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Résumé :

Notre mémoire traite la problématique de la catégtion de texte en langue
arabe, une approche de classification supervisgédalse d’apprentissage étant
un corpus en langue arabe de documents étiquetgepkésentation utilisée est
la représentation vectorielle, avec la techniquelOF Nous évoquons a
travers ce mémoire, I'influence de la sélectiorttdlauts et la langue du corpus
d’entrainement dans la qualité des résultats disifieur. Les SVM (acronyme
de Support vector machine) est la méthode deifitat®n que nous utilisons
dans notre expérimentation. Le choix de la langtab@ est motivé par la rareté
des travaux menée dans ce domaine pour cette laMguses particularités
morphosyntaxiques (langue fortement dérivationnellearactere flexionnel et
agglutinante). Nous visons a confirmer ou infirmeie la qualité des résultats
obtenus pour d’autres langues avec les SVM et bsigedes techniques de
radicalisation des termes (stemming), pour rédairdimension de I'espace de
représentation (probleme inhérent a la technigueegeésentation en sacs de
mots —bag of words-), sont ou ne sont pas liénatiare de la langue du corpus.
Il est donc, question de distinguer entre les tawulobtenus avec un
prétraitement rigoureux de ceux obtenus avec uftrgitement rudimentaire
consistant a une simple tokenisation.

Mots-clés: Catégorisation de textes, corpus, stemming, TE-EDFAV

Abstract :

In our work we use an approach for supervised iflesson to treat the
problem of categorization of Arabic texts. The teag is based on a corpus of
Arabic-language labelled documents. The repregentaised is the vector
representation, with the TF-IDF technique. Throtlgh work, we talk about the
influence of the selection of attributes and largguaf the training corpus in the
guality of the results of the classifier. The SVah(@acronym for Support Vector
Machine) is the method of classification that we usour experimentation. The
choice of Arabic language is motivated by the stamf works conducted in
this area for this language. Given its special morpyntactic nature (strong
derivational, flexional and agglutinative languageg aim to confirm or deny
that the quality of results for other languagevV/M based on the techniques
of radicalization of words, to reduce the dimensibithe space representation (a
problem inherent to the bags of words represemtgtie or is not related to the
nature of the language of the training corpus.

Therefore, there is an issue of distinguishing leetwthe results obtained with a
rigorous pre-treatment of those obtained with aimedtary pre-treatment
consisting of a simple tokenization.

Key words: text categorization, corpus, stemming, TF-IDF, SVM
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Introduction

Le développement des moyens de communication epagticulier Internet a contribué,
aujourd’hui a I'’émergence de la circulation d’'unesse importante d’informations sous
forme textuelle. On estime a pres de 80 % cettesenps. Lehmam et P. Bouvet, 2001]. En
paralléle les entreprises et les particuliers sevint souvent confrontés a I'exploitation
d’'informations provenant de documents textuels.teaCetasse gigantesque d’information
serait sans intérét si notre capacité a y accédegmentait pas efficacement.

Comprendre un texte, voila le défi que se poseuadjoui I'l|A moderne. L'extréme variété
d’analyses d’'un texte et la complexité de la natled’information qui y est disséminée a
poussé les chercheurs a limiter leurs ambitiors s focaliser actuellement sur des taches
moins ambitieuses leur permettant de construirepkesnieres couches d’'un systéme de
compréhension de textes. Il s’agit alors de tadhleérentes a la classification de textes, de
résumes automatiques, de visualisation du conteme dase documentaire et d’extraction
d’'information précise.

