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Abstract

Background Medical text repositories not only constitute igngficant amounts of data
but represented also an interesting scientificiedtfor those willing to apply natural
language processing to information retrieval. Irder to improve retrieval performance of
the Catalogue and Index of Health Resources in éhefCISMeF) and its search tool
Doc’CISMeF, we have tested a new method to comesspellings of the queries written
by the usersMethods In addition to exact phonetic term matching, vwaed tested two
approximate string comparators. The approximate garators are the string distance
metric of Stoilos and the Levenshtein edit distaiiée have also calculated the results of
the two-combined algorithm to examine whether firowes misspelling correction of the
gueries. Results: At a threshold comparator score of 0.2, the noimeal Levenshtein
algorithm achieved the highest recall of 76% bt tilghest precision 94 % is achieved by
combining the distances of Levenshtein and Stdilosclusion Although the well-known
good performance of the normalized edit distanceesknshtein, we have demonstrated in
this paper that its combination with the Stoiloga@ithm improves the results for
misspelling correction.
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1. Introduction

Le nombre de documents pour une requéte donné&m estnstante augmentation. Ceci est
notamment du a la forte explosion du nombre desoteses électroniques disponibles sur
I'Internet. Cette explosion du nombre de documesiccompagne également d'un
accroissement du nombre d'utilisateurs interrogésmtdifférents moteurs de recherche
devenus trés populaires tels que GobgteYahoo! Search

! http://www.google.com
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Cependant les requétes qui ne fournissent aucuantad {.e. qui sont sans réponse)
représentent un vrai probleme pour certains systaieerecherche d’information malgré
I'évolution de ce domaine avec les nouveaux algmess d’'indexation et de recherche.

Afin de combler cette lacune, la plupart des outdsecherche d’information ont recours a
la correction orthographique des requétes, commeelesayez cette orthographede
Google. Celle-ci permet d’améliorer les performancke ces outils et par la méme
occasion d’accéder a une réponse satisfaisante’ptlisateur. Cette fonctionnalité parait
le plus souvent indispensable a la communauté tlesateurs des systemes de recherche
d’'information, surtout dans le domaine médical qat caractérisé par un vocabulaire
extrémement riche mais également difficile a maleiplen effet, les termes médicaux ont
une orthographe assez compliquée a appréhendeupautilisateur lambda qui ne serait

pas du domaine. L’inversion dans l'ordre des lsttest également a l'origine de
nombreuses requétes mal orthographiées.

Plusieurs travaux dans cette problématique onpédéés. Nous pouvons citer le travail de
Grannis SJ [1] qui décrit une méthode de calculsuhailarité entre les informations
médicales dans les fiches des patients. Il expleealgorithmes de Jaro-Winkler, de
Levenshtein [2] ainsi que la plus longue sous-secgiceommune (LCS), et I'algorithme
gui combine les trois mesures. Dans [3] l'auteusage d’améliorer I'algorithme de
Levenshtein pour le calcul de similarité orthogligpke en se basant sur la fréquence et la
longueur des chaines de caracteres.

L’emploi d'une fonctionnalité de correction orthaghique dans les moteurs de recherche
est indispensable pour la réduction des ambigeité&sest dans ce cadre que se place ce
travail. Il existe par ailleurs des travaux danstraoéquipe [4] qui utilisent la
phonémisation pour corriger les requétes des ati#liss lorsqu’elles sont mal
orthographiées. Cela permet par exemple de propedssn terme alzheimer» pour la
requéte mal orthographiée «alzaymer», mais passéda bonne sonorité. La
phonémisation n’est pas basée sur les mots eux-g@mais sur la consonance qui désigne
la sonorité particuliere des mots. Nous proposoassdce travail une méthode
complémentaire a la phonémisation pour permettre correction orthographique des
requétes des utilisateurs de Il'outil de recherclimfadmations médicales du catalogue
CISMeF [5]. Notre approche se fonde essentiellensemtle calcul des distances de
similarité entre les chaines de caractéeres Leveimskt Stoilos [6]. Nous appliquons et
évaluons ces deux distances, seules ou combingefes échantillons de requétes.

