pour recueillir les données a analyser surtout dans le cadre de 'exploration de
texte (texte mining). L'extraction de données d'un site web peut étre réalisée de plusieurs
fagons, spécifiquement par le biais d’APIs (interface de programmation d’application traduit
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FIGURE 6.1 — Processus de conceptualisation et d’extraction des meilleures pratiques

de I'anglais Application Programming Interface) permettant 1'utilisation d"un service web sans
passer par l'interface utilisateur. Toutefois, tous les sites Web ne fournissent pas une API, soit
pour une question de sécurité ou soit par manque de connaissances techniques. Une autre
alternative est d’utiliser les robots d’exploration web qui grace a un programme ou un script
automatisé parcourt le web afin de pratiquer I'extraction d’une ou plusieurs parties d'un site
web.

Dans l'approche que nous proposons on utilise le web scraping (également appelé récolte
du web ou extraction de données Web) une version plus récente des robots d’exploration
web. Le web scraping est une technique d’extraction du contenu d’un site web de maniére
automatisée a 'aide d’un programme informatique Glez-Pefia et al. [2013], utilisée surtout
dans le référencement. Le web scraping se concentre sur la transformation de données non
structurées sur le web, généralement en Format HTML, en données structurées qui peuvent
étre stockées et analysées dans une base de données locale. Pour se faire il est nécessaire de
lancer une requéte http afin de parser les contenus des pages web a extraire. Ainsi on analyse
des documents HTML ou XML dans une arborescence facilitant la recherche et 1’extraction
des données. Il faut savoir que le web scraping peut étre contraire aux conditions d’utilisation
de certains sites Web comme tout autre API d’extraction de contenu web. Dans notre cas on
ne s’intéresse qu’aux enjeux scientifiques liés a 1’adoption du web scraping.

Modélisation des bonnes pratiques

Pour rappel dans le chapitre 2 nous avions définit les bonnes pratiques comme un proces-
sus utilisé pour atteindre un objectif, chaque pratique représente un savoir faire sous forma
de connaissance procédurale constituée d’un ensemble d’étapes successives. Pour modéliser
les bonnes pratiques nous utilisons les graphes de données orientés. Les avantages d"une telle
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FIGURE 6.2 — Processus du web scraping

représentation sont indéniables : elle permet de représenter n‘importe quel objet en nceud et
n‘importe quelle propriété en arc de plus elle est tres flexible, on peut augmenter un graphe
sans pour autant atténuer le graphe existant. Un graphe orienté G est définit par une paire
d’ensemble V et E, noté G= (V, E), tel que :

— V est I'ensemble des nceuds représentant les étapes de la bonne pratique

— E est 'ensemble des arcs qui relient les étapes
On considére alors chaque phrase verbale (exemple «étre en bonne santé») désignant le nom
d’une bonne pratique comme des nceuds parents c.a.d. des nceuds sans successeur mais qui
peuvent avoir des prédécesseurs. S’en suit I'ensemble des étapes qui composent la bonne
pratique : la premiere étape de chaque pratique est représentée par un nceud n’ayant aucun
prédécesseur liée par un arc a I'étape suivante jusqu’a arriver au but a atteindre représenté
dans le nceud parent. La figure 6.3 présente un exemple de modélisation de la bonne pratique
"Faire un gateau" (Make a cake en Anglais), cette pratique regroupe 5 étapes successives a
savoir : préparer les ingrédients, préchauffer le four, mélanger les ingrédients, cuire le gateau
dans le four , démouler le gateau.

Practice Make a cake

Stepl Prepare the ingredients
Ste P 2 Preheat the oven
Step3 Mix the ingredients
Step4 Bake in the oven
Step5 Unmold the cake

CROROROR0R0

FIGURE 6.3 — Exemple de modélisation d’une bonne pratique
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6.4.2 Extraction des meilleures pratiques

Cette seconde phase consiste a extraire la meilleure pratique parmi celles existantes dans
notre base de connaissance pour une requéte donnée afin d’assister 1'utilisateur dans son
processus de recherche. Compte tenu du nombre croissant de connaissances procédurales
partagées dans la communauté web, il est difficile de se retrouver parmi tout ce qui est pro-
posé, par exemple si nous langons une requéte pour trouver une recette pour un gateau nous
sommes confrontés au dilemme de choisir parmi tous les résultats retournés, donc identifier
la meilleure fagon de faire un géateau devient laborieux, on peut certainement se référer aux
systéemes d’évaluation en ligne mais encore une fois cela nécessite 1’analyse et I'évaluation
de toutes les notes et de tous les commentaires pour se forger une opinion, et comme nous
I'avions déja souligné dans le chapitre 2 différencier entre une bonne et une meilleure pratique
reste subjective, car une bonne pratique aura certes démontrer ses preuves pour achever un
but mais une meilleure pratique sera sélectionnée parmi toute les bonnes pratiques selon un
critére, un contexte pouvant démontré sa supériorités par rapport aux autres.

Dans la recherche d’informations on considere qu’un site est important s’il est populaire,
le célebre algorithme de Google «PageRank» Brin et Page [1998] utilise la théorie des graphes
pour évaluer la popularité d'un site grace aux liens pointant vers un site représenté par des
arcs entrants dans le graphique Web. L'approche que nous proposons est également basée
sur la représentation des connaissances par des graphiques de données ou1 les nceuds sont les
étapes et les arcs orientés modélisent la successivité entre les étapes, pour trouver la meilleure
pratique nous nous fondons alors sur '’hypothése qu’une meilleure pratique sera la pratique
ayant les étapes les plus utilisées par toutes les bonnes méthodes cherchant a atteindre le
méme but, dans notre graphe de connaissances cela se traduit par la méthodes passant par les
étapes ou les noeuds les plus importants ayant le plus de liens ou d’arcs entrants.

Cette phase de I’'approche se déroule en trois étapes : la premiere concerne la recherche des
pratiques similaires a la requéte de l'utilisateur, dans la seconde étape on procede au regrou-
pement et a la fusion des noeuds similaires, et la derniére étape est consacrée a 1’extraction

nn

de la meilleure pratique. Etant donné une requéte "r" d’un utilisateur, on cherche d’abord
toutes les pratiques ayant le méme objectif que "t" : on utilise une méthode intuitive mathé-
matique s’appuyant sur le prolongement de morts lexicales dit en anglais «<word embedding»
pour regrouper toutes les pratiques sémantiquement proches de "r". Le word embedding est
un ensemble de techniques d’apprentissage artificiel qui visent a représenter les mots ou les
phrases d’un texte par des vecteurs de nombres réels, ceci dans le but de capturer le contexte,
et la similarité sémantique et syntaxique d’un mot en réduisant sa dimension. Historiquement
le prolongement de mots repose sur 1’hypothese distributionnelle (distributional hypothesis)
fondée par Zelling Harris qui établit que les mots sont caractérisés par leur contexte. Ainsi,
des mots similaires partageront des contextes similaires. Comme 1’a écrit John Rupert Firth
en 1954, «Vous connaitrez un mot par ses fréquentations.»Harris [1954]. Il existe plusieurs
approches de word embedding. Les premieres remontent aux années 1960 et reposent sur des
méthodes de réduction de dimension. Plus récemment, de nouvelles techniques basées sur
des modeles probabilistes et des réseaux de neurones, comme Word2Vec, ont permis d’obte-
nir de meilleures performances, dans notre cas nous utiliserons le modeéle Word2Vec que nous
présenterons de maniére plus détaillée dans la section suivante.

A partir de la, on définit alors un nouveau graphe G constitué d'un nceud parent repré-
sentant l'objectif (la requéte) "r" de I'utilisateur, auquel on relie par des arcs I'ensemble des
bonnes pratiques sélectionnées sur la base de la distance sémantiques entre 1'objectif et les
noms des pratiques existantes. Trouver la meilleure pratique revient alors a évaluer tous les
chemins possibles dans le graphe pour atteindre 'objectif "r", dans ce cas les différents che-
mins trouvés peuvent emprunter les mémes étapes ou des étapes similaires, dans 1’exemple
comment faire un gateau les étapes comme préparer ou mélanger les ingrédients, préchauffer
le four a 180 ° ou allumer le four a 180 ° peut étre commun a toutes les pratiques, ce qui si-
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gnifient qu’elles sont importantes pour toute les méthodes. Dans ce cas dans la seconde étape
de cette phase de I’approche on procede a la fusion des nceuds similaires qui représentent
des étapes identiques, on utilise alors dans un premier temps un algorithme de clustering
non supervisé DBSCAN pour regrouper les nceuds sémantiquement proches, par la suite on
effectue la fusions des nceuds similaires par une technique de synthese de texte.

Dans la derniére partie de I'approche, on identifie la meilleure méthode répondant a la re-
queéte r de l'utilisateur a partir du nouveau graphe G. Dans ce cas on comparera l'importance
des chemins parcourus dans le graphe représentants les bonnes pratiques pour atteindre 1'ob-
jectif r recherché par 1'utilisateur, cette mesure d’importance se base sur les chemins traversant
les nceuds ayant le plus grand nombre d’arcs entrants pour atteindre r. La figure 6.4 présente
la phase d’extraction de la meilleure pratique pour une requéte. Nous expliquons de maniére
plus détaillée ci-dessous chacune des étapes parcourues lors de cette phase de I'approche :

Recherche des pratiques / ’r\ \

similaires a la requéte r .
a i1 Pi i P -Regroupement des étapes

Requéte R r ( Simiaires,

,F -Fusion des noeuds similaires
par le résumé de texte.

r matrice -Extraction de la meilleure
de similairité T /P /r pratique par le chemin ayant

Etapes plus grande valeur d'importance.

FIGURE 6.4 — Phase d’extraction de la meilleure pratique

Recherche des pratiques similaires

La recherche d’information classique s’appuie généralement sur différentes méthodes de
classification supervisée (exemple les réseaux de neurones) et non supervisées (exemple 1al-
gorithme Kmeans) ou des mesures de similarité tels que le word embedding afin de répondre
aux requétes des utilisateurs dans le but de retourner les documents sémantiquement proches
de la requéte émise. Ces méthodes dans le cas classique tentent de trouver parmi le corpus
de document existant les documents dont 1'index est le plus proche de la requéte ceci dit en
passant par un pipeline d’étapes. Dans notre cas, 'approche que nous proposons s’inspire de
la méthode «Word mover’s distance » WMD traduit littéralement en Frangais par distance par
déplacement de mots Kusner et al. [2015]. Rappelons que le WDM, exploite les techniques
d’intégration avancées telles que le word embedding pour calculer la distance sémantique
entre des documents texte, pour cela on suggeére que la distance entre deux documents texte
A et B est calculée par la distance cumulative minimale que les mots du document texte A
doivent parcourir pour atteindre les mots incorporés du document texte B. Dans notre cas,
étant donnée une requéte de l'utilisateur, nous considérons chaque titre de pratique en pa-
rallele avec les mots constituant la requéte et apreés une série de pré-traitent et de nettoyage
que nous expliciterons ci-dessous nous transformons ces mots en vecteurs en utilisant le mo-
dele de prolongement de mots Word2Vec présenté plus bas et nous sélectionnerons ainsi les
pratiques ayant des représentations vectorielles les plus proches de la requéte, pour cela nous
considérons une matrice de similarité sémantique sur la quelle on reportera les distances sé-
mantiques entres les éléments (phrase représentant la requéte de l'utilisateur et les phrases
représentants les bonnes pratiques existantes) a comparer. Nous présentons dans ce qui suit
chaque partie de cette étape.