Le but visé par ce mémoire étant d’étayer les dhfftes méthodes de recherche thématique.
Ceci est basé essentiellement sur la classification texte (text categorization ou TC). La
premiére question que I'on se pose en présenceteita est « Quel est le theme abordé par
ce texte ? » ou plus généralement en ayant soumaia une masse considérable de
documents, la premiére tache a effectuer pouritiacila recherche d’'information est de
'organiser en catégories pour pouvoir extraire texuments ayant un rapport avec la
thématique visée. Bien évidemment, on peut faireaeil manuellement. Mais cette tache
devient impossible dés lors que la masse de textesious détenons se compte par milliers.
On ressent alors la nécessité de disposer de maganscatégoriser automatiquement ces
documents. C’est le but poursuivi par la classifotaautomatique de documents. On pourrait
imaginer les différentes applications qui l'utiliagent. On peut citer a titre d’exemple la
catégorisation de courrier électronique pour urteeprise en vue de dégager les besoins de
ses clients. L’organisation d’'une base documenidémes un projet de recherche. Le tri de
pages Web en vue de leur consultation pour difféseraisons, le tri du courrier électronique
en Spams et e-mails et la liste ne s’arréteraitgas

Pour extraire de l'information a partir d’'un textes premiers chercheurs se sont heurtés a la
difficulté de procéder a une analyse en profondeula complexité du langage humain. Les
premiers problemes étant le contexte, la synonyhi@ polysémie. On se retourne alors a
une analyse de surface en vue de dégager des atfons utiles pour des buts bien précis.

Dans ce contexte, on se base sur une représentitextes plus souple se prétant a un
traitement automatique. Généralement c’est la sgmtation vectorielle ou dite en « sac de
mots » qui est utilisée car elle convient bien différents algorithmes de calcul. Les attributs
étant les mots présents dans les textes.

La littérature se référant au domaine de la caisgiion automatique de textes nous fournit
une masse gigantesque de travaux ayant traitéprettematique. Mais rares sont les travaux
qui se sont focalisés sur 'importance des attsilsélectionnés dans la qualité des résultats



obtenus ou plus encore la contribution de la méthdel sélection des attributs et la langue
utilisée dans les documents dans les résultatsttke apération.

Tous ces éléments nous ont motivé a évaluer ceadimgn utilisant I'algorithme le plus
communément utilisés dans la catégorisation deegex¢n l'occurrence les machines a
vecteurs supports (son acronyme anglo-saxon SViypp&t vector machine).

Organisation du document

Le document est organisé en deux parties :

Dans la premiére partie nous exposerons I'étatagliedur la catégorisation de textes. Elle est
composée de quatre (04) chapitres. Dans le prainapitre nous aborderons la catégorisation
de textes en évoquant la problématique de la relbbedocumentaire et la recherche
d’'information en général. En second chapitre noasleppns de la représentation des
documents et I'extraction de termes et nous étaisites différents codages possibles de cette
représentation. Au niveau du chapitre 3 nous désons de la nature des textes écrits en
Arabe et des différences fondamentales des texté#s én Arabe par rapport aux langues
latines et I'on présentera les différents outilextfaction de termes appliqués a la langue
Arabe. Nous traiterons dans le quatrieme chapites différents algorithmes de
catégorisation de textes et I'on comparera trognle eux. Nous mettrons un grand bémol
sur les SVM.

Dans la seconde partie du document nous détaileferpérimentation que nous avons
meneée sur un corpus en langue Arabe. Elle est cedepae trois (03) chapitres. En cinquieme
chapitre, nous présenterons le corpus utilisé giréeraitement effectué et I'on parlera au
sixieme chapitre des moyens logistiques que nouamsawutilisés et nous terminerons au
septieme chapitre par les résultats obtenus avedisoussion sur leur qualité et enfin, nous
conclurons ce travail et nous évoquerons nos petisps.



Partie |
Etat de I'art



Chapitre 1
La catégorisation de textes



Introduction

Le probleme actuel que se pose tout chercheuradfivdtion n’est plus comment accéder a
I'information mais comment la trouver ? La répoaseette question est du ressort de toute la
discipline de la recherche d’'information (RI) déentatégorisation de texte est I'un des outils.

1-12 Définition de la catégorisation de textes

Nous nous plagons dans un contexte ou un enseraldatégories ou étiquettes sont définies
a l'avance. C'est-a-dire, définies par les usadgeass ce contexte on parle de catégorisation
de textes. On parle de clustering (segmentatioahsde cas ou les catégories ne sont pas
définies a I'avance et c’est au systeme de détamiés groupes de documents qui sont liés.
Ceci n'est pas I'objet de cette étude.

