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RESUME

La technologie du Data Mining a considérablement enrichi les outils traditionnels de
traitement de la connaissance client en améliorant en particulier leur potentiel prédictif. Cet
outil complexe a récemment connu de nombreux développements. Parmi ceux-ci, émerge la
possibilité d'intégrer aux modéles traditionnels des données non structurées, représentant plus
de 80 % de la connaissance disponible dans l'organisation. Le lext Mining permet dex-
ploiter ces données afin doptimiser la prise de décision dans Uentreprise. Lobjet du présent
article est tout d abord de présenter le Text Mining et son utilité en management, puis de
démontrer sa valeur ajoutée, en d'autres termes, de quelle maniére l'intégration de données
textuelles aux modéles de Data Mining classiques améliore le potentiel prédictif de ces outils.
Cette démonstration est faite en deux temps : en mettant en évidence tout d abord son utilité
dans la description et l'identification des données textuelles les plus saillantes, puis en met-
tant en compétition le modele enrichi de données textuelles avec d'autres modéles prédictifs
sur données structurées. Notre étude reprend un cas dans le secteur automobile, et montre
de quelle maniére, en combinant données structurées et textuelles, un constructeur peut étre
capable danticiper le rappel d'un véhicule, et par suite d éviter les risques pour la marque
liés & une manvaise gestion de crise.

Mots-clés : CRM, Data Mining, Analvse de Données Textuelles, gestion de la connais-

sance
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ABSTRACT

Data Mining technologies have enhanced management researchs predictive capabiliry.
I recent years, many improvements have been made. among others by incorporating non-
structured data to traditional models. This is an important challenge as non-structured data
accounts for more than 80% of an organization’s knowledge. Text Mining allows researchers
to use this type of data to optimize decision making processes. The goal of this paper is to
describe Texr Mining implementation and its contribution to management, in other words,
the way non=structured datas integration to traditional Data Mining models can optimize
the predictive outcome of such analysis. The added-value of Text Mining is demonstrated as
Jollows: first we show that Text Mining allows considerable envichment of traditional data
mining models through identification and analysis of the most relevant textual data; second,
through showing that the model with textual data over performs other models with structu-
red data only. We analyze a case in the automotive industry that illustrates how a manufac-
turer cai anticipate vehicles recall by combining structured and non-structured data, and
avoid consequently the risk for its brand due to a bad crisis management.

Key-words: CRM, Dara Mining, ‘Texe Mining, knowledge management
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INTRODUCTION

les entreprises sont noyées dans 'in-
formation mais ont soif de connalssance :
Iinformation non structurée, la plupare du
temps sous forme de fichiers texte, représen-
te en effer plus de 80 %o de la connaissance
présente dans Porganisation. Ces données,
issues des nombreux points de contact entre
lentreprise et ses clients (e-mail, site web,
call center, cte.) sont un enjeu central dans Ia
gestion de la connatssance client mais sont
difficiles a collecter, synthétiser et a analyser.
De nouvelles technologies permertent dé-
sormais d’extraire des ¢léments utiles pour la
décision de vastes volumes de données non
structurées, de découvrir des reladons entre
des variables, et de synthétiser Pinformation
disponible. Extension du Data Mining, le
Texe Mining — i fouille de données textielles
— permet danalyser automatiquement ces
données textuelles sous-exploitées voire per-
dues pour Pentreprise, et par suite créer de
la connaissance a partir des larges volumes
de documents. 1l sera particulierement utile
pour traiter par esemple des documents
inrernes (rapports), des articles scientitiques
ou des brevets, des commentaires issus de
torums ou de call-centers, des questions
ouvertes denquétes, ou encore des e-mails.
Te Test Mining utilise des méthodes des
statistiques textuelles afin d'intégrer le texte
non formaté « prior, aux pulssants et €prow-
vés modeles de Data Mining,

les apports du Text Mining en gestion
peuvent érre classés en deux dimensions
principales : améliorer la connaissance du
marché er anticiper et dérecter des évolu-
tions furures afin de piloter la strarégie de
Pentreprise (voir tableau ).

Le déploiement de ces outils représente
un intérét bien compris de la part de la com-
munauté académique en systémes dinfor-
mation et du monde de Pentreprise. Mais les

données textuelles étant par nature ditticiles

a traiter, la question de la pertinence de leur
incorporation aux modeles de Data Mining
doit étre posée. Comme Pavaient fait 1l v a
peu Padmanabhan ¢/ 4/ (2006) dans le do-
maine du «CRAM, 11 s’agit done de chercher
A érablir les béncétices lids 2 une modélisation
issue de donndes complétes atin de prévenir
unie « myopic » de la décision. 1objecrif de
cet article est par conséquent dillustrer com-
ment le Text Mining amdéliore le potenticl
prédictt des modéles traditionnels en don-
nant du sens aux données générées a partir
drapplications de wpe CRM.

Apres avoir présenté le Text Mining et ses
applications en gestion, puls avoir défing les
étapes de mise en ceuvre d’un projet de Text
Mining, nous montrerons par le biais d’un
cas dapplication de quelle maniere I'utilisa-
tion de données textuelles permet d’enrichir
les modeles prédictifs rraditionnels et quelle
peut ¢tre son utilité pour les gestic ynaires. A
cette fin, nous utilisons une base de données
publique recensant des plaintes d'usagers du
réscau autoroutier américain' et illustrons de
quelle maniére, 4 travers un cas réel, un chet
de projet peut = 1) utiliser ce vaste corpus de
données non-structurces pour déerire les ac-
cidents (cause technique, partie du véhicule
endommagée, ete.) ainsi que les marques de
véhicules mises en cause, et 2) ualiser ces
données afin de prédire des comportements

futurs ( rappel de véhicule, etc.).