— Prétraitement des données

Les données réelles sont souvent incompletes : valeurs manquantes, données simpli-
fiées bruitées, incohérentes. C’est pourquoi il est rare que le texte brut se préte direc-
tement a 'analyse, surtout que Les résultats de la fouille dépendent de la qualité des
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données. Le prétraitement des données est 1’étape de base de tout processus d’extrac-
tion et d’exploration des connaissances. Cette étape commence par la sélection et la
détermination de 'ensemble des données sur lequel s’effectuera le processus d’ECD,
ensuite on procede a différentes opérations de nettoyage, de réduction et de normali-
sation de données. Les principales opérations que nous suivons dans notre approche
sont les suivantes :
— La suppression de mots vides
appelée en anglais les stopwords. Ce sont les mots trés courants dans la langue étu-
diée ("et", "a", "le"... en frangais) qui n’apportent aucune valeur informative pour la
compréhension du "sens" d'un document et corpus, qu’on isole et qu’on supprime.
— La lemmatisation
La lemmatisation consiste a remplacer chaque mot par sa forme canonique par
exemple le mot connaissons se rapporter a sa forme canonique connaitre. Cette
étape est utile pour la classification thématique de textes car elle permet de traiter
comme un mot unique les différentes variantes issues d"une méme forme canonique
ou racine.
— La tokenisation
la tokenisation est le fait de parser du texte en token en d’autre terme on segmente
le texte en unités linguistiques comme les mots, la ponctuation, les nombres, les
données alphanumériques...Chaque élément correspondant a un token qui sera utile
a l’analyse.
Mesure de similarité Word2Vec :
Le regroupement des pratiques et des étapes du graphe de données nécessite 1'utili-
sation de mesure de similarité ; par conséquent, nous utilisons le modéle d’intégration
Word2Vec de Tomas Mikolov Mikolov et al. [2013]. Ce modele a l'avantage d’étre fa-
cilement accessible par un langage de programmation comme Python de plus il est
rapide a entrainer car il est basé sur un réseau de neurones a deux couches formé pour
prédire la représentation vectorielle des mots en contexte, plus simplement Word2Vec
prend comme entrée un corpus de texte et donne en sortie un ensemble de vecteurs
pour les mots de ce corpus. Son but est de regrouper les vecteurs de mots similaires
dans un espace vectoriel, c’est-a-dire qu’il détecte les similitudes mathématiquement
pour cela Wordzvec crée des vecteurs qui sont des représentations numériques distri-
buées de caractéristiques de mot, telles que le contexte de mots individuels. Ainsi avec
suffisamment de données, d’utilisation et de contextes, Word2vec peut faire des suppo-
sitions tres précises sur la signification d’un mot en fonction des apparences passées.
Ces suppositions peuvent étre utilisées pour établir I’association d’un mot avec d’autres
mots (par exemple, <homme» signifie «gargon» ce que «femme» signifie «fille»), ou re-
grouper des documents et les classer par sujet.
Word2Vec a deux architectures neuronales, appelées CBOW et Skip-Gram. CBOW pré-
dit la probabilité d’apparition d’un mot en fonction de son contexte. Skip-Gram que
nous utiliserons dans 1’expérimentation fait exactement le contraire : il prend un mot
comme entrée et essaie de prédire son contexte. Cet apprentissage automatique néces-
site une base de formation, pour notre part, nous utiliserons le modele d’apprentissage
de Google Google [2013] disponible sur le web, formé de 300 dimensions vectorielles
pour 3 millions de mots et de phrases.
Matrice de similarité
Dans notre approche nous définissons une matrice dite de similarité sémantique que
nous nommerons M (m,n) tels que m et n sont le nombre de phrases que nous souhai-
tons comparer et pour les quelles on utilise le modele Word2Vec afin de trouver leur
représentation vectorielle. Ensuite, nous définissons une fonction F (x, y), cette fonction
comprise entre [0,1] renvoie le taux de similitude entre deux phrase x et y sur le base
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de la proximité entre leur représentation vectorielle grace au modele Wordzvec. On
définit un seuil de similarité s = 0.7, au-dela duquel deux mots sont considérés comme
sémantiquement proches, c’est-a-dire :

— SiF(xy)>=s:M(xy)=M(y,x)=F(x,y)

— Sinon M (x, y) =M (y, x) =0

Dans cette partie de I’approche nous construisons une matrice de similarité entre toutes
les pratiques de notre corpus et la requéte de 1'utilisateur, et nous prendrons en consi-
dération toutes les correspondances qui seront supérieures au seuil s que nous avons
définit afin de sélectionner parmi notre base de connaissances les bonnes pratiques ré-
pondant a 1'objectif recherché par 'utilisateur et construire par conséquent le nouveau
graphe de connaissance G comprenant la requéte de 1'utilisateur et les pratiques qui
lui sont similaires

Cette matrice de similarité sera utilisée tout au long des étapes suivantes : on calculera
une matrice de similarité entre les étapes sélectionnées lors du processus de classifica-
tion des nceuds similaires, et ensuite on construira une autre matrice lors du processus
de synthese de texte.

Fusion des nceuds identiques

Apres avoir sélectionné les pratiques similaires au but recherché par 1'utilisateur nous nous
retrouvons avec un nouveau graphe pouvant contenir des nceuds similaires c’est-a-dire des
étapes syntaxiquement différentes mais sémantiquement identiques, il serait judicieux donc
de les fusionner. Cette partie de I'approche nécessite de faire appel a la classification non
supervisée en premier lieu pour regrouper les étapes similaires dans des clusters distincts.
Ensuite il faudra déterminer pour chaque groupe d’étapes dans chaque cluster quelle phrase
résumera 'ensemble des étapes a fusionner dans un nceud final et pour cela nous utiliserons
une technique de résumé de texte que nous présenterons de facon plus détaillée ci-dessous :

— Algorithme de classification non supervisée :

Pour fusionner les nceuds similaires il est nécessaire de les regrouper selon leur proxi-
mité sémantique en d’autre terme il s’agit de classifier les noeuds représentant les étapes
sémantiquement proches, et c’est pour cela que nous faisons appel aux techniques
d’apprentissage non supervisé. Ne connaissant pas a priori le nombre de clusters, nous
avons choisi d’utiliser I’algorithme DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Ap-
plications with Noise), qui présente ’avantage d’étre efficace en temps de calcul sans
nécessiter de prédéfinir le nombre de clusters. Cet algorithme est utilisé pour regrouper
les points de données en haute densité et ne tient pas compte des valeurs aberrantes
dans les régions de faible densité Ester et al. [1996]. Il a deux parametres principaux :
"eps" qui détermine le seuil au-dessus duquel 2 points sont considérés comme voisins
et "min_point" est le nombre minimum de points pour former une région dense.
L’algorithme DBSCAN prend en entrée la matrice de similarité obtenue en appliquant
le modéle d’apprentissage Word2Vec (que nous avions présenté dans la section précé-
dente) entre les noceuds du graphe qui représentent les étapes de méthodes sélection-
nées lors du processus de recherche des pratiques similaires dans 1'étape précédente
et générera ainsi un groupe de clusters avec des éléments fortement liés dans le but
d’obtenir des ensembles distincts contenants chacun un groupe de nceuds similaires.

— La synthese de texte :

La syntheése de texte (text summarization en anglais) est une tache importante de 1’ap-
prentissage automatique et le traitement du langage naturel (Processing Natural Lan-
guage PNL), elle fait référence a la technique de raccourcissement des textes volumi-
neux dans le but de créer un résumé cohérent et fluide contenant les principaux points
soulignés dans le document. Les modéles d’apprentissage automatique sont générale-
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ment formés pour comprendre les documents et distiller les informations utiles avant
de produire les résumés requis.

Il existe deux types principaux de synthese de texte en PNL : 'extraction et 1’abstrac-
tion. Les méthodes d’extraction sélectionnent un sous-ensemble de mots, d’expressions
ou de phrases existants dans le texte d’origine pour former un résumé. En revanche,
les méthodes abstractives construisent d’abord une représentation sémantique interne,
puis utilisent des techniques de génération de langage naturel pour créer un résumé.
Un tel résumé peut contenir des mots qui ne sont pas explicitement présents dans le
document original. La plupart des systemes de synthese de texte sont basés sur une
forme de synthese extractive Michael, Gudivada et Rao [2018].

Dans notre approche, nous utilisons la synthése de texte pour fusionner les nceuds
représentant les étapes similaires, nous recherchons donc parmi chaque ensemble
d’étapes regroupées la représentation lexicale la plus proche des autres. Pour cela, nous
utilisons une méthode d’extraction de similarité qui identifie les points les plus impor-
tants d'un ensemble de phrases. Pour chaque groupe d’étapes obtenu lors du processus
de clustering, nous construisons d’abord une matrice de similitude entre les phrases re-
présentant chaque nceud (étape) du cluster en se basant sur le modele d’apprentissage
Word2Vec, cette matrice renvoie le taux de similarité entre les étapes regroupées dans
chaque cluster. A partir de cette matrice on génere un graphe de données ot1 les nceuds
représentent les phrases du corpus et les arcs les liens de similitude entre ces phrases,
nous appliquons ensuite 1’algorithme de classification PageRank Brin et Page [1998]
afin de classer les phrases les plus importantes. Rappelons que cet algorithme identifie
un nceud comme étant important s’il est pointé par d’autres nceuds importants. De 1a,
nous pouvons identifier la phrase la plus importante dans chaque ensemble d’étapes
c’est celle qui aura le plus grand nombre d’arcs entrants et ainsi nous obtenons la syn-
these lexicale des étapes regroupées ensemble. La figure 6.5 schématise un exemple de
processus de synthese de texte pour des noeuds similaires.

Enfin nous porterons ces nouvelles modifications sur notre graphe de connaissance G
par la fusion des nceuds de chaque clusters par un nceud final qui sera représenté par
la phrase désignée dans le processus de synthese de texte au niveau de chaque cluster,
chaque nceud final héritera des arcs entrants et sortants des autres étapes qui lui sont
similaires.

Extraction de la meilleure pratique

Dans cette derniére étape de 'approche proposée, on fait appel aux théories des graphes
de données pour extraire la meilleure pratique pour une requéte donnée. Plus précisément on
a recours aux indicateurs qui mesurent la notion d’importance dans un graphe en identifiant
les sommets populaires. Cette notion d’importance représente un enjeu majeur dans plusieurs
domaines et notamment dans 1’analyse des réseaux sociaux, ot I'on cherche a identifier les
communautés en lignes et les personnes influentes grace a différentes mesures de centralité
des graphes Wasserman et Faust [1994], en recherche d’information le classement des résultats
est aussi influencé par le degré d’'importance d’'un document, le meilleure exemple reste le
célebre algorithme PageRank de Google Brin et Page [1998] qui dit qu'une page est importante
si elle est taguée par d’autre page importante.

Dans notre approche aussi nous exploitons cette notion d’importance des sommets dans
les graphes pour évaluer les bonnes pratiques, ainsi la meilleure pratique pour une requéte
donnée sera celle qui empruntera le chemin regroupant les sommets les plus importants, et
afin de quantifier cette importance de chaque chemin menant a I’objectif recherché, nous nous
basons sur la mesure de centralité de degré appelée aussi mesure de prestige Freeman [1978].
Cette mesure est la forme la plus simple de la notion de centralité, elle est fondée sur l'idée
qu'un sommet important dépend du nombre de ses sommets voisins ce qui revient a calculer
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FIGURE 6.5 — Processus de syntheése de texte des nceuds représentants les étapes similaires

le nombre de ses liens incidents. En théorie des graphes ce nombre est appelé degré entrant
ou sortant du nceud i, qui se mesure soit par le nombre de ses arcs entrant on parle alors de
degré de centralité entrant ou par le de ses arcs sortants on parle alors de degré de centralité
sortant.