2. Matériel et méthodes

2.1 Matériel

CISMeF est le Catalogue et Index des Sites Médi€aarcophones [5]. Il a pour but de
faciliter I'accés a l'information de santé pourpesfessionnels mais aussi les patients et le
grand public, en recensant les sites et documestdicaux présents sur I'Internet qui
répondent a plusieurs criteres de qualité de cantinde contenant [7]. Son outil de
recherche intégré Doc’CISMeF donne un accés petadiapide aux ressources. Il permet
de faciliter la saisie des requétes par les utdiss afin d’obtenir un ensemble de
ressources susceptibles de contenir I'informatiecherchée. Les ressources renvoyées
sont classées par combinaison de leur chronoldgike éeur pertinence par rapport a la
requéte d'origine. La pertinence est notammentub&dc en fonction de la «forte »
présence des termes dans la ressource, grace poidiss majeur/mineur attribués aux
descripteurs au cours de I'indexation.



Cet outil fournit a l'utilisateur différents modds recherche d’'information : une recherche
simple qui permet une saisie de requéte sous fdiex@ressions libres en francais ou en
anglais, une recherche avancée permettant des rcheBe poussées facilitées par
l'utilisation d’'un formulaire contenant des listeroulantes en combinant plusieurs
champs comme les mots clés, type de ressources,.aetc des opérateurs booléens (ET,
OU, SAUF) et une recherche via le serveur de testogie’ qui permet de trouver des
ressources a partir d’'un mot clé sélectionne.

Les differents matériels que nous avons utilisas @ppliquer la méthode de correction
orthographique sont liés essentiellement a I'dtit’CISMeF. Nous avons sélectionné un
échantillon de requétes mal orthographiées envogéBoc’ CISMeF par les différents
utilisateurs. Cet échantillon provient de 127 78Quétes du journal des requétes (logs du
serveur). Il a été sélectionné en considérant ie (ae certaines requétes sont plus
fréquentes que d’autres, comme par exemple la tequdrippe HIN1» qui est plus
présente dans le journal des requétes ghrophylie.

Nous avons tout d’abord éliminé les doublons dei@ess. Nous obtenons 68 712 requétes
uniques. A partir de ces 68 712 requétes, nousre@nsasélectionné 25 000 pour extraire

celles qui n'ont pas de réponses, notre objectihtétamélioration des requétes dites

« sans réponse », donc avec une probabilité nde diétre mal orthographiées. 7 562

requétes ont cette caractéristique. Parmi cellesais en avons sélectionné avec des
fautes d’orthographe parmi les plus fréquentes tiaosrpus d’origine.

Nous avons également exploité le dictionnaire d8M&F qui est composé d’'une base de
mots clés qui peut étre parcourue pour la comparéa requéte de l'utilisateur. Ce

dictionnaire était fondé entre 1995 et 2005 exulrsient sur le thésaurus MeSH. En
Octobre 2010, il est basé sur 24 terminologiesati¢esreprésentant 565 millions de termes
et 815 millions synonymes. Dans les terminologiedicales, des termes précis sont
utilisés pour spécifier les concepts du domainenaatc que ces concepts peuvent étre
désignés par plusieurs termes différents. La notien « terme » dans Doc'CISMeF

correspond a la notion de « mot clé » ou de « ge#ear » qui servent a définir le théme

traité par un document.

2.2. Méthodes

Nous décrivons dans cette section la méthode que pooposons pour la correction
orthographique des requétes de Doc’CISMeF et noéseptons les différentes étapes
suivies pour I'appliquer.

2.2.1 Phonémisation

La phonémisation permet de corriger les requétes utidisateurs lorsqu’elles ont une
mauvaise orthographe mais néanmoins la bonne $&nda fonction que nous avons
proposée [4] s’inspire de fonctions déja existapimsr le francais comme le Phonex [8].
Elle permet par exemple de retrouvealzheimer» pour la requéte alzaymer. Le
Phonex est performant sur les noms propres frangaisrevanche pour les termes
médicaux qui ont des prononciations tres différerdes mots « classiques », le fait de
regrouper des lettres selon leur type de prondoaiaisque de provoquer des confusions
entre deux mots ayant sensiblement la méme prostomti(mais ayant deux sens bien
différents). Par exemple les motsandrostenes et «androstenols> ont tous les deux le
méme code 0,082050249 alors gu’ils ont deux sdrde{ex significations) bien distincts.