La catégorisation de textes consiste en la recbeddine relation fonctionnelle entre un
ensemble de textes noté D et un ensemble de ca®gmté C [Sebastiani, 2002]. Ceci est
basé essentiellement sur un algorithme d’'apprefiss

Formellement, un processus de catégorisation sgtd&mme une fonctiord telle que :
o : D x C-> {Vrai, Faux} (1.2)

C'est-a-dire, étant donné un couple;,(g), on cherche une valeur booléenne qui prend la
valeur vraie si dJ ¢ et fausse sinon.

On suppose que les étiquettes sont des valeursofigods et qu’aucune information
supplémentaire concernant leur signification n'eshsidérée. On n'utilise alors que les
informations endogéenes afin de pouvoir catégotsaexte. Les informations exogenes telles
gue les dates de publication, le type de documeniss sources de publication ne sont pas
prises en considération.

1-13 Processus de catégorisation

Le processus de catégorisation est un systemégiafe 1.1) qui recoit en entrée un texte et
en sortie, lui associe une ou plusieurs catégodiesi est effectué en respectant un ensemble
d’étapes. Ces étapes concernent la représentdésntextes, le choix de l'algorithme
d’apprentissage, et I'évaluation des résultats @ de prévoir le degré de généralisation du
classifieur.

Dans ce processus, deux phases sont a distinga®p#, I'apprentissage et la classification :

5



1- L’'apprentissage : Le but de cette étape est d’aboutir a un modélgéieralisation.
consiste en :

- un ensemble de textes d’apprentissage étiquetes,

- extraction des termes les plus pertinents a pdatirtextes d’apprentissage,

- mise en relation textes/termes (représentationovietles des documents). (d’autres
représentations sont possibles nous en discutdeorssle chapitre suivant),

- application de l'algorithme d'apprentissage en \diaboutir a la fonction® de
catégorisation.

2- La classification : Cette phase qu’on pourrait qualifier de phase pl@tation consiste
en:

- la recherche des termes du document a classer,
- I'application de la fonctionp de catégorisation.

Textes
Textes a classer d’apprentissage
vy
Représentation
«— —_—
Modeles de

catégorisation

Prédiction de la
catégorie

Textes catégorisés

Fig 1.1 : Processus de catégorisation de textes



1-14 Représentation de textes

Comme pour I'image, le son etc... les textes a caiggodoivent étre codés que ce soit lors
de I'apprentissage ou lors de la phase de claasdit car la machine ne sait pas encore traiter
des données qui ne sont pas structurées. En temitemumérique ceci est réalisé en

produisant un tableau croisé « individus-varialsles

- 'individu est un texte (document) notgaiquete lors de la phase d’apprentissage et a
classer lors de la classification,
- les variables sont les termes notésxtraits des documents.

Le contenu du tableau (élémentg)wpoint d'intersection d’'un texte j et d’'un terme k
représente le poids de ce terme dans le document.

Le plus important en catégorisation de texteseeshbix des descripteurs (termes).

Plusieurs méthodes ont été utilisées pour le chei descripteurs et des poids associés a
CEeux-Ci :

[Yang, 1997] et [Salton et Mc Gill, 1983, Aas ek#l, 1999] utilisent, a titre d’exemples, les
mots comme descripteurs, tandis que d’autres mfértiliser les lemmes (racines lexicales)
[Sahami, 1999] ; ou encore detemmegla suppression d’affixes) [de Loupy, 2001]. Il sbei
une autre approche de la représentation des texessn-grammes: les séquences de
caractéres [Cavnar et Trenkle, 1994]. Aussi d'autrat essayé la représentation par des
phrases [Fuhr et Buckley, 1991, Schiitze et al.5198eras et Hartmann, 1993]