1. DATA MINING, DONNEES
TEXTUELLES ET TEXT MINING

Le Texr Mining, extension du Data
Mining est un outl de traitement de la
connatssance client. Ces technologies re-
lativement récentes (fin des années 1900)
« permettent d'analyser et dinterpréter de
facon intelligente et automatisée de grandes
bases de données » (Piatetsky-Shapiro et

" La base de données de I'US National Highway Traftic
Safery Administration (NHTSA)Y.
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Tableau 1: Apport du Text Mining en gestion

Orientation Problématiques de gestion Sources d’information textuelles
Marché Conception du produit Forums d’opinion, espaces communau-
taires, emails ou commentaires sur sites
commerciaux
Communication positionnement Idem
Suivi des usages, retours produits Idem
Prix fdem
Prédire les évolutions du marché en
fonction des dépéches
Place : différence des ¢valuations selon | Idem + blogs
les communautés, ¢tudes des conta-
gions
Vente et Service aprés-vente Emails [+ informations internes
Optimisation des centres d'appel, ré- | (BPD clients)]
ducton du temps dattente, améliora-
tion du routage
Filtrer, router les e-mail
Segmentation de remarque client
Analyse d’enquéte
Stratégie Stratégic Sites de la concurrence + Blogs
+ Benchmarking + forums ct espaces ouverts
* Anticipation des tendances
* Intelligence économique
* [ivolution des attentes
e Prédiction de la satisfaction client

Source : adapié de Gauzente (2006)

Frawley 1991). Le développement de Pac-
cts a ces nouvelles technologies a progres-
sivement permis aux praticiens d'utiliser
une large palette d’alternatives aux modéles
traditionnels (statistiques) d’analvse de la
connaissance client. Ces alternatives repo-
sent sur de nombreuses techniques issues
de Papprentissage artificiel (wachine learning),
de la reconnaissance des formes (patteri re-
cognition) ct des réseaux de neurones. Un des
intéréts majeurs de ces nouvelles approches
est quelles permettent d’outrepasser certai-
nes conditions limitant les approches tradi-
tionnelles, rendant ces outils relativement
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robustes et utiles pour la décision (Kiang et
Kumar 2007).

I autre enjeu — au-dela des progres tech-
niques réalisés — réside dans 'amélioration
de Pinterprétation, de Pacees au sens. Les
larges volumes 2 traiter constituent un vé-
ritable challenge pour les professionnels en
systemes  d’information, et de nombreux
chercheurs se sont attelés a la tache de don-
ner du sens a ces données collectées et ana-
lysées par les méthodes de Data Mining afin
damdéliorer la performance de lPentreprise
(Cooper et al. 2000, Speier et Morris 2003).
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L’incorporation de données textuclles
aux modeles de Data Mining représente
bien un enjeu important afin de donner du
sens aux données collectées et d'améliorer
la performance de Pentreprise. Nous pre-
sentons ici, apres Pavoir défini, la mise ¢n
ceuvre d’un projet de Text Mining,

1.1. Le Text Mining

1.1.1. Définition et objet

Depuis longtemps  déja, le langage ct
les formes de communications sont au
centre de nombreux courants de recher-
che. exploitation de ces donnces est un
phénomene plus récent, au ceeur d’intéréts
bien compris d’entreprises qui cherchent
a optimiser leurs techniques de relation
clients multicanal. Ces artefacts de com-
munications informatisées, au coeur de nos
échanges modernces sont difficiles a exploi-
ter, a analyser, du fait de leur forme non
structurée. 1es outils de Text Mining, en re-
posant sur I'analyse de données textuclles,
ont permis de réaliser un pas important, de
la gestion de la connaissance a une analyse
approfondic de cette connaissance présente
dans l'entreprise.

Chez les analystes Pambition de départ
de T'analyse des données textuelles (ADT)
était de nature cssentiellement  linguisti-
que : tester le bien fond¢ ou apporter des
¢léments aux analyses des grammairiens
(Benzéerd face a Chomsky p. ex.) par une
analyse quantitative des corpus observes.
Dans ce domaine, statistique textuelle et
statistique lexicale dotvent étre distinguées,
dans le sens ou la premic¢re ne prend pas
forcément le mot comme unit¢ d’analyse.
I7analyse des données textuelles repose sur
une unité danalyse (le corpus, les mots,
les groupes de mots, les répondants, etc.),
des variables — qui ne sont pas définies «
priori mais induites du texte (mots, lemmes,

séquences, occurrences), ainsi que sur des
méthodes d’analyse.

A la différence de Panalvse des don-
nées textuelles qui part du postulat que
Porganisation interne des ¢léments d’un
discours, d’un texte, « mémorise » par sa
forme méme des processus externes qui
ont conduit a sa production (Reinert, 1993),
le Text Mining a pour objet Pextraction de
connaissance utile pour la décision a partir
d’un large volume de données textuelles
non-structurées. Son objet est done moins
Panalyse de textes que la modélisation et
analyvse prédictive.