Dans notre approche nous allons comparer la valeur d'importance de chaque chemin afin
d’identifier la meilleure pratique, pour quantifier cette importance nous calculons le rapport
entre la somme des arcs entrants des nceuds que parcoure chaque chemin avec le nombre
total des nceuds parcourus, plus formellement on définit I'importance de chaque chemin par
la formule suivante :

i1 de(i)

Valeur_Importance(Cj) = -

(6.1)

Avec :

— (j : le chemin j qui menent au but recherché par la requéte de 1'utilisateur,

— n: le nombre de nceuds total que parcoure le chemin Cj pour atteindre le but recherché

— de(i) : le degré entrant de nceud i contenu dans Cj qui se traduit par le nombre de ses

arcs entrants.

Donc au terme de cette étape grace a notre algorithme nous extrayons le chemin ayant les
étapes les plus importantes menant a 1’objectif recherché par 1'utilisateur qui représente la
meilleure pratique.

Algorithme d’extraction de la meilleure pratique

Dans cette section nous présentons notre algorithme pour extraire la meilleure pratique,
pour une requéte donnée. Cet algorithme retrace toutes les étapes de la phase 2 de I'approche
proposée afin d’identifier et d’assister l'utilisateur dans son processus de recherche de la
meilleure pratique.
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Algorithm 1 Extraction of best practice

Initialisation

$=0,7

G= graph of good practice

R User Request

P=Practice in G

G’= New graph with node R

Selection of similar practice to request R :

for P in good practice of graph G do
Cleaning and stemming (P)
if Semantic_similarity(R, P, Word2vecy,0del)= S_S > s then
Similarity_Matrix(R, P) = S_S
Add practice P and her steps to G’ with arcs entering towards node R.
else
Similarity_Matrix(R, practice) =0
end if
end for
Fusion of step node :
Clustering Steps
for S1in Step of G’ do
for Sz in Step of G’ do
Cleaning and stemming (51,52)
if Semantic_similarity(S1, S2, Word2vec,,0del )=S_S >s then
Similarity_Matrix(51,52)=5_S
else
Similarity_Matrix(51,52)= 0
end if
end for
end for
Clustering DBSCAN (Steps of G’, Similarity_Matrix)
Summarizing of text
for stepsin each clusters_step do
Caclsulate Similarity Matrix (steps, Word2vec_model)
end for
Ranked node of GS
Fusion node of each cluster by node in G” with maximum score ranked
Extraction of best practice
for each path j in G’ from node R to final node do
Calculate Importance_Value of path j
end for
Select path with maximum Importance_Value as best practice to achieve R
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EXEMPLE D’ APPLICATION

Dans cette section nous présentons un exemple applicatif afin d’expliquer au mieux l'ap-
proche que nous proposons. Pour se faire, nous définissons une base de connaissances re-
groupant quelques bonnes pratiques portant sur le domaine de la santé extraites du site de
partage WikiHow wikiHow [2019], notamment les pratiques a suivre pour étre en bonne santé
chacune de ces bonnes pratiques regroupent différentes étapes pour les réaliser. Le tableau 6.1
ci-dessous, présente les étapes et pratiques de I'exemple.
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Pratique

Etapes

P1 : Having a Healthy Diet

S1
S2:
S3
Sq:
S5
S6 :
S7:
S8
So:

: Drink more water

Eat breakfast.

: Eat well throughout the day

Eat meatless at least a few days a week.

: Eat at the right times

Consider going meatless at least a few days a week.
Limit simple sugars in your diet
Read food labels to make the healthiest choices.

Talk to your doctor about incorporating supplements and sugar in

your diet

P2 : Having a Healthy Exer-
cise Plan

S10:

S11

S12:
S13:
S14:

Get in shape

: Maintain a healthy weight
Cross train

Exercise often

Take advantage of opportunities to be active

P3 : Being Emotionally Heal-
thy

S15

S16:
S17:
S18:
S19:

S20
S21

S22
S23:
S24:

:Think positively

Be satisfied.

Think small.

Manage stress.

Choose your friends wisely.
: Be productive.

: Take a break

Find emotional balance.

Include the arts in your life, such as music, theater, and visual arts.

Travel as much as you can

P4 : Having a Healthy Rou-
tine

S25

526 :
S27:
528 :
S29:
S30:

S31

: Create a daily routine.

Stop engaging in risky behavior
Exercise several times.

Get a good night’s rest

Learn how to cook.

Maintain your personal hygiene.

: Bolster your immune system

P5 : Creating the Right
Mindset

S32:

533

S34:

S35

S36:
S37:
S38:

Focus on the positive.

: Don’t compare yourself to others

Manage stress in your life

: Find time to relax.

Establish healthy, manageable goals.

Express gratitude for the good things in your life.

See a mental health professional if you feel depressed, anxious, or

suicidal

P6 : Eating for Health and
Mood

S39:
S40:

Sp1

S42:

S43

S44 :

Practice mindful eating to increase satisfaction
Consume 5-6 servings of fruit and vegetables a day.
: Choose foods high in fiber

Find sources of omega-3 fatty acids.

: Avoid processed foods and fast food.

Substitute unhealthy ingredients with healthier choices

Py :Practicing Beneficial Ha-
bits

545

546 :
S47:
S48 :

: Get enough sleep.
Exercise for at least 30 minutes a day
Get 12-15 minutes of sun exposure a day

Meditate once a day

P8 : Maintaining a Healthy
Social Life

549 :
S50 :

S51

S52:

Establish lasting bonds with family and friends.
Adopt a pet if you can care for it.
: Help others

Distance yourself from toxic or needy personalities

TABLE 6.1 — Exemple de bonnes pratiques dans le domaine de la santé
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A partir des informations du tableau 6.1 nous pouvons conceptualiser les bonnes pratiques
en les modélisant dans un graphe de connaissances afin de faciliter leur réutilisation. La
figure 6.6 montre la base de graphe des bonnes pratiques de 1’exemple, nous y constatons
un ensemble de graphes orientés éparpillés qui représentent les bonnes pratiques décrit dans
le tableau 6.1 ainsi que les étapes qui les décrivent (pour plus de lisibilité la partie de droite
de la figure représente le méme graphe labellisé de la partie gauche).

. A H
’ . % 591 poeltlvo
Sl Al A L gy O PR e S :‘p others
.\‘.' et . e S ? B A . ~uicia
ur life, suclilE £ pd visual arts.
Find AL T
'. " . S S 1 " Ccy 1T risky behavior
o fans - SERate a *y routine.
i H‘h Routi
Having a althy l;l‘;tng = yROurRe
[ Noeud représentant les étapes
\ . Noeuds représentant les pratiques J

FIGURE 6.6 — Base graphique des bonnes pratiques

Soit R la requéte d"un utilisateur portant sur la question «how to be healthy». La seconde
phase de I'approche proposée tente d’extraire la meilleure pratique pour répondre a la re-
quéte de l'utilisateur. La premiere étape dans ce cas consiste a regrouper les bonnes pratiques
similaires a la requéte R, on utilise alors le modele de prolongement lexicale Word2Vec pour
calculer la distance sémantique entre les phrases grace a leur représentation vectorielle, on
définit le seuil de similarité s =0.7 a partir du quel deux phrases sont considérées sémantique-
ment porches. On obtient ainsi les taux de similarité présentés dans le tableau 6.2 :

Pratique P1 P2 P3 Py Ps | P6 | Py P8
Score de similarité | 0.7769 | 0.7001 | 0.5898 | 0.7431 | 0 | 0 | O | 0.6437

TABLE 6.2 — Taux de similarité sémantique entre la requéte et les bonnes pratiques

Nous modélisons ainsi le nouveau graphe G’ qui initialement contient un seul nceud racine
représentant la requéte R de 1'utilisateur, auquel on relie les bonnes pratiques qui lui sont
similaires, extraites a partir du graphe de bonnes pratique G par des arcs entrants. La figure
6.7 schématise le nouveau graphe G’, 'image de droite représente le méme graphe que celui
de gauche labellisé
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FIGURE 6.7 — Graphe de connaissances G’ représentant les bonnes pratiques reliées a la requéte de I'utilisateur

Nous passons ensuite a 1'étape suivante qui a pour objectif de fusionner les nceuds si-
milaires, pour se faire nous regroupons en premier lieu les étapes similaire par 1’algorithme
DBSCAN basé sur la similarité sémantique Wordzvec, nous obtenons quatre clusters d’étapes
similaires qui sont illustrés dans le tableau 6.3 :

Cluster

Etapes

Cluster1

Eat breakfast

Eat well throughout the day

Eat at the right times

Eat meatless at least a few days a week.

Cluster2

Limit simple sugars in your diet
Talk to your doctor about incorporating supplements
and sugar in your diet

Clusters

Get in shape
Get a good night’s rest

Cluster4

Exercise often
Take advantage of opportunities to do exercise
Exercise several times

TABLE 6.3 — Tableau représentant les clusters regroupant les étapes similaires de G’

Afin de fusionner les nceuds similaires, nous procédons a la synthese des étapes regrou-
pées dans chaque cluster, nous calculons d’abord la matrice de similarité sémantique entre les
nceuds de chaque groupe, et on applique l'algorithme PageRank pour classer ces derniers et
les synthétiser par une seule proposition qui résumera les autres étapes afin de les fusionner.
La figure 6.8 montre les résultats obtenus dans cette étape.
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FIGURE 6.8 — Fusion des neeuds similaires

En dernier lieu apres fusion des étapes similaires, nous obtenons un graphe plus dense
comme illustré dans la figure 6.9 a partir duquel nous pouvons identifier les différents chemins
possibles a partir des nceuds finaux (c.a.d.des nceuds n’ayant pas de successeurs) menant a
'objectif r (c.a.d. le nceud racine R qui représente la requéte de 'utilisateur),

7

B noeuds représentants les étapes
B Noeuds représentants les pratiques
I Noeud représentant la requéte

be thy

Haing a
Having a Healfiff Exe

Having a H*h\' Rouhnc
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alnul incarporat supplem

Read food labels to m;

FIGURE 6.9 — Graphe G’ apres fusion des nceuds similaires

Pour finir, nous calculons la valeur d’importance des différents chemins menant a

la re-

quéte de l'utilisateur et nous comparons ainsi les valeurs obtenues afin d’extraire la meilleure
pratique qui représente le chemin ayant la plus grande valeur d’importance en d’autre terme
le chemin qui emprunte les étapes les plus utilisées par les autres pratiques. Le tableau ci-

dessous montre le résultat final de ’exemple.
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Chemin identifié Valeur d’'importance

Bolster your immune system-Maintain your personal 1,6
hygiene-Learn how to cook-Get in shape-Having a
Healthy Exercise Plan-be healthy

Bolster your immune system-Maintain your personal 1,625
hygiene-Learn how to cook-Get in shape-Exercise se-
veral times-Stop engaging in risky behavior-Create a
daily routine-Having a Healthy Routine-be healthy

Read food labels to make the healthiest choices-Talk 2,8 Best Practice
to your doctor about incorporating supplements and
sugar in your diet-Eat meatless at least a few days

a week-Drink more water-Having a Healthy Diet -be
healthy

TABLE 6.4 — Identification de la meilleure pratique

CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté une nouvelle méthode pour conceptualiser les
connaissances procédurales du web sous forme de graphe orienté et extraire la meilleure
pratique pour une requéte lancée afin d’assister 1'utilisateur dans son processus de recherche.
L'utilisation des différentes technologies comme le web scraping pour récupérer le contenu
web et des systemes d’apprentissage et de raisonnement de l'intelligence artificielle ainsi que
les techniques de traitements du langage naturels notamment le résumé de texte et les prin-
cipes de théories de graphes ont été tres utiles pour lever le défi de la problématique traitée
par I"approche proposée.