L’exploitation des documents textuels dans I'espde® termes (mots, lemmes, stemmes, n-
grammes, phrases, etc.) n'est pas possible saostia préalable de la dimension de cet
espace, car celle-ci est en générale trop grandel’dddre des milliers). L’objectif des
techniques de réduction est de déterminer un egeateint de descripteurs conservant au
mieux l'information originelle pour différencierdeétiquettes de classement. La sélection de
termes peut étre effectuée soit localement, poagwh catégoriej,cun ensemble de termes
T avec | T| << | Ti| est choisi pour représentegr[&pté et al., 1994, Lewis et Ringuette,
1994], soit globalement, un ensemble de termevd¢ &’'| << |T | est choisi pour représenter
la totalité des classes C [Yang et Pedersen, M@Rideni’'c, 1998, Caropreso et al., 2001].

Le choix de descripteurs et la réduction de din@nseront traités en détail au niveau du
chapitre deux, consacré aux méthodes de représanta



1-15 Caractéristiques de la catégorisation de texte s

1-4.1 Influence de la nature des textes

La nature des textes a classer influence grandemenilité des résultats d’un classifieur. En
effet, les textes informatifs telles que les dépéatte presse sont écrits dans un style direct et
précis et les résultats basés sur I'extractionteleses sont plus probants alors que les textes
littéraires sont écrit dans un style plus imagégoe rend la tache de classification plus
difficile.

1-4.2 Avantage de l'apprentissage

Les premiers travaux sur la catégorisation de sestesont focalisés sur la recherche de régles
de production (systemes experts) de ty@@ Antécédentlors Conclusionou I'antécédent
portait sur la présence ou l'absence de certaints rab la conclusion est la classe de
document. Ces travaux se sont heurtés a la conypléeila tAche d’écriture de regles surtout
pour des corpus importants de plus, I'impossibiitxporter le systeme sur d’autres corpus.
L'avantage de l'apprentissage est que c’est leémystlui-méme qui apprend a classer les
documents ce qui permettra de le généraliser sautr@ds corpus sans beaucoup de
changements.

1-4.3 Les types de classification

- Classification bi-classe Ce type de classification correspond au contdetdiltrage
de documents c'est-a-dire prendre la décision siognment est ou non pertinent pour
une classe donnée.

- Classification multi-classe disjointe: dans ce contexte, le nombre de classe est
supérieur a 1 et le systeme doit répondre a latipnes a quelle classe (au singulier)
appartient le document ? ».

- Classification multi-classe : A l'opposé, de la précédente, un document peut
appartenir a plus d’'une classe.
En général, on construit un classifieur bi-classerghaque classe et le document est
soumis a chacun des classifieurs en vue de saoceipn. Plusieurs classifieurs
peuvent affecter le document a la classe pour | sont congus ce qui permettra
une classification multi-classe. C'est le cas notemt des machines a vecteurs
supports.

- Le ranking : Dans ce cadre, au lieu que le systéme prennelécision « dure », il
affecte un score de pertinence au document pourciasse donnée. Cette fonction
peut étre formalisée comme su8C: DxC->[0,1]. Elle est surtout utilisée dans le cas
d’acces aux pages Web pour trier les documentsrpae de pertinence.



La plus part des systemes, surtout probabilisesgttent d’obtenir la valeur de cette
fonction. Cependant la définition d’'un seuil detpemce Sp permettrait de prendre
cette décision. Il est formalisé comme suit :

{Si SC(dc)>Sp alors @ (d,c)=vrai (1.2)

sinon @ (d,c) =Faux

1-16 Evaluation d’un systéme de classification

1-5.1 Classification bi-classe : Précision, rappel et mase Fg

Nous utilisons un corpus de test pour lequel hamhaissons la vraie catégorie (pertinent ou

pas)

d’'un document d par rapport a une classe ¢

Nous construisons alors un tableau de contingehabl€au 1.1) qui contient les mesures
suivantes :

VP :
VN :
FP .
FN :

Le nombre de documents pertinents classésaement

Le nombre de documents non pertinents classésctement
Le nombre de documents pertinents mal classés

Le nombre de documents non pertinents masétas

Classe réelle
Pertinents Non pertinents
Classe trouvée

Pertinents VP FN
Non pertinents FP VN

Tableau 1.1 : Matrice de contingence bi-classe ou
les valeurs en gras représentent les documenteslasrrectement

- Rappel: Il est défini comme étant la proportion de doeunits pertinents correctement
classés

Formellement il est calculé comme suit :
p=VP/(VP+FP) (1.3)
- Précision: Elle est définie comme étant la proportion de wioents réellement

pertinents parmi ceux classeés par le systeme caotané pertinents.