Le Text Mining sc définit par « [ensenible
des techniques et miéthodes destinées an traitenent
antomatique de - données textuelles en langage
naturel disponibles sons forme biformatigne, en
orande quantité, en vie d'en dégager ef strivcturer le
contenn, les themes dans une perspective d'analyse
rapide (non Littéraire), de déconrerte d'informations
cachées, on de prise antomatique de décision. »
(Tufféry 2005, p. 323). Le Text Mining est
une extension du Data Mining développée
autour de la lexicométrie ou statistique lexi-
cale (Benzéeri 1981), et nourrie des récents
et importants développements permettant
de rtraiter le matériau textucl. A Pinstar du
Data Mining, le Text Mining et ses applica-
tions peuvent étre classées en deux appro-
ches @ explorer les données texruclles et leur
contenu — le Text Mining descriptif —, ct/
ou utiliser cette information pour optimiser
la décision ct les processus de Porganisation
— le Text Mining prédictif —

ixenples d'application d'ontils de "Text Mining

Lc Text Mining descriptif cherche a deé-
couvrir les thémes ct concepts présents
dans les données textuelles. Par exemple, les
entreprises cherchant a micux connaitre les
préférences de leurs clients peuvent utiliser
cette approche afin de tirer parti de com-
mentaires ct d’'informations collectés via leur
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site web, fes e-mails ou les centres dappel.
Fxplorer ces commientaires reviendra a iden-
tfier des termes, des phrases, ou autre unie¢
danalyse, classer les documents en groupes
homogenes, ou encore explorer les concepts
mis en ¢vidence dans ces groupes de docu-
ments. Ces résultats permettent a Fanalvste
davorr une meilleure vue densemble, de

micux comprendre les données collectées.

e Texr Mining prddictit consiste a clas-
ser les documents en différentes catégories,
et a utliser Pinformadon implicite dans ces
données rexruclles atin dmcliorer la prise de
décision, comme par exemple identfier des
questions récurrentes de consommareurs atin
dauromatiser les réponses, prédire la proba-
bilit¢ de rachat, ou autre problématique de
modelisation prédictive proche dus Data Mi-
ning traditionnel. Tin autorisant Pexploitation
de cette mntormation « cachde », le ‘Text Mining
predicit combine la robustesse des modeles
de Data Mining et la richesse des données non-
structurées :en daurres ermes, une analvse
prédicnve fondée sur les artitudes, les compor-
rements directement observés, non aleérés par
le contexte ou par Pnstrument de recherche,
ou d'une manicre plus eéncrale, Fopdmisadon
de Ta connaissance issue des interactions entre

Pentreprise ef son environnement,

1.1.2. Text Mining et analyse
de données textuelles

Comme celaa érd dit, Ie Text NMining est
une extension Ju Dara Mining fondée sur
les avancées réalisées en lesicomértrie. Le
Text Mining ualise done les outils robustes
du Dara Mining atin d’aider a découvrir le
sens caches dans de grands corpus textuels,
de les caregortser, de mertre en relation des
cléments lexicaus entre cux, de tfaire ¢mer-
ger des rendances, cres e “Text Mining est
en ce sens une forme danalvse informati-
see de donndes textuclles qui permet Ta de-
couverte d’¢noncés divers dont Ia connais-

sance rapide est indispensable @ son objet

9()
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est une analvse svstématique des contenus,
¢t peut done Ctre assimilé a une produc-
tion de donndes quantifices destinées a
tester un modele. Fn dhautres rermes, un
projet de Text Mining vise a rransformer
des donnédes texruelles en méradonnées
pouvant ¢tre analvsées par des modeles de
dara mining tradidonnels. Mais quelques
mises en gardes smposent @« Zinformatique
represente mn ontil précicax (L) el la realisation
de statistiqies fexicales peut faraoment favoriser ki
comprehension de doniees textuelles, a condition de
contdiire précisement guels support ef cadres Fana-
leie Jexicate est e mesure doffrir a in procesius
ultérienr dinterprétation » - (Gavard-Perret et
Moscarola 1998, p. 37).

T est imporrant de bien saisit la com-
plexité des données textuelles avane d’en-
treprendre un projet de “Texe Mining, ¢t de
chotsir la solution 1ddéale. Tin etfet, certai-
nes spéctticités des données rextuelles ont
une mcidence directe sur les méthodes de
classification ¢t de moddlisation, et plus
généralement, sur Jes possibilicds danalyvse
du corpus (Lebart 1998, p. 474).

les concepts de variable et d’observation
sont ainsi plus complexes en Text Mining
quien statistiques  traditionnelles. Tes va-
riables par exemple, au lieu d'¢rre détinies
a priorr, sont directement mtérées du cor-
pus. Les variables en Text Mining peuvent
érre les unités texruelles suivantes @ mots,
lemmes (mots ramends a leur forme cano-
nique), ou segments (séquences de mots

apparaissant fréquemment).

lLes observations, ou unités statistigues,
sont en général des documents (déerits par
leur dtre ou leur résume) au scin de bases
de donndes documentaires, des répondants
(dertes par leur réponses a des formulaires
ou a des questions ouvertes), des segments
des testes (phrases, unitds de conteste,
paragraphes). Les occurrences de mots
représentent un second niveau d'unieé sta-

tistique qui peut cgalement crre analvsé. Fin
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effet, des tests statistiques peuvent reposer
sur les fréquences de mots, de documents,
de séquences, de répondants. Ces dittérents
niveaux sont souvent source d'erreurs d'in-
terprétation auquel Panalvste doit préter
attention,

Les problemes spécitiques liés a Panalyse
des donndes textuelles (syneaxiques, structu-
rels, lexicaux) doivent également etre pris en

compte, ainsi que le résume le tableau 2.