% http://www.chu-rouen.fr/iterminologiecismef/



La fonction de phonémisation de termes médicauxmgues avons développée permet de
retrouver un mot méme s'il est écrit avec la maswairthographe mais avec la bonne
sonorité. Par exemple pour l'orthographe erronékollestérraulle» (au lieu de
«cholestérol») la fonction renvoie la phonémisationkelesterol» pour les deux
orthographes, et la requéte ne reste pas « sanssep. Nous avons également constitué
manuellement une liste de mots qui se pronont&ntais dont la terminaison esr ou

"ed et ce afin de les difféerencier des termes comwencer. (Exemples: pied;
gaucher...). Pour coder les mots, des modificatiamd s2alisées mais en fonction des
lettres qui suivent ou qui précedent le groupeetteds caractéristique. Par exemple dans le
mot "insomnie le groupe de lettres caractéristique sera remplacé pat’ donnant le
mot "1somnie. En revanche, dans le manosine on retrouve également la méme
combinaison de lettrgn’ mais comme la lettre suivante est une voyell@)ila pas de
modifications sur le mot. Dans beaucoup de cadeatieses voire méme des combinaisons
de lettres ne sont pas prononcées et souvent afefinot. Nous traitons les cas comme
‘sirop’, ‘estomac:..etc.

Tout comme l'indexation et la représentation desudtents et des requétes pendant le
processus de recherche d’information, I'espaceegeésentation phonétique doit étre le
méme. De ce fait, afin de pouvoir comparer le serdeux chaines et proposer la bonne
orthographe nous avons créé un dictionnaire deerédé «/ocabulaire » Chaque mot de
«vocabulaire»est une entrée de ce dictionnaire. La fonctioonBmisation développée ne
prend en entrée gu’un seul mot. De ce fait, noupawons pas considérer chaque terme
du vocabulaire comme entrée de ce dictionnaire @imise. Tous les termes du
vocabulaire d’origine sont segmentés puis minuséaliet phonémisés, en évitant les
doublons. Ce dictionnaire permet de mapper la tequhonémisée avec le mot
phonémisé. Cette segmentation est également n&eedaas les cas ou par exemple un
utilisateur formule la requéte cketzvelt» a la place du descripteurcreutzfeldt-jakob,
maladie».

Le dictionnaire ainsi que la fonction de phonénigsationt I'algorithme est détaillé en [4]
sont exploités dans I'étape préliminaire avantdaextion orthographique de I'échantillon
des 7 562 requétes sans réponse en utilisant $émndés de Levenshtein et de Stoilos.
Nous détaillons dans les paragraphes suivantatastéristiques de chaque distance.

2.2.2 Distances de similarité : la distance de Lesfatein

La méthode mise en ceuvre est fondée sur la comsbmantre les deux distances de
Levenshtein et Stoilos dans le but de calculemialarité entre deux chaines de caracteres
c.a.d entre la requéte saisie par l'utilisateutest mots du dictionnaire wocabulaire»
précédemment décrit utilisé par CISMeF.

La distance de Levenshtein [2] est définie commendenbre minimal d’opérations
elémentaires qu’il faut effectuer pour passer d'wi&ine ¢ a une chaine ,c Ces
opérations peuvent étre : le remplacement d’'unctara par un autre, la suppression d’'un
caractére et I'ajout d’'un caractere.

Cette mesure est une distance, elle prend donasms's dans lintervalle [@p [. On peut
dériver de cette distance une mesure de similapfgelée Levenshtein Normalisée [9]
(LevNorm) comprise dans l'intervalle [0,1] en diand le colt de Levenshtelrev (g, ¢)
par la taille de la plus longue chaine de carastéresurée pdength(c),afin de rendre
comparables les distances de différents couplebai@es.

On obtient la formule suivante (1) de la distanee Leévenshtein normalisée entre les
chainescet e



Lev(c .C,)
Max(length(c,),length(,))
ou la fonctionlength(c)représente la longueur de la chatne
On a bien LevNorm (¢ ¢,) € [0,1] car Lev (g, ¢;) < Max (length(g), length(g)).