Dans la derniere partie de ce chapitre, nous avons déroulé un exemple applicatif dans le
but de mieux cerner notre proposition. Et afin de valider ’approche proposée nous présente-
rons dans le chapitre suivant 'expérimentation que nous avons menée.
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7.1

7.2

7.2.1

Chapitre 7. Expérimentation et résultats

INTRODUCTION

Ce dernier chapitre est consacré a 1’expérimentation que nous avons menée afin de tester
la faisabilité de notre approche a savoir la conceptualisation des meilleures pratiques au sein
d’une communauté de pratique et I'extraction de la meilleure pratique pour une requéte don-
née. Et dans cette perspective nous nous somme penchés sur les communautés en ligne afin de
mener notre expérience car comme nous l’avons déja souligné le web est devenu ces dernieres
années une source constante et permanente de connaissances évolutives ot des utilisateurs
répartis géographiquement ne cessent de partager leur savoir faire, leur expérience acquise
sous forme de connaissances procédurales dans différents domaines d’expertise. Sans le sa-
voir les internautes ont créé des communautés de pratique sur la toile ou les uns deviennent
apprenants des savoir faire des autres dans des domaines précis, ceci grace a différente plate
forme collaborative de partage tél que le site de partage que nous utilisons pour mener nos
tests Wikihow qui pour un sujet bien définit présente un ensemble de solutions sous forme de
méthodes ou pratiques avec des étapes a suivre pour chaque pratique.

Dans ce qui suit nous présentons en premier lieu le langage de programmation et- 1'envi-
ronnement de développement que nous avons utilisé pour mettre en ceuvre notre approche
ensuite nous parlerons du jeu de données de la plate forme WikiHow sur lequel s’effectuera
I'expérimentation et enfin nous discuterons des résultats obtenus.

MISE EN (EUVRE : LANGAGE DE PROGRAMMATION, ENVIRONNEMENT DE
DEVELOPPEMENT

Afin de mettre en ceuvre notre expérimentation, nous avons implémenté des lignes de
code en langages de programmation Python sur l’environnement de développement intégré
(IDE) Spyder. Dans ce qui suit nous présentons la description et les avantages de Python et de
I'IDE Spyder qui nous ont orientés dans notre choix.

Langage de programmation

Python est un langage de programmation open source créé par le programmeur Guido
van Rossum en 1991. Le langage de programmation Python est apparu a 1'époque comme une
facon d’automatiser les éléments les plus ennuyeux de I’écriture de scripts ou de réaliser rapi-
dement des prototypes d’applications. Toutefois depuis quelques années, Python est devenu
le langage de programmation le plus utilisé dans le domaine du Machine Learning, du Big
Data, de la robotique, etc. lebigdata [2020].

Parmi ses avantages est que Python est un langage de programmation interprété, donc il
ne nécessite pas d’étre compilé pour fonctionner. Ceci permet de voir rapidement les résultats
d’un changement dans le code. En revanche, ceci le rend plus lent que d’autres langages. Un
autre avantage est que Python est facile a apprendre et a utiliser, ses caractéristiques sont
peu nombreuses, sa syntaxe est congue pour étre lisible et directe, de plus c’est un langage
multiplateforme qui fonctionne sur tous les principaux systemes d’exploitation et plateformes
informatiques.

Python dispose de nombreuses bibliotheques, telles que TensorFlow, Pandas et Numpy
qui permettent d’effectuer une large variété de taches et qui ont été trés utiles pour notre
expérimentation. Les bibliotheques comme Lxml et BeautifulSoup permettent d’extraire des
données depuis internet pour le scraping Web, tandis que Seaborn et Matplotlib aident a la
visualisation des données. De leur c6té, Tensorflow, Keras et Theano permettent le dévelop-
pement de modeles de Deep Learning, et Scikit-Learn aide au développement d’algorithmes
de Machine Learning. La bibliotheque Pandas que nous avons utilisé est aussi connue pour
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ses nombreuses fonctionnalités telles que de lire des données en provenance de nombreuses
sources, de créer de larges data frames a partir de ces sources.

Environnement de développement

Spyder dont l’acronyme signifie «Scientific PYthon Development EnviRonment» est un
environnement scientifique gratuit et open source écrit en Python, pour Python, et congu par
et pour des scientifiques, des ingénieurs et des analystes de données.

Cet environnement de développement intégré (IDE) a été créé et développé par Pierre
Raybaut en 2008, Spyder est maintenu depuis 2012 par une communauté de développeurs
appartenant a la communauté Python. Il présente une combinaison unique des fonctionnalités
avancées d’édition, d’analyse, de déboggage et de profilage d'un outil de développement
complet avec 1’exploration de données, 1’exécution interactive, l'inspection approfondie et les
superbes capacités de visualisation d"un package scientifique Spyder [2020].

JEU DE DONNEES

Notre expérimentation a été menée sur un jeu de données provenant de la plate forme
collaborative du net Wikihow wikiHow [2019]. Ce projet d’écriture collaboratif basé sur la
technologie wiki a comme objectif de construire le plus grand manuel d’instruction de qualité
au monde afin de faciliter I'échange de données et d’informations. Ce lieu de recueil d’in-
formation appelée aussi Howto est universel et multilingue. Il a été fondé en 2005 par Jack
Herrick, le site Web vise a créer des instructions sur presque tous les sujets imaginables et
permettre & n'importe qui d’apprendre a faire quoi que ce soit. Un exemple tronqué d’un ar-
ticle de WikiHow et de la facon dont les paires de données sont construites est présenté dans
la figure 7.1.

L] o
wiki
How to Recognize a Heart Attack
188,745 views £ Expert Co-Authored
Updated 2 weeks ago

How to Survive a Heart Attack

317,217 views & Expert Co-Authored

Updated 3 hours ago

How to Treat a Heart Attack

263,637 views £ Expert Co-Authored

Updated 2 weeks ago

g
(/ J\ \‘ How to Prevent a Heart Attack
49,707 views & Expert Co-Authored

FIGURE 7.1— Exemple des résultats d’une requéte pour un sujet particulier
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Le principe de fonctionnement de cette plate forme est similaire a celle d"une communauté
de pratique car les individus répartis géographiquement peuvent partager un savoir faire,
une pratique ou une méthodologie de travail, ils ne créent pas une communauté proprement
dite mais ils partagent un savoir faire en forma de page web ou ils expliquent les solutions
a un probleme de maniere procédurale avec un ensemble d’étape successives, en énumérant
les méthodologies de résolution. Nous pouvons schématiser le processus de participation a la
plateforme d’apprentissage comme suit (figure 7.2) :

Solutions proposées
Probléeme e

particulier sous forme de

méthode [1..n]

Méthode x
Ensemble étape expliquée

[x allant 1-..n] avec photo ou vidéo et
texte

FIGURE 7.2 — Processus participation a WikiHow

En consultant différentes pages du site WikiHow, nous relevons quelques observations,
notamment que les données de wikihow représentent un savoir faire sous forme procédurale,
le probleme a résoudre y est défini sous forme d’interrogation «how to do anything /com-
ment faire n'importe quoi». Pour chaque probléeme un ensemble de solutions sont présentées
sous forme de «méthodes ». Chaque méthode est structurée par un ensemble de «taches suc-
cessives» et un ensemble de contraintes d’objets exemple «ingrédient, ustensiles,..». On releve
aussi des contraintes temporelles entre les étapes d’une méthode : chaque étape doit suivre
un ordre de successivité bien précis, et ne doit se déclencher qu’apres que 1'étape précédente
soit finie. On remarque aussi qu'une méme méthode peut représenter d’un point de vue sé-
mantique une étape dans une autre méthode ou encore une pratique a rechercher. La figure
7.3 illustre un exemple du modele d'une page Wikihow.

Ingrédients

Nom procedure (sous forme how to do)

How to Make Pancakes in a Microwave Oven \

Nom Méthode 1
> Cooking Pancakes on a Plate

\ Tachel

Nom Méthode 2 : Tache2
> Cooking Pancakes ona Mug !
!

Tache 3

Tache 4

Nom Méthode 3 ! F f
%1 Serving Microwave Pancakes Tache s

FIGURE 7.3 — Modeéle de page Wikihow
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7.4 EXPERIMENTATION

L’expérimentation que nous avons menée est réalisée en deux phases selon 1’approche
proposée, la premiére concerne le recueil et la modélisation des bonnes pratiques et la seconde
concerne l’extraction de la meilleure pratique pour une requéte donnée. Dans ce qui suit nous
présentons l'expérimentation que nous avons mené et nous discuterons des résultats que nous
avons obtenus.

7.4.1 Recueil et modélisation des bonnes méthodes

Afin de sélectionner les bonnes pratiques du web, notamment du site de partage WikiHow
nous avons réalisé une implémentation de ligne de codes en python en faisant appel a la
bibliotheque BeautifulSoup Richardson [2015] et Lxml Richter [2021] qui rappelons le aident
a 'extraction de données web en se placant comme parseur xml et html afin de parcourir
I'arborescence du site Wikihow telle que schématisée dans la figure 7.4 et extraire les données
nécessaires.

Article 1

Category 1
iki Category 2 i
WikiHow q . .g Yy Article 2 3

Method 1 = Last Step4=1n ® 8 Second Stepé=First Step

Method 2 4— Last Step = » » a Second Stepe=rFirst Step

Category n Method L = Last Step «— u » » Second Stepe=First Step

Article m

FIGURE 7.4 — Structure du site web Wikihow

Comme nous 'avons déja spécifié dans la section précédente WikiHow est constitué d'un
ensemble de catégories, qui elles mémes regroupent un ensemble d’articles, et chaque article
regroupe un ensemble de méthodes et enfin chaque méthode est formée par un ensemble
d’étapes. Pour notre part on ne s’intéresse qu'aux articles touchant au domaine de la santé.
Ainsi notre algorithme de scraping recherche les bonnes pratiques dans les articles regroupés
dans la catégorie santé et des catégories liées qui sont connexes au méme sujet. Ainsi nous
avons extrait les articles contenus dans plus de 400 catégories et pour chaque article nous
avons scrappé toutes les méthodes et les étapes qu’il décrit. Le résultat de I'extraction est
reporté dans le tableau 7.1.

Nombre de catégories | 407
Nombre d’articles 9659

Nombre de méthodes | 27266
Nombre d’étapes 348634

TABLE 7.1 — Résultat de 'extraction du site Wikihow

L’ensemble des méthodes extraites appelées communément bonnes pratiques et les étapes
nécessaires pour les réaliser sont modélisés dans un graphe orienté, ott chaque bonne pratique
représente un nceud parent précédé par un ensemble de nceuds successives correspondant
aux étapes nécessaires pour achever chaque pratique. La figure 7.5 illustre cette partie de
I'expérimentation.
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Graphe de données

Pratique ” " " ~

Derniére

étape . . . .
Plate forme Recueil des donnés * . P W
WikiHow Bonnes prtaiques & Etapes b

Premiére

FIGURE 7.5 — Extraction et modélisation des bonnes pratiques de Wikihow

7.4.2 Extraction des meilleures pratiques

Dans cette section, nous analysons les performances de la seconde phase de notre approche
qui concerne l’extraction de la meilleure pratique pour une requéte donnée. Nous avons mené
ainsi une série d’expérimentations a chaque niveau de cette phase (recherche des pratiques
similaires, fusion des nceuds similaires, et identification de la meilleure pratique) afin de
répondre aux questions suivantes :

— QR1 : Quelle est la performance de notre méthode de recherche d’information en

termes de qualité des résultats retrouvés et de temps d’exécution?