[.a taille des bases de donndes et done le
volume de texte a analvser (des milliers de
documents, de mots), ainst que hétérogé-
néit¢ des données augmentent considéra-
blement la complexite des rableaus lexicaux
a traiter. Cependant, la principale difficulté
réside dans Pénorme quantité de méradon-
nées a prendre en compte. FEn efter, chaque
mot peut étre comptabilisé plusicurs tois
dans un méme dictionnaire ¢t de puissants
outils linguistiques sont nécessaires  atin
d’identifier sans ambiguité le lemme associé
a un mot. Ainsi, les regles de grammaire ou
de sémantique (en fonction de différentes
langues) constiruent la base de cette méra-

information.

1.2. Les étapes d’un projet de Text
Mining

le Text Mining traite des documents
non structurés, écrits en langage naturel.
Il est done primordial de détinir un projet
danalyse atin de structurer les données a
modéliser (Balbi ot Di Meglio, 2004), Nous
retiendrons, pour notre part, quatre ¢tapes
principales, correspondants aux ¢rapes d’un
projet de Data Mining, les spécificités du
Text Mining ¢rant traitées dans la troisieme
¢rape, la phase de préparation du corpus.
Nous précisons entre parenthéses le remps
passé¢ a chaque érape, en pourcentage du
remps total allouc au projer.

1) Création de la base de données (40 %o du projet)

La préparation des données est le préa-
lable a tout travail sur le corpus. Il s’agira
done dans un premier temps de récupérer
les documents qui peuvent étre de formats
trés différents, de concevolr la structure
de la base de donnces, de stocker les do-
cuments dans Ja base de stockage. Cetre
base devra étre structurée de telle sorte
quil v ait une ligne par individu (plaintes,

Tableau 2 : Problemes spécifiques liés a Panalyse de données textuelles

Catégorie Type

Exemples

Coordinations

de, pour, le, sur, qui, quol, car...

Syntaxique Poncruations e«
Caracteres spéciaux S, (w, #, . &
Strucrurelle Technique extensions de fichiers, police, ...
Valence Positif / Négatif
Affect Bonheur, colére, haine, cte.

lexicale Idiosyncrasic

[ixpressions idyomatiques, langage vernacubaire

Géographie

Lieux, adresses, ete.

Temps

Dates, annces, ctc.

Source : adapeé de Abbasi er Chen (2008)
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messages, réclamations, documents erc) ; et
en colonne, le texte complet du document,
soit des cellules de milliers de caractéres : il
n'v a pas de limite, La table peut comporter
d’autres colonnes, généralement plus struc-
turées, telles que Pauteur, la date de récep-
tion, le destinataire, etc. Une table d’entrée
de processus de Text Mining diftére d’une
table de Data Mining du fait quil v existe
au moins une colonne comportant une in-
formation textuelle non structurée, Notons
qu’il existe des processus automatiques pet-
mettant d’extraire du site web Pensemble
textuel 8y trouvant, ce qui peut faciliter le
travail de analyste.

2) Echantillonnage (10 % du projet) :

Comme dans tout projet de Dara Mining
prédictt, les données sont séparées en trois
échantillons : un échantillon d’apprentissa-
ge sur lequel seront calculés les coefticients
du modele, un échantillon de validation
grace auquel le modéle est optmisé, et un
échantllon de test et qui permet de juger
de sa qualité sur des données différentes de
celle sur lesquelles 11 a appris. Lin effet, une
des caractéristiques du Data Mining prédic-
tif, est de pouvoir ¢rre appliqué sur de tres
grandes bases de données er de générer
rapidement un modele qui, ayant appris sur
le passé, peut prédire Pavenir.

l.es méthodes utilisées nécessitent d’avoir
plusicurs milliers d’enregistrement et cest
notamment en testant les modeles générés
sur une base de données différente de celle
ayant ¢té utilisée pour leur construction que
Pon pourra en évaluer la performance et la
robustesse.

3) Préparation du corpus (30 %o du projet)
la phase d’échantillonnage permet de

préparer une base d’apprentissage et une
base de test. 1analyste doit ensuite traicer
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la (les) colonne(s) comportant un texte afin
de la (les) rendre exploitable(s) pas des al-
gorithmes de Data Mining;

Analyse linguistique

Apres avoir identifié la langue, et pris
en compte un éventuel multlinguisme du
document, Panalyste doit procéder a la
normalisation (éliminer les formatages ou
caractéres qui poutraient fausser analysce)
et a la lemmatisation du corpus. La lem-
matisation consiste a regrouper les formes
graphiques correspondant a2 un méme mot,
¢purer le vocabulaire des mots-outils non
informatits (articles...). Cette érape ne doit
pas étre réalisée trop rapidement auquel cas
certains mots-outils caractéristiques d’atti-
tudes ou d'opinions pourraient étre omis,
ou au contraire, des formes graphiques
différentes d'un méme mot pourraient bien
etre assimilées. Ces mots ainsi ramenés a
leur forme canonique constituent le dic-
tionnaire général du projet.