Formellement elle est calculée comme suit :
T=VP/(VP+FN) (1.4)



Si la précision est faible, les documents retoum&sont pas tous pertinents pour la
requéte de Il'utilisateur. Par contre si le rapstifaible, les documents qu’on souhaite
VOIr ne sont pas tous retournés.

L’idéal est d’avoir une précision et un rappel deCks deux exigences sont souvent
contradictoires et la force de I'un est au détritnl’autre.

Dans cet ordre, on peut aussi définir, la notiorbdet (B) et de silence (S). qui sont
respectivement les notions complémentaires degpoéicet de rappelB= 1 —1t
S=1-p.

- Mesure Fg: Pour synthétiser la double information portée pasrecision et le rappel,
plusieurs mesures ont été développées. Nous nendebns ici que la mesure
Fg déecrite dans [Van Rijsbergen, 1979] qui est uneuneesourante de la littérature
sur la classification de documents. On définit l@sore Fgcomme la moyenne
harmonique entre le rappel et la précision :

_(BH)rmp
)

(1.5)

La valeur du parametrp permet d’accorder plus ou moins de poids a laigiggt d’'un
systeme. Habituellement, la valeurftlest fixée a 1 et la mesure est ainsi nétgee

lllustration par un exemple : Soit La classe C contenant 50 documents etalssel non C
contenant 50 documents. Un systeme de classificatmné qui donne les résultats qui
figurent dans le tableau 1.2 aurait les mesuresstes :

p=VP/(VP+FP) = 35/(35+15)=0,70

=VP/(VP+FN) = 35/(35+25)=0,58

F1=2p1v/(p+1)=0,64

Classe reelle
Pertinents Non pertinents
Classe trouvée

Pertinents 35 25

Non pertinents 15 25
Tableau 1.2 : Matrice de contingence bi-classemgie

1-5.2 Classification multi-classe: Précision, rappel et msureFg

Nous pouvons généraliser la notion de précisiateatappel, vue précédemment, dans le cas
multi-classe en calculant ces parametres pour clegades classes en opérant par la technique
un contre tous ; c'est-a-dire pour une classe dgrieérestant des classes ne forme qu’une
seule classe ce qui rameéne a un probleme de daassif bi-classe. Les parameétres du
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classifieur seront obtenus par le calcul de la mogedes différents parametres obtenus pour
chacune des classes.

1-5.3 Micro et macro mesures

Cependant, pour évaluer la performance d'un classjf on procéde par deux méthodes
appelées macro et micro mesures (macro and mien@agwg). La performance d’'une macro
mesure c’est la moyenne des performances desfidassipour chacune des catégories. La
micro mesure est le résultat du calcul des perfooesa partir de la somme des VP, VN, FP,
FN.

La micro mesure privilégie donc le document c'edira que tous les documents ont la méme
importance alors que la macro mesure privilégieedtégorie, c'est-a-dire que toutes les
catégories sont d’'une méme importance.

1-6 Difficultés de la catégorisation de textes

Le langage naturel est par nature un langage neoque (on peut exprimer les mémes idées
avec des termes différents). On parle alors delgmubd de synonymie. On peut aussi utiliser
les mémes termes pour dire des choses différe@test le probleme de la polysémie. En
plus, les idées peuvent étre exprimées de facoticitep La grande dimensionnalité des
descripteurs (notion que nous développerons awauide la représentation de textes) est aussi
une autre difficulté qui rend caduque la majories @dlgorithmes d’apprentissage. Enfin la
catégorie a laquelle appartient le texte est d&foar un expert humain ce qui lui confére un
caractére subjectif (Un autre expert peut prendeedécision différente).