— QR2: Etudier I'influence des parametres utilisés dans DBSCAN par rapport au nombre

de cluster et de points traités?

— QR3 : Etudier I'impact de la métrique choisie lors de la classification des étapes simi-

laires ainsi que le type de regroupement en termes de qualité de clustering ?

— QRy : Vérifier la cohérence des résultats retrouvés en terme meilleure pratique?

Les expérimentations ont été réalisées sur une machine sous Windows 7 dont les performances
sont : 2.20 GHz Intel i5 core CPU, et 4GB de RAM.

Expérimentation pour QR1

Pour répondre a la premiere question de recherche, il nous faut évaluer la performance
de notre systéeme de recherche d’information en fonction de sa capacité a retourner des do-
cuments pertinents et de 1'optimalité du temps d’exécution. En recherche d’information clas-
sique les deux principaux facteurs d’évaluation des SRI (systemes de recherche d’information)
sont le rappel qui signifie la capacité d'un systeme a sélectionner tous les documents perti-
nents de la collection et la précision qui est la capacité d'un systeme a sélectionner que des
documents pertinents, mais ceci nécessite d’avoir un modele préétabli pour effectuer la com-
paraison, ce qui n’est pas notre cas, de ce fait notre évaluation repose sur une comparaison
entre approches du domaine notamment le WMD Kusner et al. [2015] que nous avons présenté
dans le chapitre 6, qui pour rappel exploite les techniques d’intégration avancées telles que le
word embedding pour calculer la distance sémantique entre des documents textuels, ainsi la
distance entre deux documents texte A et B est calculée par la distance cumulative minimale
que les mots du document texte A doivent parcourir pour atteindre les mots incorporés du
document texte B.

L’autre technique de comparaison n’est autre la mesure TF*IDF Salton et McGill [1983]
I'acronyme de «Term Frequency - Inverse Document Frequency», traduit en Frangais par
«Fréquence de terme - Fréquence inverse de document», cette technique statistique est uti-
lisée surtout en recherche d’information et en exploration de données pour quantifier des
mots dans un ensemble de documents. Cette technique se base sur la fréquence de mot dans
un texte qui est donnée par la loi Zipf Zipf [1949] : TF mesure I'importance d’un terme dans
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un document, par contre IDF mesure si le terme est discriminant (ou non-uniformément dis-
tribué). Ainsi, un terme qui a une valeur de TF*IDF élevée doit étre a la fois important dans
ce document, et aussi il doit apparaitre peu dans les autres documents. En regle générale,
pour mesurer finement la similarité entre des séquences de texte, les vecteurs sont construits
d’aprés un calcul de type TF IDF pour obtenir deux vecteurs a valeur réelle, et on calcule par
la suite la similarité Cosinus Singhal [2001] qui est issue de 1’algebre linéaire pour quantifier
la similitude entre deux vecteurs de dimensions n en déterminant 1’angle entre eux. Soit deux
vecteurs A et B a n dimensions, la similarité cosinus entre deux vecteurs A et B est calculée
selon la formule suivante :

AB " 1 Ai.Bi

IAIIBIF /T, Aiy/EL, Bi

En gardant en téte que le but principal de notre approche est 1’extraction de la meilleure
pratique pour une requéte donnée, il est nécessaire que notre systeme de recherche retourne
les pratiques les plus proches sémantiquement de 1'objectif recherché par 'utilisateur. Etant
donnée ceci nous avons implémenté des algorithmes de recherche de pratiques similaires uti-
lisant les 3 variantes de mesure de similarité a savoir : notre approche basée sur Word2Vec qui
calcule le taux de similarité entre la requéte de 1'utilisateur et les bonnes pratiques existantes
par leur distance sémantique, WMD et TF-IDF. Dans notre méthodologie d’évaluation nous
langons au hasard 3 requétes qui portent sur le domaine de la santé sur les 3 SRI : la premiére
s’intitule : «be healthy», la seconde « treat flu » et la derniere «manage stress» traduit respecti-
vement par : «comment étre en bonne santé», «comment traiter la grippe» et «comme gérer le
stress», Pour chacune des trois requétes, nous sélectionnons les 10 meilleurs résultats retour-
nés par chaque méthode implémentée avec le taux de similarité entre la pratique retournée et
la requéte lancée. Les 10 premiers résultats obtenus sont présentés dans les tableaux suivants :

Similarite_Cosinus(A, B) = A.B (7.1)
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Approche utilisée

Taux de Similarité

Pratique retournée

0,83764699 Eating Healthy
0,82523564 Eat Healthy at McDonalds
0,82045749 Maintaining Healthy Habits and a Heal-
thy Diet
WaVv 0,81725908 Being Healthy
0,80938269 Getting Healthy
0,80877639 Looking Healthy
0,80531424 Keeping healthy
0,79907151 Encouraging a Healthy Lifestyle
0,79509763 Staying Healthy
0,71959318 Keeping healthy
0,70518442 Treating the health problem
0,69483534 How to Chewable Jewelry
0,69010762 Recharge Mentally
WMD 0,6887936 Hold the needle by its flat side using the
needle holder
0,68666016 Dealing with health challenges
0,68608443 Eating Healthy for Eye Health
0,68381789 Eat Well and Stay Healthy the Mediterra-
nean Way
0,6814472 Eat Healthy in College
0,68033145 Meeting the Challenges of the Career
0,73309878 Be Emotionally Healthy
0,63373524 Be Yourself
0,60620182 Be Healthy Without Dieting
0,52221059 Be Calm
TF-IDF 0,45208903 Getting Healthy
0,4457038 Be Hypnotized
0,43886204 Eating Healthy for a Healthy Mind
0,42509441 Be a Yoga Teacher
0,41530484 Maintaining Healthy Habits and a Heal-
thy Diet
0,40844829 Eating Healthy

TABLE 7.2 — Les 10 meilleurs résultats obtenus pour la premiére requéte R1
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Approche utilisée

Taux de Similarité

Pratique retournée

0,93879732 Treating the Flu
0,88598146 Treating the Flu with Supplements
0,84002069 Treating a Cold or Flu at Home
0,80490138 Diagnosing the Flu
W2av 0,78100522 Getting the Flu Vaccine
0,77854632 Understanding the Flu
0,7711956 Identifying the Flu
0,7579924 Preventing the Flu
0,753766 Treating Flu Symptoms with Medicinal
Remedies
0,74978356 Deciding When to Get the Flu Vaccine
0,73948178 Meditate for Health
0,73494954 Be a Health Nut
0,722894593 Do a Butterfly Stretch
0,71997842 Dealing with the Aftereffects
WMD 0,71978031 Insertin?g the Catheter
0,71931725 Treating the health problem
0,71546335 Treating the Cut
0,71481449 Start a Healthy Diet
0,71299623 Treating the Flu
0,7128484 Create the Charts
0,705501486 Treating the Flu
0,686500064 Understanding the Flu
0,683075903 Preventing the Flu
0,669423643 Identifying the Flu
TF-IDF 0,640187568 Diagnosing the Flu
0,551265696 Treating the Flu with Supplements
0,53290678 Recognizing Flu Symptoms
0,525375984 Getting the Flu Vaccine
0,47400423 Fighting the Flu with Food
0,463912506 Preventing the Common Cold and Flu

TABLE 7.3 — Les 10 meilleurs résultats obtenus pour la deuxiéme requéte R2
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Approche utilisée Taux de Similarité | Pratique retournée
0,90251938 How to manage stress
0,86817032 Managing Stress
0,86817032 Managing Anticipatory Stress
0,82919288 Cooking to Help Manage Stress
W2V 0,8218777 Managing Anxiety and Stress
0,82086623 Managing Stress Naturally
0,78440743 Managing Life Stress
0,78203427 Managing Daily Stress
0,77555298 Manage Stress Under Time Constraints
0,77340661 Managing Your Stress
0,81355212 How to massage stance
0,76852747 Mental Assessment
0,75885291 Long-term strategies
0,75872011 Assessing the Emergency
WMD 0,75401504 Writing the Assessment
0,75249832 How to manage stress
0,73712977 Undergoing Assessments and Tests
0,73594397 Inserting the Pessary
0,735883 Using Water Treatments
0,73484042 Assessing the Results
0,778133643 How to manage stress
0,691120393 Cooking to Help Manage Stress
0,55938813 Manage Stress Under Time Constraints
0,549763593 Use Relaxation Techniques to Manage
TF-IDF Your Relationship Stress
0,495079705 Manage Orthorexia
0,466191111 Manage a Broken Arm
0,45808205 Manage Osteoarthritis Pain
0,453832431 Manage a Painful Injection
0,44417183 Understanding Stress
0,440813743 Preventing Stress

TABLE 7.4 — Les 10 meilleurs résultats obtenus pour la troisieme requéte R3

Afin de visualiser les résultats obtenus nous les avons schématisés dans les graphes suivants :
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FIGURE 7.8 — Courbes représentants les 10 meilleurs taux de similarité obtenus pour les 3 approches pour la

troisieme requéte

A partir des résultats obtenus nous observons que les taux de similarité des dix premiers
résultats retournés par notre approche sont largement supérieurs a ceux obtenus avec TF-
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IDF ou WMD, nous remarquons aussi a partir des tableaux 7.2, 7.3, et 7.4 que les pratiques
retournées par notre approche sont plus pertinentes pour les requétes lancées en comparaison
avec WMD et TF-IDFE. Prenons comme exemple la requéte « treat the flu», I'idéal aurait été de
retourner des pratiques portant sur comment traiter la grippe dans les premiers résultats sauf
qu’on retrouve parmi les résultats retournés par WMD des éléments comme «Meditate for
Health», «Be a Health Nut» ou encore «Do a Butterfly Stretch» qui ne sont pas en corrélation
avec le but recherché, nous remarquons aussi dans le cas de WMD que la méthode la plus
similaire a la requéte «treating the flu» n’est classé qu’a la 9éme position, ce qui assez aberrant
comme résultat. Par contre TF-IDF a tendance a retourner de meilleurs résultats que WMD
mais avec un taux de similarité inférieur, on retrouve dans les deux derniéres requétes comme
«treat the flu» et «manage stress» que les premiers résultats retournés par notre approche
et TF-IDF sont identiques, mais a partir de la dans I'approche utilisant TF-IDF, les pratiques
suivantes dans le classements commence a perdre de leur pertinence comme dans la second
requéte on retrouve respectivement en 2eme et 3éme position du classement les pratiques
telles que «Preventing the flu», ou encore «identifing the flu» qui sont moins pertinentes pour
la requéte, par contre dans notre approche on retrouve les pratiques comme «Treating the
Flu with Supplements» et «Treating a Cold or Flu at Home» en 2éme et 3éme position du
classement qui sont plus pertinentes pour la requéte lancée.

Un autre point que nous soulignons concerne la premiére requéte que nous avons lancé qui
est une recherche assez vaste c.a.d. qui n’est pas ciblé comme les deux requétes suivantes
mais la encore I'approche que nous proposons retourne des résultats en corrélation avec le
but recherché on retrouve des pratiques comme «Eating Healthy» ou encore «Maintaining
Healthy Habits and a Healthy Diet», «Being Healthy», «Encouraging a Healthy Life style»,
dans les premiers résultats, mais dans 1'approche utilisant TE-IDF nous retrouvons dans les
premiers classement des pratiques non similaires au but recherché comme «Be Hypnotized»
«Be a Yoga Teacher» et de méme dans WMD, on retrouve des résultats assez aberrants comme
«How to Chewable Jewelry», « Meeting the Challenges of the Career».