Analyse syntaxique (parsing)

Lanalvse syntaxique, ou fext parsing, COnsis-
te 4 assocler automatiquement au COrpus
découpé en unités une représentadon des
groupements structurels et/ou des relations
fonctionnelles existant entre ces unit¢s. Ces
traitements syntaxiques ne sont pas un but
en sol mais sont voués a transformer les
données textuelles en vue dune analyse
avec les techniques traditionnelles du Data
Mining, Le parting décompose le corpus
textuel en une vaste matrice de tréquences
de concepts par documents. Les concepts
sont définis au sein d’une liste identifiant
les mots a retenir, a conserver, et a relier. Ce
processus itératit est une ¢étape majeure du
projet de Text Mining, et constitue le fonde-
ment des analyses statistiques ultérieures. LUn
corpus pouvant étre composé de plusieurs
centaines de documents et de milliers de
mots, la matrice doit étre transformée a son
tour afin d’en réduire les dimensions.
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Transformation (réduction des dimensions)

la réduction des dimensions consiste
4 créer une matrice exploitable A des fins
de Data Mining. Deux approches sont
possibles : la méthode des N termes et la
ST D, ou décomposition ¢n valeurs singu-
licres (Garrouste et Lebourgeois 2002). La
méthode N termes consiste a retenir les
termes pondéreux, permettant de simplifier
le document en le rédutsant aux # termes
les plus représentatifs. Ta ST 1) (décompo-
sition en valeurs singuliéres) permet quant a
clle de résumer la matrice grace a une ana-
lyse factoriclle, et de déerire le document
en le ramenant 4 # variables principales. Ces
rariables peuvent étre utilisées pour eftec-
tuer des typologies de documents et établir
des modeles de classification automatique.

4) Modélisation (20 %o din tenips du projet)

I objectif du Data Mining est de construi-
re rapidement des modeles sur de grandes
bases de données. 1e fait de travailler sur de
grandes bases permet d’outrepasser certain
tests, notamment de normalit¢. Les modcles
utilis¢s en Data Mining vont de la régression
aux arbres de décision en passant par les
réseaux neuronaux, le raisonnement a base
de cas ou les ST M (séparateur 2 vaste marge
ou Support 1 ector Machine). 11 nlexiste pas
de regle permettant de définir a priori quel
modcle va étre le meilleur pour un probleme
précis. La solution cmpitique, rapide et cffi-
cace, est simplement de tous les tester et de
voir quel est le modele dit « champion ».

I.a construction d’un modcle revient a
trouver la fonction f{x) =y, ot & est Ten-
semble des variables explicatives d'entrée
et y est la (ou les) variable(s) de sortic a
expliquer. Parmi les ariables explicatives
de ‘Text Mining, il faudra donc traiter en
plus des variables quantitatives et qualitati-
ves du Darta Mining classique, les variables
construites pat Panalvse de Text Mining,

Analyse, comparaison et intégration

du modéle

Suite 4 Iétape de construction de la base
de donndes de Text Mining, puis a Péchan-
tllonnage et enfin aux différentes modéli-
sations, il faut enfin comparer les modeles
candidats pour en sélecrionner le plus per-
formant. 11 $agit non sculement d’identifier
un bon modele, un modéle qui minimise le
raux d’crreur, mais qui soit surtout robuste,
en d"autres termes dont la performance reste
stable 81 est appliqué a des données diffé-
rentes de celles sur lesquelles il a appris. On
Sintéressera done prioritairement au taux
de mauvais classement sur la table de test,
et aux courbes de réponse (ou courbes de
Lift) montrant la contribution du modéle, ou
plus précisément le coefficient muluplicateur
du taux de réponse apport¢ pat le modele
par rapport a unc approche al Eatolre.

Une fois le modéle « champion » sélec-
tionné, il pourra ¢tre intégré 4 un systeme
danalyse, JTTL (collecte et préparation
automatisée des donndes), ou bien de ges-
tion des alertes dans un second temps.

2. DEVELOPPER LE POTENTIEL
PREDICTIF DES OUTILS

DE TRAITEMENT DE LA
CONNAISSANCE CLIENT :
APPLICATION A UN CAS

DE RAPPEL DE VEHICULES

fin 2000, plus de 217 millions de véhi-
cules ont ¢té recensés aux Litats-Unis, par-
courant plus de 2700 milliards de miles (soit
plus de 4 300 milliards de kilometres). Dans
le méme temps, les défauts de fabrication
ont cu un cout global estimé a 12 milliards
de dollars de dommages ct intéréts pour les
constructeurs automobiles, sans compter
le ternissement de I'image de marque et le
cott des poursuites judiciaires. Les mode-
Jes de Text Mining prédictif peuvent alnsi
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permettre de déclencher préventivement
desalertes pour rappeler les véhicules de-
fectucux et done augmenter la séeurit¢ ot
la satistaction des conducteurs, ainsi que
Fimage de marque de l‘cnlrcpl'isc.

2.1. Méthodologie

1) Presentation de b bease de données

Dans ce cadre dapplication nous avons
réalis¢ une analvse portant sur un ¢chan-
tllon de véhicules de tourisme et dont
Pobjecut de prédire terisque daccident
d’un véhicule, Nous utilisons pour cela la
base de données de PUS National Highway
Traftic Safery Adminisiration (NFITSA).
Cette base comprend des plainees de parti-
culiers, avant eu un probi¢me avee unc par-
tie d'un véhicule, avant ou non engendré un
accidenr, et peut ¢re librement teléchargée
depuis le site de la NHTSA. U construe-
teur peut done uriliser ces données afin
dlidentifier les moddles ot marques mis en
cause, ot développer un modele afin dant-
ciper un rappel de véhicule, e atténuer de
la sorte les effets sur la marque.