Une classification opérée pour un corpus peut devemduque lorsque le nombre de
documents augmente. On doit revoir les classessatriteres de classification.

1-7 Algorithmes  d’apprentissage utilisés dans la
catégorisation de textes

Comme, il a été dit précédemment, la grande dimeansiité des données issues du
prétraitement d'un corpus rend inopérants certaatgorithmes d’apprentissage. C'est
pourquoi, seuls certains algorithmes sont utilidéss ce domaine. Parmi les méthodes
d’apprentissage les plus utilisées, on cite, I'ggalfactorielle discriminante [Lebart et Salem,
1994], la régression logistique [Hull, 1994], l&seaux de neurones [Wiener et al., 1995,
Schiitze et al., 1995, Stricker, 2000], les pluspes voisins [Yang et Chute, 1994, Yang et
Liu, 1999], les arbres de décision [Lewis et Rirtgie1994, Apté et al., 1994], les réseaux
bayésiens [Borko et Bernick, 1964, Lewis, 1998, rantsopoulos et al., 2000, Chai et al.,
2002,], les machines a vecteurs supports [JoacHif®8, Joachims, 1999, Joachims, 2000,
Dumais et al., 1998, He et al., 2000] et, plus mévent, les méthodes dites beosting
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[Schapire et al., 1998, lyer et al., 2000, Schaeir8inger, 2000, Escudero et al., 2000, Kim
et al., 2000, Carreras et Marquez, 2001, Liu efal02].

Ces classifieurs se différencient selon leur modecdnstruction (les classifieurs sont-ils
construits manuellement, ou bien automatiquemenirmhuction a partir des données ?) et
selon leurs caractéristiques, (le modele apprisl estmpréhensibleou bien s’agit-il d’une
fonction numériquealculée a partir de données servant d’exemples ?).

Généralement, le choix du classifieur est fonctien’objectif final a atteindre. Si I'objectif
final est, par exemple, de fournir une explicatiom une justification qui sera ensuite
présentée a un décideur ou un expert, alors oréngréf les méthodes qui produisent des
modeles compréhensibles tels que les arbres dei@®ou les classifieurs a base de regles.

On explicitera les méthodes les plus courammeiliséds au niveau du chapitre quatre,
consacré aux algorithmes d’apprentissage.

1-8 Application de la catégorisation de textes

On peut citer, l'identification de la langue [Cavred Trenkle, 1994], la reconnaissance des
auteurs [Forsyth, 1999, Teytaud et Jalam, 200 eatégorisation de documents multimédia
[Sable et Hatzivassiloglou, 2000], et bien d’autres

La catégorisation de textes peut étre une fin enc&st le domaine de 'indexation ou un
texte est décrit par un ensemble d’index.

La catégorisation de texte peut étre un suppont gawtres applications. On peut citer :

- le filtrage : Il consiste a déterminer si un document est om pertinent pour une
catégorie donnée.
Exemple: détection de courriers non désirés (Spams) [Audapoulos et al., 2000,
Cohen, 1996

- le routage: Il consiste a affecter un texte a une catéguaieni n catégories.
Exemple: Un outil de routage peut déterminer a quelle idasbn envoyer un
document selon le centre d’intérét de chaque iddiunscrit dans sa base de données
[Liddy et al., 1994].

1-9 Lien avec la recherche documentaire

En recherche documentaire (RD), une requéte esédéaan vue d’obtenir les documents les
plus pertinents, ce qui revient a catégoriser éa¢ets en textes pertinents et non pertinents
pour une classe donnée.