A partir de ces observations nous pouvons affirmer la supériorité de notre approche dans la
recherche des pratiques similaires, surtout pour capturer et retourner les résultats pertinents
avec des taux de similarité supérieurs aux autres approches, car dans notre cas nous cherchons
a extraire la meilleure pratique pour une requéte donnée, donc nous cherchons a filtrer que
les résultats pertinents comme nous 1’avions spécifié nous sélectionnons que les résultats avec
un taux de similarité supérieur a un seuil s=o.70.

Dans les tableaux suivants nous énumérons pour chaque requéte le nombre d’éléments re-
trouvés par chaque approche par rapport au taux de similarité obtenu : qu'il soit supérieur a
70%, compris entre o et 70%, et égale a o.

Approche | o < Score de similarité <o.70 | Score de similarité=o | Score de similarité=o0.70
W2V 15088 207 85
WMD 0 15378
Tf-IDF 15037 343 1

TABLE 7.5 — Nombre de résultats pour chaque seuil de score de similarité pour la premiére requéte

Approche | o < Score de similarité <o.70 | Score de similarité=o | Score de similarité=o0.70
Wa2V 15191 160 25
WMD 0 15355 25
TF-IDF 13059 2319 2

TABLE 7.6 — Nombre de résultats pour chaque seuil de score de similarité pour la seconde requéte
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Approche | o < Score de similarité <o.70 | Score de similarité=o | Score de similarité=o0.70
W2V 15211 138 29
WMD 0 15303 77
TF-IDF 15212 166 2

TABLE 7.7 — Nombre de résultats pour chaque seuil de score de similarité pour la troisieme requéte

Comme nous pouvons le constater quelque soit la requéte WMD trouve des résultats avec un
score de similarité supérieur a o, ce qui nous confirme le peu de fiabilité dans la pertinence
des résultats. Une autre constatation est que notre approche dans les deux premiéres requétes
retourne un corpus supérieur aux autres approches avec un score de similarité supérieur a
70%, sauf pour la troisieme requéte ou WMD la surpasse avec 77 éléments contre 29, mais la
encore si nous jetons un coup d’ceil au tableau 7.4 parmi les meilleurs résultats retournés par
I'approche WMD, nous retrouvons beaucoup de pratique non pertinente pour la recherche
effectuée comme «How to massage stance», «Writing the Assessment » ou encore «Assessing
the Emergency» qui sont assez aberrante en comparaison avec la pertinence des pratiques
sélectionnées par notre approche, donc cette derniére variation des résultat ne discrédite en
aucun cas la supériorité de notre approche dans la recherche des pratiques similaires en terme
de pertinence.

Pour finaliser cette premiere évaluation, nous rapportons dans le tableau suivant les temps
d’exécution qui ont été nécessaires pour les trois approches pour répondre aux trois requétes..

Approche | Temps d’exécution de R1 | Temps d’exécution de R2 | Temps d’exécution de R3
W2V 1,466084003 secondes | 1,717098236 secondes | 1,456083059 secondes
WMD 98,96766067 secondes | 102,3228524 secondes | 100,2217326 secondes

TF-IDF | 1,899108648 secondes | 1,992113829 secondes | 2,011115074 secondes

TABLE 7.8 — Temps d’exécution moyen des trois méthodes pour R1, Rz et R3

Les graphiques représentés dans la figure 7.9 schématise les résultats obtenus dans le tableau
7.8, ou I'on peut voir le temps d’exécution moyen pour chacune des méthodes nécessaires
pour répondre a chaque requéte.
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FIGURE 7.9 — Graphiques présentants les temps d’exécution moyen pour les trois approches pour R1, R2 et R3
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Nous constatons clairement que le temps d’exécution nécessaire a 'approche WMD est beau-
coup plus long que celui nécessaire a notre approche et I’approche utilisant TF-ID, il differe
en moyenne de 98,656 secondes de notre approche et de 98,537 de 'approche TF-IDF, donc
méme en comparant le temps d’exécution, notre approche et celle utilisant TF-IDF gagnent en
optimalité quant au temps d’exécution des requétes. Il est a noter aussi que TF-IDF est plus
rapide de 0.421 secondes par rapport a notre approche ce qui est clairement négligeable en
comparant I"écart calculé avec WMD et vu aussi la performance de notre approche quant a la
pertinence des résultats.

Experimentation pour QR2

L’algorithme de clustering DBSCAN se base sur le principe assez simple que si un point a
suffisamment de voisins récupérés arbitrairement il sera considéré comme appartenant a un
cluster, autrement le point sera considéré comme du bruit. DBSCAN requiert donc 2 para-
metres en entrée : le rayon de recherche du voisinage des points (Eps) ainsi que le nombre
minimum de points qu’il doit y avoir dans ce voisinage pour que ceux-ci soient considérés
comme un cluster (MinPts). Ces parametres d’entrées correspondent donc a une estimation
de la densité de points des clusters. Notre scénario d’évaluation vise a détecter I'influence des
points traités, par les parametres de DBSCAN. Les facteurs a modifier pour cette phase d’éva-
luation sont le nombre minimum de points pour constituer un cluster (MinPts) et le rayon de
recherche du voisinage (Eps). Pour les trois requétes R1, R2, R3 nous avons en premier lieu
fixé MinPts a 5 point et nous avons fait varier epsilon. Les résultats sont présentés dans les
tableaux 7.9, 7.10 et 7.11 :

Eps | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
0.2 535 5
0.25 413 4
0.3 284 4
0.35 284 4

TABLE 7.9 — Variation des parametres Eps pour Min_Pts=5 pour R1

Eps | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
0.2 0 0
0.25 213 2
0.3 172 2
0.35 172 2

TABLE 7.10 — Variation des parametres Eps pour Min_Pts=5 pour Rz

Eps | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
0.2 0 0
0.25 213 2
0.3 172 2
0.35 172 2

TABLE 7.11 — Variation des parametres Eps pour Min_pts=5 pour R3

En second lieu nous avons inversé en fixant Eps a 0,25 pour R1 et R2 et R3, et en variant

Min_pts. Les résultats sont présentés dans les tableaux ci-dessous :
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MinPts | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
2 337 13
5 413 4
10 468 4
15 568 2

TABLE 7.12 — Variation des paramétres Min_pts pour Eps=0.2 pour R1

MinPts | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
2 137 7
5 156 1
10 159 1
15 0 0

TABLE 7.13 — Variation des paramétres Min_pts pour Eps=0.2 pour R2

MinPts | Nombre de point traités | Nombre de Clusters
2 181 8
5 213 2
10 0 0
15 0 0

TABLE 7.14 — Variation des paramétres Min_pts pour Eps=0.2 pour R3

A partir de ces tableaux nous avons tracer des courbes montrant le rapport entre les variations
de des parametres Eps et Min_Pts de DBSCAN sur le nombre de points traités et les nombre

de cluster retourné :
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FIGURE 7.10 — Influence d’Eps sur les nombre de points traités pour R1, R2, et R3
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FIGURE 7.11 — Influence d’Eps sur les nombre de clusters trouvés pour R1, Rz, et R3
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FIGURE 7.12 — Influence de MinPts sur les nombre de points traités pour R1, Rz, et R3
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FIGURE 7.13 — Influence de MinPts sur les nombre de clusters trouvés pour R1, Rz, et R3

Avant de commencer 1’analyse des résultats, nous tenons a rappeler que le clustering avec
DBSCAN sert a regrouper les étapes similaires sélectionnées aupres des bonnes pratiques
retournées lors de 1’étape précédente, donc pour les requétes R1,R2,R3 le nombre de points
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(étapes) a traiter différe : 751 points pour R1, 175 points pour R2, et 223 points pour R3.
Et c’est en ce sens que nous présenterons nos constatations au cas par cas : pour R2 et R3
le nombre de points traités et le nombre de clusters trouvés augmentent a chaque variation
d’Eps par contre pour R1 on voit une diminution du nombre de clusters avec 'augmentation
d’Eps. Nous constatons aussi que R1, R2 et R3 convergent au bout d’Eps=0,3, ou1 I’'on observe
une stagnation des valeurs de points traités et du nombre de cluster. En faisant varier MinPts
on remarque que pour R2 et R3 le nombre de points traités diminuent avec I’augmentation de
MinPts, par contre dans R1 la courbe est exponentielle ce qui est di au fait que le nombre de
points a traiter pour R1 soit largement supérieur aux autres requétes.

Une derniere remarque est que le nombre de clusters diminuent avec 1'augmentation de
MinPts pour les 3 requétes ce qui est tout a fait normal.

Ces résultats nous montrent que DBSCAN est tres influencé par le changement de ses para-
metres. Le nombre de points a classifier influe aussi sur la valeur de Min_Pts, et plus la valeur
de cette derniére augmente plus le nombre de clusters trouvés diminue ce qui est tout a fait
logique. La variation du rayon de recherche (Eps) agit énormément sur le nombre de clusters
et points isolés formés. Ces derniers se stabilisent et stagnent avec 'augmentation d’Eps, ce
qui est cohérent.

Experimentation pour QR3

Dans cette partie de 1’évaluation, nous cherchons a mesurer la qualité de notre partitionne-
ment, pour ce faire nous avons fait appel au coefficient de silhouette appelé aussi le score
silhouette Rousseeuw [1987]. Cette métrique calcule la qualité d"une partition d’un ensemble
de données dans le domaine de la classification automatique. Elle se base sur le Silhouette
Score (SS) de chaque point individuel de données, et permet de voir si un échantillon appar-
tient effectivement au cluster qui lui a été assigné, par rapport aux autres clusters. Le score
silhouette varie entre -1 et 1 :

— 1: Signifie que les groupes sont bien séparés les uns des autres et clairement distingués.

— o : signifie que les clusters sont indifférents, ou on peut dire que la distance entre les

clusters n’est pas significative.

— -1 : signifie que les clusters sont attribués dans le mauvais sens.
Dans le contexte de 1’expérimentation, cette mesure permet de comparer DBSCAN avec une
autre ligne de code et d’étudier I'impact de la métrique de similarité sur notre algorithme de
partitionnement.
Tout algorithme de clustering est sensible au choix de la métrique de similarité utilisée : cette
derniere est exprimée en termes d’une fonction de distance D(a;b) tel que D(a,b)<D(a,c) si
les objets a et b sont considérés plus similairement proches que les objets a et c. Dans le cas
de DBSCAN la métrique utilisé par default est la distance euclidien aucun parametrage n’est
nécessaire alors.
Pour notre expérimentation nous avons implémenté DBSCAN avec deux métrique différentes
pour voir I'impact qu’il peut y avoir sur la qualité de clustering. En premier lieu nous avons
parameétré DBSCAN avec la métrique pré-calculée «precomputed» et qui prend comme entrée
la matrice carrée de distance ou de dissimilarité qui n’est autre que la matrice inverse de la
matrice de similarité entre les étapes sélectionnées pour chaque requéte que nous calculons
avec le modele Word2Vec. Comme nous l’avions précisé dans le chapitre 6 cette matrice nous
retourne les scores de similarité entre les étapes, de sorte que nous ne considérions que les
valeurs supérieures a 0.70. En second lieu nous parametrons DBSCAN avec le métrique cosi-
nus «Cosine» qui calcule la distance entre deux points vectorisées grace a la mesure TF-IDF
Singhal [2001].
Nous avons par la suite comparé DBSCAN a un autre algorithme de classification non super-
visé Kmeans MacQueen [1967] appelé aussi K-moyenne. Cet algorithme nécessite de choisir a
I’avance le nombre de clusters K pour faire le partitionnement des données. Ensuite, k points
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sont choisis semi aléatoirement comme centre des clusters. Toutes les instances sont assignées
au centre le plus proche d’eux.

