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Résumé. Dans le cadre d’une validation d’expertise textuelle contenue dans
un test de compétences comportementales informatisé, nous proposons une mé-
thode visant & extraire des sous-ensembles de termes caractéristiques utilisés
pour décrire des caractéres psychologiques. Notre approche consiste, aprés ’ex-
traction de termes, a évaluer les associations possibles entre termes et caractéres
psychologiques qui structurent le corpus en s’appuyant sur la théorie de I'impli-
cation statistique.

1 Introduction

Les documents sous forme de textes représentent des quantités d’information colos-
sales. L’Extraction de Connaissances & partir de Textes (ECT) ou text-mining, vise a
extraire des connaissances pertinentes, contenues dans des données textuelles, a 1’aide
des modéles utilisés en Extraction des Connaissances dans les Données. Parmi les mo-
déles utilisés en ECT, la découverte de régles d’associations entre termes contenus dans
les textes est souvent utilisée (Maedche and Staab, 2000; Janetzko et al., 2004; Roche,
2003).

Les régles d’association (Agrawal et al., 1993) sont des tendances implicatives a = b
entre attributs booléens caractérisées par deux mesures : le support et la confiance.
Parmi les indices alternatifs de qualité proposés dans la litérature (Tan et al., 2004;
Guillet, 2004; Lenca et al., 2004), nous nous intéressons & la mesure d’intensité d’im-
plication définie par R. Gras (Gras, 1979; Gras et al., 1996).

Cependant avant d’utiliser les techniques d’ECD, les données linguistiques doivent su-
bir une phase de Traitement Automatique du Langage (TAL), dont le but est d’obtenir
a partir d’un texte, la liste des termes qu’il contient. De nombreuses approches sont
proposées : approches statistiques (Salem, 1986), approches linguistiques (David and
Plante, 1990; Jacquemin, 1997), ou mixtes qui combinent les deux approches précé-
dentes (Smadja, 1993; Daille, 1994).

En nous inscrivant & l'intersection des domaines de la recherche d’information et du
text-mining, nous proposons une méthode d’étude et de validation d’une indexation par
des profils psychologiques de documents traitant de bilans de compétences comporte-
mentales dans le cadre de la théorie de 'implication statistique. L’objectif de notre
étude est d’associer & chaque caractére d’un profil psychologique, une classe de termes.
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F1G. 1 — Chaine de traitements.

Nous présentons tout d’abord, les données et la problématique & partir desquelles nous
avons construit notre approche. Dans la deuxiéme partie, nous expliquons notre dé-
marche d’évaluation des tendances implicatives & partir desquelles nous formons des
groupes de termes associés aux caractéres psychologiques. Finalement, nous présentons

et analysons les résultats obtenus sur la base de textes étudiée.

2 Description des données analysées et de la problé-
matique

La base textuelle indexée a partir de laquelle nous avons congu notre méthode est
extraite du logiciel PerformanSe-DIALECHO, qui est un questionnaire de personnalité
informatisé. Cet outil permet, a l'issue d’'un QCM de positionner la personne évaluée
sur un profil psychologique composé de 10 dimensions & 3 modalités possibles (appelées
caractéres) et de lui restituer un bilan de compétences sous forme textuelle. Le bilan de
compétence est généré a partir d’une base de textes, balisée par des régles de décision
(composées de conjonction de caractéres), écrites par le psychologue-concepteur de
Poutil. Dans le cadre de la validation de 'expertise textuelle contenue dans ce logiciel,
notre probléme consiste, & associer des termes (extraits du corpus de textes) & un (ou
plusieurs) caractéres. Dans notre cas, ces caractéres indexent également la base de
textes générant le bilan de compétences.

La base de textes analysée est composée de 12805 paragraphes, indexés par une conjonc-
tion de caractéres. La méthodologie que nous suivons est calquée sur le processus clas-
sique d’extraction des connaissances dans les données. En effet, une premiére phase de
traitement et d’indexation terminologique (opération 1, figure 1), nous permet d’obte-
nir une représentation sous forme d’une base de données ou chaque texte est représenté
par les termes qui le composent. Une des particularités de notre méthode, consiste &
ajouter a la représentation des textes les caractéres issus d’une autre indexation exis-
tante (opération 2, figure 1). Ensuite, notre processus de fouille de données permet de
former des modéles par association de termes venant de I'indexation terminologique &
chaque caractére issu de l'indexation externe (opérations 3 et 4, figure 1).
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t=c Extraversion | Extraversion | Rigueur Dynamisme
moyenne intellectuel

conscience professionnelle 0.0 0.63 0.99 0.0

sens de la méthode 0.77 0.0 0.92 0.0

preuve de créativité 0.0 0.0 0.0 0.94

attrait de la nouveauté 0.0 0.0 0.0 0.94

domaine de la communication | 0.0 0.0 0.86 0.86

TAB. 1 — Extrait de la matrice M, d’intensités d’implication.