Par exemplé.evNorm (eutanasie, euthanase)l/10 = 0.1, car la distance de Levenshtein
entreeutanasiesteuthanasieest de 1 (ajout du caractdre

LevNorm(c, ,c,) =

1)

2.2.3 Distances de similarité : la distance de %iei

Nous complétons le calcul de Levenshtein par leutale distance de Stoilos proposée
dans [6]. Elle a été spécialement définie pourclegines de caracteres utilisées dans les
ontologies [10]. Elle est basée sur 'idée queralgude ente deux entités est liée a leurs
points communs ainsi qu’a leurs différences. Ddacimilitude devrait étre fonction de
ces deux caractéristiques. La distance de Stoiltre eleux chaines de caractesegt s,

est définie par I'équation suivante :

Sim(sl,sz): Comn(s_L'sz)— Diff (S_L,Sz)+ Winkler(s_L'sz) (2)

avecComm (g, &) représentant la communauté ergret s,, Diff (s, $) la différence et
Winkler (s, $) un facteur d'amélioration du résultat utilisantni@thode introduite par
Winkler [10]. Nous définissions ces mesures das®tpiations suivantes.

2.2.3.1. La fonction de communauté

La fonction de communauté est évaluée a l'aide mdéfiques des sous-chaines de la
chaine principale en calculant la plus grande @haommune entre les deux chaines
(MaxComSubsString). Ce processus est récursifstitépété a nouveau avec la suppression
de la sous-chaine commune puis la recherche diidagpande sous-chaine suivante. Le
processus s’arréte lorsqu’il n'existe plus de sch&smne commune. La somme des
longueurs de ces sous-chaines est divisée parngudor des chaines spécifié dans
I'équation (3) :

20> length(MaxcomSubStrig, )

length§,) + lengths,)

2.2.3.2. La fonction de différence

Comn(s s,)= 3)

La fonction de différence définie dans I'équatidi, st basée sur la longueur des chaines
non comparées qui ont résulté de la premiere etappariement.

uLeQ\,1 [uLer‘L2

D|ff( % ,SZ),(OZ p+ (1_ p) D(ul_erll + uLeQz _ULerLl DULerlz) (4)

avec pe [0, « [, uLen; etuLen, représentant les longueurs des chaines non coespdeé
s ets, divisées respectivement par la longueur de lanehai
2.2.3.3. Le parametre de Winkler

Le parametre Winkler (s ) est un facteur d’amélioration de résultats quitpétre
exprimé avec la formule suivante [1] [11]:

Winkler(s ,s,)= L* P* (1-Comn(s ,S,)) (5)



Avec : L la longueur du préfix commun entrees $ L<5 et P un coefficient permettant de
favoriser les chaines avec un préfix. Winkler pssppour valeur P= 0,1

A titre d’exemple, calculons la distance de Stodogre les mots; = hyperaldoterismest
= hyperaldosteronismeNous avonslength(g)=16, lenght ($)=19, les sous-chaines
communes sortyperaldq ter, ismed'ou

e Comm (g 9) =2*%9+3+4) / 35=0,914

produit 0 3
. — —_ it = —*—
e Diff (51, &) = o+ (1-p) (som—produit) = 0, sachant queroduit = o 1e €t
0 3
sonF__ + 7,

* Winkler (s, )=4*0,1*(1-0,914) = 0,034
On obtient la valeur de Stoil&m (hyperaldoterisméyperaldosteronisme= 0,948.

3. Résultats

3.1. Choix de seuils

Le choix de l'utilisation des distances de Leveashet Stoilos exige un choix de seuil
pour chaque distance afin d’obtenir des résultatisfaisants du point de vue nombre de
propositions fournies a I'utilisateur apres uneuétq mal écrite dans I'outil de recherche
Docs’CISMeF. Pour ce faire nous avons testé diffisreseuils pour la distance de
Levenshtein normalisée, pour la distance de Stadopour la combinaison des deux
distances.

Nous avons réalisé ces tests sur I'échantillon rques avons sélectionné comme indiqué
dans la section de Matériels.