Afin de répondre a I'évaluation QR3, nous avons calculé le score silhouette de chaque algo-
rithme pour les 3 requétes. Les résultats sont présentés dans le tableau 7.15 :

Clustering SS(R1) | SS(R2) | SS(R3)
DBSCAN (metric precomputed) | 0,649 0,554 0,522
DBSCAN (metric cosine) 0,351 0,243 0,241
Kmeans 0,565 0,149 0,329

TABLE 7.15 — Le Score silhouette pour chaque méthode de clustering pour les requétes R1, R2 et R3

Les résultats obtenus sont reporté dans la figure suivante :
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FIGURE 7.14 — Variation des scores silhouette pour chaque méthode de clustering pour les requétes R1, R2 et R3

La premiere constatation que nous pouvons faire est que notre approche surpasse les autres
en termes de qualité de clustering. En effet, on arrive & des scores de 0.649 pour la deuxiéme
requéte ce qui est assez bon, il est vrai que dans la premiere requéte et la troisieme on est a un
score avoisinant les 50% mais ¢a reste largement supérieur aux autres, surtout que la qualité du
clustering dans le cas des données textuelles est un peu spécifique puisque les données ne sont
pas décrites par des variables quantitatifs mais plutdt qualitatifs Une autre constatation est
que l'algorithme Kmeans dans les 2 dernieres requétes surpasse celui de DBSCAN utilisant la
métrique Cosinus. Nous pouvons confirmer ainsi que la métrique utilisée impacte fortement la
qualité du partitionnement DBSCAN, et dans cette expérimentation DBSCAN avec la métrique
pré-calculée a surpassé Kmeans. Par ailleurs on remarque aussi que les scores silhouettes pour
R1 et R3 sont au plus bas pour les trois partitionnements et sont au plus haut pour R2, et ceci
est di peut étre au fait que dans ces requétes il y’est un chevauchement entre les clusters,
ainsi les classes obtenues sont tres proches les une des autres et que les étapes présentent une
confusion au niveau de leur classification.

Experimentation pour QRg

Cette derniére partie de 1'évaluation porte sur l'identification de la meilleure pratique, et
comme nous l'avions déja précisé, il n'y a pas de maniére précise de déterminer la supério-
rité d’'une fagon de faire par rapport a d’autres, de plus nous ne possédons aucun modele
d’évaluation prédéfinie, vérifier alors la cohérence des résultats est assez délicat.

Dans notre scénario d’évaluation, nous allons comparer les résultats des extractions des
meilleures pratiques obtenues pour les 3 requétes R1, R2 et R3 avec notre approche, ceci en
paralléle avec les résultats obtenus en langant ces méme requétes sur la plateforme WikiHow.
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Dans les figures ci-dessous on retrouve 1’évolution du graphe de sélection des bonnes pra-
tiques pour R1, R2 et R3, au moment du lancement de chaque requéte, ensuite lors de la
sélection des pratique similaires, et enfin apres la fusion des étapes similaires.

be hiithy

B noeuds représentants les étapes
Bl Noeuds représentants les pratiques
B Noeud représentant la requéte

mana.stress

B Noeuds représentants les étapes
Bl Noeuds représentants les pratiques
[ Noeud représentant la requeéte

FIGURE 7.16 — Evolution du graphe des bonnes pratiques pour R2

treatiffpe flu

B noeuds représentants les étapes
Bl Noeuds représentants les pratiques
B Noeud représentant la requéte

F1GURE 7.17 — Evolution du graphe des bonnes pratiques pour R3

Tout d’abord, nous constatons que 'approche proposée fonctionne correctement quant a la
conceptualisation des bonnes pratiques sous forma de graphe de données Pour chaque re-
quéte on voit le graphe se modéliser autour du nceud initial représentant la requéte qui corres-
pond a l'objectif recherché (nceud en rouge sur les figures), d’abord les nceuds représentants
les bonnes méthodes similaires a la requéte sont connectés a 1’objectif (nceuds en bleu sur les
figures 7.15, 7.16, et 7.17), ensuite apres la fusion des étapes similaires les nceuds représentant
les étapes sont reliés par des arcs entrants (nceuds en vert sur les figures 7.15, 7.16, et 7.17).

A partir de ces représentations notre approche extrait la meilleure pratique pour chaque re-
quéte, en identifiant parmi tous les chemins existants dans le graphe et qui ménent a chaque
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objectif recherché ceux qui empruntent les étapes les plus utilisées, comme nous I’avions men-
tionné ces nceuds sont caractérisés par une centralité de degré entrante élevée qui traduit leur
importance dans le graphe. Afin d’identifier les meilleures pratiques, nous avons donc calculé
grace a 1’équation 6.1 la valeur de l'importance de chaque chemin qui est égale au rapport
entre la somme des degrés entrants des nceuds et le nombre total de ces mémes noeuds dans
chaque chemin identifié. Les meilleures pratiques obtenues sont reportées dans les tableaux
7.16, 7.17 et 7.18 ci-dessous.

Par la suite pour parfaire notre évaluation nous avons lancé les trois requétes sur le site Wiki-
How, les figures ci-dessous montrent les résultats des articles qui sont apparus au lancement
de R1, R2 et R3:

How be heanhy

&f‘ q N How to Be Healthy
"i [ il 1,653,362 views © Expert Co-Authored
{ b | Updated 2 months ago
2
o— 1
How to Eat Healthy

2,665,129 views & Expert Co-Authored

Updated 4 weeks ago

LY LY
[ N J<J<]

How to Have a Healthy Vagina

4,391,396 views © Expert Co-Authored

Updated 1 month ago

How to Be Healthy and Happy

382,706 views © Expert Co-Authored
Updated 7 months ago

How to Be a Healthy Teenager

157,944 views

FIGURE 7.18 - Resultats de la requete R1 sur le site Wikihow

la requéte "how treat the flu"

How manage stress

/DlsHES\ - ‘\ @m) How to Manage Stress As an Introvert

/ 13,066 views © Expert Co-Authored

oy
Updated 4 hours ago

How to Manage Workplace Stress

15,062 views @ Expert Co-Authored
Updated 8 months ago

1,123 views © Expert Co-Authored
Updated 3 months ago

33,416 views © Expert Co-Authored
Updated 3 weeks ago

Stress

22,423 views @ Expert Co-Authored

FIGURE 7.19 — Résultats de la requéte R3 sur le site Wikihow
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Comme nous l'avions spécifié WikiHow est regroupement d"un ensemble d’article chaque ar-
ticle est constitué d’un ensemble de méthodes, en lancant des requétes sur le site les articles
les plus proches de nos requétes sont apparus en premier, pour notre évaluation nous allons
sélectionner les articles en téte de liste, et par la méme occasion I’ensemble des bonnes pra-
tiques qui y figurent, ce qui fera office pour nous du meilleur résultat retourné par WikiHow
pour les requétes R1, R2, et R3. les résultats obtenus sont présentés dans les tableaux 7.16, 7.17
et 7.18 ci-dessous. :
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Approche

Résultats

Methode proposée

Best Practice : Staying Healthy

Talk to people who are older than you.
Exercise regularly.

Eat a healthy diet.

Quit smoking.

Visit your doctor.

Stay on top of personal hygiene.

WikiHow

Best Practice 1 : Having a Healthy Diet

Drink more water

Eat breakfast

Eat well

Eat at the right times

Consider going meatless at least a few days a week

Limit or completely eliminate simple sugars in your diet.

Eat food when they’re in season

Read food labels to make the healthiest choices

Talk to your doctor about incorporating supplements into your
diet

Use intermittent fasting to control calories and boost endurance

Best Practice 2 : Having a Healthy Exercise Plan
Get in shape

Maintain a healthy weight.

Cross train

Exercise wisely

Take advantage of opportunities to be active.

Best Practice 3 : Being Emotionally Healthy
Think positively

Be satisfied and practice gratitude daily
Think small.

Manage stress

Get outside

Choose your friends wisely

Be productive

Take a break

Find emotional balance.

Include the arts in your life, such as music, theater, and visual
arts.

Travel as much as you can.

Best Practice 4 : Having a Healthy Routine
Create a daily routine

Stop engaging in risky behavior.

Exercise several times a week

Get a good night'rest

Learn how to cook

Maintain your personal hygiene

Bolster your immune system.

TABLE 7.16 — Meilleures pratiques retournées par Wikihow et notre approche pour R1
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Approche Résultats
Methode proposée Best practice : Treating the Flu
Rest.

Stay hydrated and avoids cigarettes and alcohol.
Fight a low fever with OTC medication

Take cold medication for other symptoms.

Identify a dangerous fever based on age

Watch for warning signs

See a doctor early if you are at risk of complications.

Best practice 1 : Identifying the Flu

WikiHow Recognize the symptoms of the flu.

Distinguish between the flu and a cold.
Distinguish between the flu and a stomach bug.
Know when to seek emergency medical treatment.

Best practice 2 : Treating Flu Symptoms with Natural Reme-
dies
Get some rest.
Stay hydrated.
Take a vitamin C supplement
Clear mucus from your nose often
Use a heating pad
Relieve fever symptoms with a cool cloth.
Gargle with saltwater
Try an herbal remedy to relieve your symptoms.
Try a eucalyptus steam treatment.

Best practice 3 : Taking Medication to Treat Your Symptoms
Buy over-the-counter medicine to treat symptoms.

Give children the correct dosage

Take prescription medication as directed.

Understand that antibiotics will not treat the flu.

Best practice 4 : Preventing the Flu

Get vaccinated before flu season

Talk to your doctor before getting the vaccine if you have certain
conditions.’

Choose between the flu shot and the nasal spray vaccine.
Practice good hygiene.

Keep your body in good general health.

Take the flu seriously.

TABLE 7.17 — Meilleures pratiques retournées par Wikihow et notre approche pour R2
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Approche Résultats

Methode proposée Best Practice : : Reducing Stress Say no sometimes
Take care of yourself

Try meditation

Keep a journal

Best Practice 1 : Getting Personal Space

WikiHow Take time to process things internally.

Be assertive

Locate a place that makes you feel safe and at peace.
Unplug from your phone on the internet

Take a walk in nature

Go on a solo vacation

Best Practice 2 : Doing Relaxing Activities
Practice deep breathing

Problem-solve with journaling exercises
Listen to soothing music

Practice meditation

Get some rest

Best Practice 3 : Reducing Stressors

Set and enforce personal boundaries with others.

Prepare in advance for activities that deplete your energy.
Practice batching work tasks and personal chores

TABLE 7.18 — Meilleures pratiques retournées par WikiHow et notre approche pour R3

A partir de ces résultats, nous pouvons constater en premier lieu que les meilleures pratiques
extraites par notre approche sont tout a fait cohérentes quant aux requétes émises ce qui déja
un bon résultat.