3 Regroupement des termes les plus représentatifs
d’un caractére

3.1 Principes de I’étude

Nous disposons d’une base de textes définie par un triplet B = (D,T,C) ou D dé-
note ’ensemble des m paragraphes, T ’ensemble des n termes et C' ’ensemble des y
caractéres. Nous représentons les paragraphes par la table relationnelle D, ot chaque
n-uplet représente les valeurs prises par un paragraphe d sur ’ensemble des attributs
A = C UT. Pour un paragraphe d donné, un attribut a prend comme valeur 1 si
Pattribut a qualifie le paragraphe d, 0 sinon.

Afin de calculer les groupes de termes associés & un seul caractére, nous évaluons
Pimplication ¢ = ¢, entre 2 ensembles disjoints T et C, signifiant : “Si un para-
graphe contient le terme ¢ alors ce paragraphe est destiné & un individu possédant
(au moins) le caractére ¢”. Contrairement & I’algorithme classique "A priori" (Agra-
wal and Srikant, 1994) nous n’utilisons pas le support. Afin d’évaluer les associations,
nous calculons la matrice M, croisant les n termes de T' et les m caractéres de C :
_f pt=c)sipt=1c) >0
Pr=c =1 0sinon '

La table 1 donne pour quelques termes (“conscience professionnelle”, “preuve de créati-

vité”, ...) leur intensité d’implication envers les caractéres (“Extraversion”, “Extraversion
moyenne”, “Rigueur”, “Dynamisme intellectuel”).

Finalement, I’ensemble de termes les plus représentatifs d’un caractére ¢ au seuil Ygeqqr
est défini de la maniére suivante : T, = {t | p(t = ¢) > Yseuil }-

A partir de la table 1, en choisissant @seui; > 0,5, nous obtenons pour le caractére
"Rigueur", la classe de termes {"conscience professionnelle", "sens de la méthode",
"domaine de la communication"}. De la méme maniére, la classe représentative du
caractére "Dynamisme intellectuel" sera constituée des termes {"preuve de créativité",
"attrait de la nouveauté", "domaine de la communication"}. Nous pouvons noter que
J

les classes ainsi formées ne sont pas disjointes : un terme peut appartenir & plusieurs
classes.
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3.2 Résultats

L’expert-auteur des textes a ensuite validé I’ensemble des termes de chaque classe T,
en les scindant en 2 groupes : les termes bien classés (en adéquation avec le caractére)
et les autres. Un indice de précision est ensuite déduit de ce classement comme la
proportion de termes bien classés. Le tableau 2 donne pour 18 classes, leur précision
(avec Pseuil > 05)

’ Classe | Précision || Classe | Précision
Rigueur (CON+) 1 l(\g(JFtiI:/at;ion d’appartenance 0.8
Combativité (P+ 0.9 ul
Anxiote (N+)( ) 0.9 Conciliation (P-) 0.7

- - . Motivation d’indépendance 0.7
Dynamisme intellectuel (CLV+) 0.9 (AFL-)
?{fﬁrfnatlon (ESTE)ST gz Anxiété moyenne (NO) 0.6
emise en cause ( . -) : Conformisme intellectuel 0.6
Motivation de pouvoir (LED+) 0.9 (CLV-)
Motivation de protection (LED-) 0.9 Tntroversion (E) 05
Détente' (N_) 08 Extraversion (E-+) 0.4
Improvisation (CON-) 08 Extraversion moyenne (EQ) 0

TAB. 2 — Précisions des regroupements données par 1’expert.

Nous pouvons observer dans ces résultats, qu’il y a des caractéres pour lesquels, la
précision est mauvaise En effet, des caractéres comme "E-", “E+” et “E0” sont trés
peu décrits dans les textes mais servent & nuancer la description des autres caractéres
étudiés. Cependant, nous avons 8 caractéres pour lesquels la recherche est de bonne
précision (supérieure ou égale & 90%) contre 3 caractéres pour lequels les résultats sont
mauvais (précision inférieure ou égale a 50%).

4 Conclusion

Nous avons présenté une approche visant a étudier et valider ’adéquation entre des
termes contenus dans une base de textes et ’ensemble des caractéres psychologiques
indexant les paragraphes du corpus textuel. Cette méthode, divisée en deux phases
(extraction et sélection des termes, formation de groupes de termes par association des
termes aux caractéres) permet d’obtenir pour chacun des caractéres étudiés une classe
de termes significatifs. L’originalité de notre approche réside dans le fait qu’elle permet
de créer des rapprochements entre une indexation quelconque d’une base de textes
(automatique/manuelle, ontologique...) et des termes extraits du corpus. Cela permet
donc, & un expert du domaine, d’étudier et de valider la sémantique voire d’enrichir
une indexation d’une base de textes.

Un prototype a été développé et appliqué au jeu de données présenté dans 'article.
Les résultats sont encourageants : en effet nous avons obtenu une bonne précision
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moyenne des regroupements de termes, et ces derniers ont permis a l’expert d’adapter
son discours en fonction du type d’individu concerné.

Actuellement, nous ne nous intéressons qu’a des caractéres non structurés c’est-a-dire
que 'on ne prend pas en compte les relations qui peuvent exister entre les différents
caractéres ou entre les termes eux-mémes. Nous comptons donc étendre notre approche
afin qu’elle puisse prendre en compte cette dimension structurelle.
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