Tableaul : Nombre de propositions de correctioncdes deux distances et différents seuils

Méthode et seuil Nombre de réponses
Levenshtein
Levenshtein <0.2 224
Levenshtein < 0.1 76
Levenshtein < 0.05 8
Stoilos
Stoilos > 0.7 1454
Stoilos > 0.8 489
Stoilos > 0.9 140
Levenshtein & Stoilos
Levenshtein < 0.2 et Stoilos > 0.8 179
Levenshtein <0.2 et Stoilos > 0.7 213

Le Tableau 1 présente le nombre de réponses rémarapres |'application de chaque
méthode et avec différents seuils : c’est le nont@eropositions fournies a I'utilisateur

afin de corriger ses requétes. Nous remarquons dpres certains cas, le nombre peut
diverger et par la suite la tdche de correction wpiétes devient compliquée pour
I'utilisateur s’il doit choisir la bonne orthographrapidement parmi des centaines, voire



des milliers de propositions. De ce fait nous avdmgsi les seuils en fonction du nombre
de propositions de corrections : il faut que le hoande requétes corrigées ne soit pas
inférieur au nombre de requétes mal orthographi@ess il ne faut pas également qu’il
soit trop grand.

3.2. Evaluations

Afin d’évaluer la méthode mise en ceuvre de comactirthographigue nous utilisons les
mesures classiques d’évaluation de la rechercimdodnation par le calcul du rappel en
défini par I'équation (6) et de la précision défiar I'équation (7).

Nombrederequétegorrectemst corrigées

Rappek -
Nombretotaldesrequétes

(6)

Nombrederequétesorrectemet corrigées
Nombretotaldesrequétesorrigées

Précision=

(7)

Tableau 2 : Résultats Rappel et Précision avediléérents méthodes et différents seuils

Méthode Rappel Précisiorn
Phonémisation 0,38 0,42
Levenshtein < 0.2 0,76 0,91
Stoilos > 0,8 0,74 0,88
Levenshtein < 0.2 et Stoilos >0.8 0,69 0,94

Dans le tableau 2, nous avons résumé les résutdenus pour chaque méthode : la
premiere ligne donne le résultat de la méthode litEn@misation déja décrite dans la
section Matériels. Nous avons trouvé un rappelnet précision inférieures a celles des
méthodes de calcul de distance de similarité.
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Figure 1 : Résultats Précision/Rappel Stoilos&Leshgrin vs. phonémisation



Nous avons d’abord testé la méthode de Levensht@imalisée avec un seuil fixé a 0.2.
Nous avons trouvé pour notre échantillon 124 rezpi§ui sont corrigées, d’'une maniere
jugée juste, 11 requétes qui ont été corrigéess mMaine maniere jugée fausse et 28
requétes pour lesquelles aucune proposition decorn n’'est possible avec un seuil fixé
a 0.2. Les résultats sont resumés dans le Tablelaévaluation a été réalisée de maniére
manuelle par un médecin.

Tableau 3 : Résultats des requétes corrigées aveethode de Levenshtein normalisée, seuil 0.2.

Type de la requéte Nombre
FAUX (mal corrigée) 11
Sans réponse 28
JUSTE (bien corrigée) 124

Concernant la méthode de Stoilos avec un seuil diX&8, le rappel est de 0.74 et la
précision de 0.88.

Enfin nous avons testé la combinaison des deux meeset nous avons obtenu 113
requétes qui sont jugées comme étant corrigéegatement, 6 requétes qui ont été
corrigées mais d'une maniére jugée fausse. Il deeneependant 44 requétes pour
lesquelles aucune proposition de correction n'apétgsible avec les seuils choisis. Les
résultats sont dans le Tableau 4.

Tableau 4: Résultats des requétes corrigées aveartinaison méthode de Levenshtein
normalisée, seuil 0.2 et Stoilos, seuil 0.8.