Nous constatons par ailleurs que les bonnes pratiques contenues dans l'article en téte de
liste du site Wikihow différent les une des autres, chacune traite d'un aspect de la requéte,
contrairement aux meilleures pratiques que nous avons extraite qui traitent le sujet de la
requéte dans sa globalité, comme par exemple en réponse a R1 notre approche extrait la
pratique «Staying Healthy» et Wikihow revoie les pratiques par ordre de classement «Having
a Healthy Diet», «Having a Healthy Exercise Plan», «Being Emotionally Healthy», «Having a
Healthy Routine» qui sont différentes et répondent chacune a un aspect de la requéte R1.
Certaines meilleures pratiques renvoyées par Wikihow contiennent des étapes parfois redon-
dantes comme dans le premier résultat de la requéte R1 dans la bonne pratique «Having a
healthy diet» on retrouve des étapes telles que «eat well» , «eat at the right times» ou en-
core «eat food when they’re in season» qui peuvent étre regroupées ensemble. Par contre la
meilleure pour R1 pratique extraite par notre approche est plus optimale car elle englobe plu-
sieurs facettes du sujet de la requéte sans se répéter pour autant. En comparant les résultats
obtenus pour la requéte R2 la meilleure pratique extraite par notre approche «Treating the
Flu» répond précisément a la question posée «how treat the flu» méme les étapes qu’elles
contient sont cohérente par rapport au sujet traité par contre les meilleurs résultats retournés
dans Wikihow certes ont une relation avec la requéte recherchée mais dérivent la encore un
peu du fondement de cette derniere, on retrouve alors les réponses par ordre de classement
comme «Identifying the Flu», «Treating Flu Symptoms with Natural Remedies», et «Taking
Medication to Treat Your Symptoms Preventing the Flu».

La meilleure pratique «Reducing stress» extraite en réponse a R3 reste aussi tout a fait cor-
recte et traite aussi la requéte dans sa globalité, par contre 1a aussi les meilleures pratiques
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retournées par Wikihow «Getting Personal Space», «Doing Relaxing Activities» et «Reducing
Stressors» représentent de bons résultats mais ne couvrent pas l’aspect principal de la requéte.
Nous pouvons ainsi conclure suite a ces constatations que notre approche arrive a extraire
pour chaque requéte la meilleure pratique de maniére pertinente par rapport au sujet recher-
ché et regroupe aussi les étapes les plus importantes que doit suivre chaque processus pour
atteindre son objectif sans étre redondant et sans dériver du but recherché pour autant.

CONCLUSION

N

Dans ce chapitre, nous avons décrit la mise en ceuvre de 1'approche proposée a savoir la
conceptualisation des bonnes pratiques et I'extraction de la meilleure pratique pour une re-
quéte donnee. Nous avons présenté les outils, les langages et la base de données que nous
avons utilisée lors de notre 1’expérimentation.

Cette expérimentation que nous avons menée a englobé chaque partie de 1’'approche propo-
sée : du scrapping des données web, a la recherche des pratiques similaires a des requétes
posées, jusqu’au regroupement des nceuds similaires et 1’extraction des meilleures pratiques.
Les résultats obtenus lors de chaque évaluation ont montré la supériorité de notre approche
a chaque niveau, par exemple lors de la comparaison de notre approche de recherche par
rapport aux approches utilisant les mesures de similarités WMD ou TF-IDF ou encore dans le
score silhouette obtenu par notre algorithme de clustering DBSCAN, nous avons pu confirmer
I'importance du choix des mesure de similarité telle que Word2Vec que nous avons utilisé in-
flue largement sur la pertinence des algorithmes de recherche d’information aussi nous avons
constaté que la qualité du clustering dépend largement du choix de sa métrique de calcul
de similarité et de ses parametres (Eps et MinPoints). La derniére évaluation menée dans ce
chapitre montre que notre approche réussit a extraire des pratiques pertinentes pour des re-
quétes émises et qui englobent des étapes importantes quant au but recherché par rapport aux
meilleures pratiques retournées par Wikihow.

Nous pouvons conclure au terme de ce chapitre que nous avons réussit a mettre en ceuvre
I'approche que nous avons proposée, nous avons ainsi confirmé sa validité par notre expé-
rimentation. Arrivant a la fin de ce mémoire nous présenterons dans le chapitre suivant les
conclusions générales déduites, et les perspectives possibles quant a notre travail
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«Il est facile de manquer le but et difficile de I’atteindre »
Aristote

Communauté de pratiques, bonnes pratiques, meilleure pratique : tant de concepts émer-
geants de la sociologie et difficilement interprétables en logique et informatique, sauf que
I'essor du web actuel, le développement de ses outils et de ses plates formes ont fait que ces
concepts ont trouvé tout leur essor dans I'ére actuelle, ot1 'on voit des groupes de personnes se
réunissant autour d’un sujet, d'un axe de recherche quel qu’il soit (culinaire, artistique, scien-
tifique, etc.) afin de favoriser le partage d"un savoir faire et I'apprentissage entre les membres
de ces communautés.

En commencant cette these beaucoup ont suggéré que la problématique été trop vaste, 1’abs-
trait y été plus que le concret, mais en analysant les choses de plus prét on ses retrouve face
a un probleme d’actualité, qui est de conceptualiser les meilleures pratiques au sein d'une
communauté de pratique. Ces bonnes pratiques sont définies comme des connaissances pro-
cédurales qui présentent de maniere structurée sous forme d’étapes successives un savoir
faire pour réaliser une tache précise. En effet, il est constaté que 1'utilisateur du web actuel
cherche au dela des informations élémentaires davantage des connaissances d"un niveau cog-
nitive plus élevé : a titre d’exemple un étudiant en informatique cherchera des savoirs faire
explicites pour apprendre a programmer, un amateur en cuisine cherchera la meilleure fagon
de faire de bon plats ou gourmandises, etc. Le web est ainsi devenu un recueil mondial de
connaissances procédurales, néanmoins explorer ces dernieres est une tache ardue du fait que
leur format est généralement non structurées.

Dans cette perspective, nous avons présenté dans cette these une nouvelle approche pour
conceptualiser les bonnes pratiques et extraire la meilleure pratique pour atteindre un but
recherché.

SYNTHESE

Dans la premiére partie de cette these nous avons présenté un état de l'art en partant de la
problématique, nous avons d’abord abordé le domaine des communautés de pratiques qui est
au coeur de notre thématique de recherche.

Nous avons par la suite passer en revue les principes d’Extraction des Connaissances a partir
des bases de Données (ECD), en effet I'ECD est le domaine qui évolue pour offrir des solutions
afin d’explorer les connaissances procédurales issues des communautés de pratiques.

Nous avons aussi ouvert un chapitre sur un autre domaine offrant une solution a notre pro-
blématique a savoir la représentation des connaissances, car le choix d’un bon formalisme
de représentation est primordiale dans la tache d’exploration des données et dans notre cas
l"utilisation des principes de théorie de graphe a été treés avantageux dans notre recherche de
la meilleure pratique.

Ala fin de la I’état de I’art nous avons passé en revue les travaux de recherche actuels connexes
a notre thématique et nous avons présenté une étude comparative entre ces derniers.

Dans la deuxiéme partie de cette these, nous avons présenté une nouvelle approche pour
conceptualiser les bonne pratiques et extraire la meilleure méthode pour atteindre un but re-
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cherché. Notre approche se déroule en deux phase, durant la premiére on extrait les connais-
sances procédurales du web grace aux techniques du web scraping et on les formalise par des
graphes de données, ot1 les étapes sont représentés par des noeuds reliés par des arcs orientés
jusqu’a atteindre un noeud final qui est le nom de pratique.

Dans la seconde phase on extrait la meilleure pratique pour répondre a une requéte d'un
utilisateur. Cette phase repose sur un pipeline d’étapes et utilise différentes technologies :
tout d’abord on commence par rechercher les bonnes pratiques similaires a la requéte grace
au modele de prolongement lexicaux de mots "Word2Vec" Mikolov et al. [2013]. Ensuite nous
avons procede au regroupement des étapes similaires grace a 1'algorithme d’apprentissage
non supervisé DBScan Ester et al. [1996]. Apres nous avons fait appel aux techniques de
synthese de texte notamment au célebre algorithme de ranking Brin et Page [1998] afin de
fusionner les étapes similaires dans chaque cluster obtenu. Et pour finir nous avons fait appel
aux notions de centralité dans la théorie des graphes pour identifier la meilleure pratique.
Pour finir nous avons démontré la faisabilité de notre approche sur des connaissances réelles
extraites du site de partage WikiHow. L'utilisation des graphes pour modéliser les connais-
sances procédurales s’est avéré tres avantageuse en terme de flexibilité mais aussi en vue des
possibilités qu’offre un tel formalisme pour identifier I'importance des chemins représentants
les meilleures pratiques grace aux différentes mesures de centralité des graphes. Les résultats
de l’'expérimentation obtenus ont démontré la supériorité du modele Word2Vec pour la re-
cherche des pratiques similaires a une requéte, nous avons constaté que cette métrique arrive
a capturer les scores de similarité éleves par rapport aux mesures de similarit¢ WMD, et TE-
IDF et aussi que les résultats retournés par notre approche étaient plus pertinents. Nous avons
aussi constaté que DBSCAN est sensible au choix de la métrique utilisée, les scores silhouettes
obtenus pour les différentes lignes de codes ont démontré que le clustering utilisé est meilleur
que les autres.

PERSPECTIVES

Dans la continuité directe de notre travail de thése, nous pensons que cela ouvre des perspec-
tives a plusieurs voix de recherches en vue de :

— enrichir les bases des connaissances procédurales et diversifier leurs do-
maines(informatique, cuisine, etc) car telles bases sont tres utiles notamment en re-
cherche d’information pour 1’exploration des graphes du web et aussi dans les appli-
cations automatiques actuelles tels que SIRI ou ALEXA.

— étendre la recherche des bonnes pratiques pour une requéte non pas seulement aux
phrases décrivants les méthodes mais aussi aux étapes qu’elles englobent afin de rele-
ver les connaissances véhiculées dans la pratique dans leur globalité en vue de capter
des savoir faire encore plus pertinents.

— Explorer d’autres techniques d’apprentissage pour valider I'approche tels que le shot
learning.
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Résumé

Depuis l'avéenement du web social et sémantique, il ne cesse d'émerger ces dernieres années de
nouveaux outils et sites de partage tels que Meta, Twitter, WikiHow,... faisant du web un recueil
universel  de connaissances, ou les utilisateurs répartis géographiquement  forment des
communautés de pratique (CdP) en ligne, ces CPs sont a 1'origine un concept de sociologie mais
trouvent tout leur essor dans le web actuel ou des individus partagent et échangent leur savoir faire
dans différents domaines sous forme de connaissances procédurales (CPs) appelées bonnes
pratiques.

Ces bonnes pratiques sont définies par un ensemble d'étapes successives acheminées pour atteindre
un objectif. Conceptualiser ces CPs est devenu un enjeu majeur dans plusieurs domaines (recherche
d'information, applications intelligentes, Robotique...). Et c'est dans ce contexte que dans cette
theése nous présentons une nouvelle approche pour extraire et conceptualiser les bonnes pratiques du
web, et extraire la meilleure pratique pour une requéte donnée, ceci en appliquant les techniques
d'apprentissage artificiel et de résumé de texte sur les graphes .

Mots clés: Communauté de pratique, Bonne pratique, Extraction des connaissance procédurale,
Graphe de connaissance, Synthese de texte, Apprentissage artificiel.

Abstract

Since the advent of the social and semantic web, new tools and sharing sites such as Meta, Twitter,
WikiHow, etc. have emerged, making the web a universal collection of knowledge, where users
geographically distributed form online communities, sharing and exchanging their know-how in
different fields in the form of procedural knowledge (PK) called good practices.

These good practices are defined by a set of successive steps taken to achieve an objective.
Conceptualizing these PK has become a major challenge in several fields (information retrieval,
intelligent applications, robotics, etc.), and it is in this context that in this thesis we present a new
approach to extract and conceptualize good practices from web, and extract the best practice for a
given query by applying machine learning and text summarization techniques on graphs.

Keywords: Community of practice, Good practice, Procedural knowledge extraction, Knowledge
graph, Text synthesis, Machine learning.
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