L table de donndes urilisée dans notre
crude contient 50 601 observations, deé-
crites par 52 variables structurées ¢t non
structurces (textuclles) dont une variable
dépendante binaire (wevdent, codée oui /
nony indiquant si le véhicule @ éé ou non
impliqué dans un accident. Plus precisé-
ment, la base contient 39 328 véhicules
n'avant pas ¢eé impliqués dans un accident,
et 17073 véhicules wvant ¢té accidentés

(so1t 33,1 "o des véhicules),

Apres Cpuration, nous rerenons {ina-
lement 37 variables explicatives, parmi
lesquelles par exemple &idowétrape (varia-
ble continue) ou plante (varable extuclle

contenant les plainees déerivant le compor-
Hp:/fipnheadocgov/Consumer ¢ omplaints/
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tement du véhicule). Te rableauw 3 présente

un extrait de certe base de donndes.

[analyse de Text Mining a ¢té réalisée
avee SAS ‘Text Miner, un composant com-
plémenraire de SAS" Linterprise Miner.
Cer outil, par rapport o daurres solutions
potenticlles, possede un grand nombre de
mdéthodes de moddlisation, ot est trés offi-
cace pour une modclisation de Dara Mining
altéricure, objectif de notre recherche (voir
Quatrain ¢/ al. 2004 pour unc approche
comparative des outils de “Text Mining),
Plus précisément, SAS Texe Miner permet
de transformer une table de Text Mining
brute comprenant notamment une colonne
ou dans chaque cellule est enregistre un
texte cntier (arricle, libre, commentaire,
ctel) en une table exploirable par les outils
de Dara Mining classique. Tin outre, cct
outil est particulicrement adapté pour ¢x-
plorer des données non-structurées (Davi
et al. 2005)

ciels se fondent sur une analyse lexicale

s alors que la plupart des log.

(reconnaissance des  termes, création de
dictionnaire, cre.), SAS “Text Miner génere
des tvpologics d'association entre les varia-
bles de Ia rable, mettant ainst en évidence
les liens (et leur intensité) entre les données
textuclles (voir section 2.2 ci-apres). Cerre
caracteristique représente un avantage cer-
tain lorsque Panalvsee travaille sur de vastes
bases de données (comme cest e cas ici),
mais unc limite quand au traitement du
contenu textuel, qui doit étre mende de
manicre complémentaire,

2) Modele ot échantillonnage

Le modele de Texe Mining (figure 1)
que Nous Mettons en euvre en fonction
des Crapes precedemment aborddes, per-
met d’¢chantillonner fa table de donndes
entrois (Data Partition). Nous rerenons
les criteres de partifion conventionnels en
Dara Mining :
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1. Une table dapprentissage pour construl-
PELy SR re les modéles (40 "),
[ = 3
LV R e a d . . . .
i = ) 2. Une rable de validation pour optimiscr
w
x .
3 les modcles (30 "),
3
o ~
] 3. Une table de test pour tester les modeles
grTeEs e s o mo o T sur des donndes ditférentes de celle sur
§ lesquelles ils ont ¢ré construits (30 ™).
<A - . Suire 4 cet ¢chantillonnage, Tourl Text
o I 2352 & , o . .
| f¥ 2yl G-, Miner est utilis¢ pour préparer les donndes
=) == a8 = — = . N
gl £ =z 2 g7 E exeuclles. Une des drapes clés consiste a
ol aBgy Iiso2 z
Zl =%z Y é Eo s22 mettre ¢n competition diftérents modeles
EY Z§Z2I 2453 S
o ez - 3 T - 5 - e st N
i I - £z F5” ‘ afin dévaluer leur capacité prédictve. Sept
| €2, 5% L=z Z &Y - R . ol .
Sl 252 L 3o E 2= 3 4 modcles sont compards dans ce projet :
il cED Y N T2 TLw q
fl £idg 2.2 "EE L g e [n réseau de neurone
g 3w o %o = o}
' T && 7o R CGF t;' ) ) .
SEEEE e - - e U'n aleorithme de raisonnement a base
2]l 3%a “PE7 B5gg & 2] = .
Sl Ewsx EoE3 AB30 § - de cas (Memory-Based Reasonng)
a ‘(?E @ = Y5 ‘:J'J: ey v;\l . B N
Al ZEe, £33 FLigel R ¢ Deux régressions robustes (Dwrine Re-
A2l 55y govwszags S0gl .
, E E z :1. 2 EEED E @ Lé Ba™ ° 3 Qression)
=c 3 S, B oA & W a
S5 Zz5f ceigfolezr B OB v reccion <ame les donnces
FefE| 2egz Sg6f% pEoablb o [. Unce régression sans les donnees
7wl 500 - & T "2aae e
Bule] 2¥as POl g ot ei i textuclles
=1" e WLy e [ TR Ve
Ie] w8 $HE5SEELE Z 1 | )
25| Eu5L SIitwziEss i 2 Une réeression avee les donnces
o R L Y 2. Une régres:
Shlf 2888 BzzEudz, 2344 texruelles
B} 2R EY ST 2-E39R3-o04 0
S B ngwﬁugéwgé =N
= =5 S w4 - oy o P . . .
. sy 2888z 0% 9Ed e ‘Trots arbres de décision identiques :
gslElecarszdgsir o B2 d ] ; _
fEE2Es JEudeEE 250 1. Un arbre sans les donndes textuclles
B 4 ER T k|
Zls)E S5zZz45=z + Uy .
IElEeysgengpigegsa s 2. Un arbre avee uniquement les don-
E| i R R RIS Fo R )
et ss2is-g eu2=3s nées texruelles
1 | B R R R VI -
slelc2asz o= % SR T
Efezizcd £E25z20 & 3. Un arbre de décision avee les don-
zmimzzt%975gg>ud,_fﬁ =4 . ,
Elylcx e Sd-g8ay f-3¢ R nées textuelles et les données de
Z2FlE e s Iz wEgungdgga ] N '
shelfe s Syg : gEir2alsl] Dara Mining classique.
ERFEiieazeup T EiaE]
< g 3) Picparation dut corpus
e -
R o
< 5 =
Z 255 z La phase la plus longue dans ce type de
g o projet est celle du paramétrage du processus
.z . . - B N
Rz de traitement Test Mining en lui-meme. Une
N < - . . N .~ . R N
- |B premiere ¢rape consiste a verifier la table de
9 -
Bl R A T données, Ta langue ¢ le formar des docu-
A <
= - ~ ~ . N “
E|e ments doivent Cere controlés a ce stade, meme
pe) X = . .
g l22 si les langues et formats pris en charge sont
g2 z . ‘ ) ) )
s |FE, 1 5 O 54 %8 importants. La table de donndes content sott
T ozl BEEEg 5 22235 9% . ) _ e teste, Lo
S |l.edsdc22% §2553%836c9] le texte a traiter, soit un lien vers ce teste. T
< | ASN-RON- I 3 ERoiE (Rt s 3 ‘ i ) ) B
2| ‘ ‘ texte st réduit (lemmatisation) atin de ne
"g ua':"”::'ﬂ"-f: L3-8~ v . 1 l ,.'-]\)
o monTess o conserver gque Tintormation la plus riche et
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Arbre sans
donnees textes