Type de la requéte Nombre
FAUX (mal corrigée) 6
Sans réponse 44
JUSTE (bien corrigée) 113
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4, Discussion

On utilise souvent dans nos requétes des exprassioriangage naturel, les outils de
recherche les tolérent et proposent des correctathegraphiques ou des mots clés plus
pertinents. Nous avons proposé ici une fonctiotdghiour corriger les requétes des
utilisateurs soumises a Doc’CISMeF et qui contiaradrt des fautes d’orthographe. Cette
méthode est basée sur le calcul des distancesnilarge qui ont présenté leur efficacité
en améliorant les résultats obtenus par la métkledghonémisation. Avec un rappel de
38% et une précision de 42%, la phonémisation ng pas a elle seule corriger les
erreurs : elle n'est applicable que lorsque lexdd#aines en entrée et dans le dictionnaire
ont la méme consonance. En revanche, lorsqu’iny@rsion de caractéres dans la requéte,
c’est une erreur d’'un autre type, le son n'est pguséme et la les distances de similarité
peuvent étre exploitées. De la méme maniére,ibatibn de caractéres a la place d’autres
(comme pour @mmidale» au lieu de @amygdale»), le calcul de distances ne pourra pas
étre efficace.

Afin de mieux comparer les distances de similait&re elles, nous avons testé, en premier
lieu la distance de Levenshtein, puis la distaneeStbilos, puis leur combinaison. Nous

avons trouvé des résultats qui sont sensiblemexhps puisque le rappel est de 76% pour
la distance de Levenshtein et 74% pour la distalec&toilos alors que pour la précision

nous avons trouvé 91% pour la distance de Leveinsété&8% pour la distance de Stoilos

(Tableau 2). La deuxieme étape de nos tests qusistena combiner entre les deux

distances a fourni un rappel de 69% et une prétid@®94%. Cette combinaison a permis
une augmentation de la précision d’'une part, mbsea a diminué le rappel d’autre part.

Nous pouvons expliquer ces valeurs proches de rapgeécision pour les trois types de
calcul de similarité (Figure 2) par le fait que s@yons choisi un échantillon qui est plus
ou moins petit par rapport a I'échantillon initiadeci étant essentiellement du aux



contraintes du temps et de co(t puisque I'évalogb@sse par un expert qui indique si la
correction proposée pour chaque méthode lui sendrigenir aux attentes de I'utilisateur
ou pas.

5. Conclusion

L'idée générale de la correction orthographiquef@stiée sur la comparaison des mots de
la requéte aux mots du dictionnaire. Si les motsrdgquétes sont dans les dictionnaires, ils
sont acceptés, sinon une ou plusieurs propositittnsnots proches sont faites par les
algorithmes de correction. Les derniéres recherohesté focalisées sur le développement
d’algorithmes capables de reconnaitre un mot i, éeéme lorsque le mot est dans le

dictionnaire, en se basant sur le calcul de dissde similarite.

Nous avons présenté dans cet article une métheaatva corriger automatiquement les
requétes mal orthographiées soumises a Doc’CISMeks avons décrit comment adapter
les algorithmes de calcul de similarité pour larection orthographique des termes
meédicaux lorsqu’il y avait inversion de caracterEssuite, nous avons présenté une
approche combinée permettant l'utilisation conjeimtes deux distances de calcul de
similarité ainsi que le choix de leurs seuils. késultats montrent que l'utilisation de ces
distances améliore sensiblement les résultats obtpar phonémisation, mais que cette
étape est nécessaire et moins colteuse qu’'un claistance.

Dans le but de compléter cette étude et afin d'@manter la fonctionnalité de correction
orthographique en ligne, nous considérerons dassprachains travaux des échantillons
de requétes catégorisées en fonction de leur nod#raots, la méthode que nous avons
détaillée ici étant appliguée a des requétes mooto-Gette catégorisation permettra de
déterminer des heuristiques de correction, a sawwirfonction du type de requétes,
guelle(s) distance(s) de similarité utiliser et@geel(s) seuil(s). Enfin, I'exploitation de la
configuration des touches d’un clavier, par I'étuts distances entre les touches, est une
autre piste envisageable pour proposer des caynscbrthographiques aux requétes, par
exemple lorsque l'utilisateur tape un « Q » au e« A » qui est situé juste au dessus sur
le clavier. Ces erreurs sont notamment de pludwenfggquentes lorsque les requétes sont
soumises par une tablette PC ou par un téléphemeclavier étant de taille réduite.
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