TRUCKS Data Partition

.7 o
Régression

Robuste sans
données textes

-ab

bemmsd
Text Miner

&

ailsonnement a
base de cas

L
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e

Réseau de
neurones

omparaison de
modeles

Arbre données
textuelles
seulement

Figure 1. Représentation du modéle de Text Mining,

Cearter les mots-outils par exemple. 1ana-
Ivse syntaxique (parsing) transforme ensuite la
table en une matrice de présence/absence de
concepts par texte et/ou document.

Apres avoir exécuté Text Miner une pre-
*{/,(?, [//4’.,

1 rvehicle, rebicles ef hare » ont ét¢ rajoutées a

micre tois, les entités textuelles « ‘s,

la stop liste, liste des mors que Pon exclur
de Panalvse’.

*Text Miner propose une « stop liste », unce « start liste »,
liste des mots a absolument uciliser, et une « synonyme
liste », ces dictionnaires devanr étre complétds et adaptés
au contexte spécifique de analyse.
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Fn comparant sur ce modeéle deux régres-
sions robustes identiques, Pune pour laquelle
le processus de Text Mining a urilisé la stop-
liste de Text Miner par défaut, et Tautre ou
la stop liste a ¢eé complétée par les éléments
ci-dessus, nous obtenons un taux dlerreur
pour la premicre régression de 8,1 %o, de
8,0 "o pour la seconde, dont la stop liste a été
modifice. e gain en terme de taux derreur
des modeles est modeste, mais peut étre
assez stgnificatf en cout monétaire.

lLa scction suivante présente les résultats
de Pérude en suivant les éeapes du projet
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bzt

P sl

Tattany

o) T e

Figure 2. Exemple de représentation des données textuelles.

de Text Mining telles quelles ont été pre-
sentées dans la premiére partic. Les deux
derniéres parties du projet sont traitces :
Panalyse descriptive et la modélisation.

2.2. Résultats

1) Analyse descriptive

Des analyses de contextes sémantiques
sont menées de maniére itérative afin d’af-
finer le dictionnaire ¢t de minimiser le taux
d’erreur. Ces analyses sont fondées sur la
force de lassociation entre deux concepts
(distributions binomiales), fonction loga-
rithmique d’une probabilité conditionnelle
calculée de la manicre suivante :

Strength = logo(1/ Proby)

as]

arec Proby — Conr) /)‘ (1-p)
Ou:
s+ nombre de documents contenants le
terme o
» » nombre de documents dans la base

#: nombre de documents contenant le
terme b

£ nombre de documents contenant le
terme o et le terme b

71 le nombre de documents a tester

p = &/n est la probabilité conditionnelle
que le terme « soit présent lorsque le
terme b est présent, les deux étant indé-
pendants

Nous remarquons pat exemple! sur cetre
extraction que la marque Firestone se
trouve dans le méme périmetre lexical que
les occurrences « ord » et « équipement d'ori-
gine », clle-méme proche du mot « puen ».
I analyse montre cffectivement des pro-
blemes significatifs avec les pneus Firestone
sur les véhicules de la marque lord type
[ixplorer (équipés d’origine par les pneus
incriminés). Il est intéressant de noter que
ce probleme avait fait a I’¢poque Tobjet
d’une importante couverture mcdiatique
(Kumar 2001).

* Pour des contraintes ¢videntes de volume, 'ensemble
des extractions et analyses ne peuvent éure présentés.
Nous présentons ici des extraits afin d'éclairer notre pro-

pos, ainsi que les principaux résultacs.
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Tableau 4 : Problémes spécifiques liés a
Panalyse de données te: tuelles

Modc¢le Taux d’erreur
DmincReg2 (1,229048
Tree 0187172
MBR 0180812
Treel ,12592
Tree2 (113847
Neural 0101243
DmincRee 0,083397

2) Madélisation

St Pon s'intéresse maintenant a Pestima-
ron du porenticl prédicit des moddles,
grace aux résultats de la comparaison de
modcle (Tableau 25, on peut noter que ar-
bre nunlisant que les donndes structurées
(/reey 2 un raux d'erreur sur latable de test
de 187 %o, cclun n'utilisant que des donndes
rexruelles (reedy, aoun raux derreur sur la
table de test de 125 %0 er celui unlisant
roures les donndes, quantiratives, quatitati-
ves et texruclles (ree?) aun taus derreur
sur la table de tese de seulement 11,3 9.
Cect permet done, sur un méme modéle, de
representer Fapport du Texe Mining dans Ia
mod¢lisation.

De plus, si Pon compare Pensemble des
modeles mis en compddtion, la régres-
ston robuste utilisant les données texruelles
(DmincReg) est le modele vainqueur avee
un taux de mauvais classement sur la table
de test de seulement 8,00 contre 22 %
pour la régression robuste sans donndes
textuclles (DmimceReg2), devanr le réscau de

nearone a 1O] %o,

3. CONCLUSION

l.c Massachuserrs Institure of Techno-
logvy (MIT) classair le Dara Mining il v
a peu comme Pune de dix echnologics
cmergentes qui «igeront fe ande an NN
stecles. 1 paraissaic ace tire important d'ex-
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ploiter ces outils et leurs extensions les plus
récentes, en particalier le Text Mining, ot
de montrer de quelle manicre ils permet-
tent dlenrichir les modeles prédictifs classi-
ques largement utilisés en management afin
d"utiliser la masse d'information disponible
dans Tenrreprise. Au-dela de Ta dimension
prédictive commundément associ¢e au Dara
Mining, il semble que le “Text Mining per-
mette aujourd’hur 4 la fois de valortser la
connaissance client, ¢t plus encore, de lui
donner du sens en exploitant les données

texruelles.

o outre, de nombreux chercheurs tra-
vatllent depuis peu sur les problemes nou-
veaus suscites par Pexplosion de Macees
aux donndes, via le Web par exemple. Les
récents développements autour du web
sémantque (a0 partir de la «vision » de
Berners-Tee, Hendler et Lassila 2000) ¢
qui- consiste a faire un saut quantique de
Phypertexre a une représentation automa-
tisée des connaissances, représentent un
champ dapplication fertile pour des appli
cations de type Text Mining, afin de fournir
par exemple des ourils de qualification de
connaissances issues du web pour ditfé-
rents tvpes dunlisateurs,

[analvse empirique que nous avons menée
est une llustration, parmi dautres possibles,
du potentel de cette méthodologie inno-
vante pour les professionnels en systemes
d'intormation, les résultars de notre ¢rude
montrent en effet que le modele combinant
donndes quantitatives, qualitatives et tesruel-
les permet de minimiser le taux d’erreur. Des
donndes non-strucrurées permettent done
d’enrichir de manicre significative les mode-
les de Dara Mining, Au-deli de ces résultats,
nous avons vu quun modele de Texe Mining
permet Cgalement d'enrichir considérable-
ment Piaterprétation des modeles de Dara

Mining conventionnels,

Les mplications managériales sonr im-

portantes.  Pintégration  des résulears de
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cette analyse de Texe Mining dans une
plateforme décisionnelle permettront par
exemple de créer facilement un processus
it¢rant qui lira automariquement et quoti-
diennement les nouvelles saisies sur le sire
de la NHTSA, appliquera Ie moddcle pre-
cédemment cré¢ — la régression logistique
utilisant le eraitement de Texe Mining —, et
en cas de dépassement d'un seudl critique,
enverra une alerte spécifiant que les veéhicu-
Jes, en tonction de caractéristiques retenues
dans ¢ modele, maximisent le raux de ris-

que davoir un accident,

Malgré ces résultats encourageants, quel-
ques limires dovent ¢rre abordées. objet
meme duTese Mining, qui releve de Fanalyse
auromatisée de données non-structurées et
rapproche la méthode dloutils de staristique
multidimensionnelle, en limite la poreée lin-
guistique. Ainsi certains documents ne peu-
vent Crre analvsés par de tels outils : ceriture
manuscrite de tvpe cheques peex., textes
littéraires manipulant les sous-entendus,
Pironic, etc. MEme sl nous avons montre
que le Dara Mining permet de modéliser de
facon enrichie des comportements et que
Pintégraton dun rraitement de Text Mi-
ning permet damcliorer significativement
la performance de ces modcles, il semble
tout de méme qulune ¢rude plus approfon-
die du corpus de mors — en mobilisant des
fogicicls danalvse textuclle (Nvivo, Aleeste,
Tropes) par exemple — permette damclio-
rer significativement cetre performance ¢n
cnrichissant noramment les dictionnaires.
I analvste pourra done 2 profit combiner
statistique textuelle or Texe Mining afin de

donner du sens aux donndes clients.
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