En RD on procede comme suit [Lewis 1992b]:

- indexer les documents : c’est la représentatioextes en vue de leur exploitation,
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- Formuler les requétes par soit :

a- un descripteur de théme : ex. « astrophysique »,

b- une requéte construite a l'aide des mots du langageant en utilisant des
opérateurs logique, de proximité, de troncatwee. .« (Astronomie et trous noirs*)
ou (corps pres sombre*) »,

C- une expression en langage naturel : ex. « tensiériedle tres élevée »,

d- un document entier, utilisé comme exemple du ssietlequel on veut obtenir
d’autres informations,

e- un graphe de concepts : les concepts, représeatédep termes, peuvent étre liés
par des relations sémantiques de natures divedsEsa(ix sémantiques).

- comparaison entre la requéte et les documentsarttlune fonction de similarité,
- feedback : L'utilisateur reformule sa requéte dansas ou les documents ne satisfont
pas ses besoins.

La catégorisation de texte est étroitement liéa aetherche documentaire. La recherche
documentaire intervient en trois phases du cyclaeld’un classifieur [Sebastiani, 2002]:

a- lors del'indexationdes textes,

b- lors du choix d’'unenéthode d’appariememintre un texte étiqueté et un autre texte,
a etiqueter,

c- lors de I'évaluation d’un classifieur.

1-10 Corpus d’évaluation

En catégorisation de textes, les données d’entr@neet de test sont disponibles en vue
d’évaluer et de comparer entre elles les méthodgsopées par les chercheurs. L'agence de
presse Reuters a mis a la disposition des cheltzurs ce domaine a partir de 1989, des
collections d’articles normalisés. Plusieurs varsimnt été proposées et c'est le corpus
Reuters-21578 qui est le plus utilisé de nos jours.

Dans I'étude que nous avons menée nous avonséutitiscorpus en langue Arabe. Il sera
présenté au niveau du chapitre traitant du corgiliséupour I'évaluation de I'algorithme
choisi.

1-11 Conclusion

Aux termes de ce chapitre, nous croyons avoir fe® idées sur la problématique de
catégorisation de texte. Nous avons soulevé la adétlgénérale et le prétraitement des
données textuelles en vue de leur utilisation darsatégorisation. Nous avons noté que le
choix de la méthode d’apprentissage est primordialus avons exposé les applications
utilisant la catégorisation de texte. Nous avonssauevoqué les difficultés rencontrées
surtout celles générées par la polysémie et largyniz. Nous avons démontré le lien entre la
catégorisation de texte et la recherche documentair

Nous introduisons au chapitre suivant les diffegenbdeles de représentation de textes.
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Chapitre 2
La représentation de textes
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Introduction

Les ordinateurs actuels ne sont pas encore detésoyens de compréhension du langage
naturel. C’est pourquoi, en text mining et plusceément en catégorisation de textes, les
données textuelles doivent étre transformées endeukeur traitement par les algorithmes
d’apprentissage automatique.

La meéthode la plus communément utilisée est desfmamer le texte en vecteur
(représentation vectorielle). Chacune des dimesgilence vecteur est un terme du texte. Une
collection de textes peut étre rassemblée en umgcmadont les lignes sont les documents de
la collection et les colonnes sont les termes guuaeaissent au moins une fois dans les
documents. On note parlé terme i de la collection ef de document j de la collection.;w
représente la fréquence du terme i dans le docujnderia collection.

La représentation susmentionnée est dite repadganten « sacs de mots » et ne préserve
pas l'ordre des mots dans les textes ce qui engeamde perte de sémantique. Une autre
représentation possible et qui préserverait I'odke mots est la représentation séquentielle.
Les textes ne sont plus des vecteurs mais des resmpigle mots. Cette représentation a
'avantage de traiter les textes tels qu'ils sesenéent mais les études ont montré qu’elle
n'apporte pas d’améliorations significatives ausutéats de classification si ce n’est qu’elles

exigent des moyens de stockage et d’indexation gougplexes. Cette représentation ne sera
pas discutée au niveau de ce mémaoire.

Dans ce chapitre nous discuterons du choix desstemTaire apparaitre dans la matrice, du
calcul de la fréquencejvet de la réduction de la dimension de I'espace.

2-1 Choix des termes

Le terme ne s'interpréte pas nécessairement par Awtniveau de cette section nous
présenterons les differents modeles de choix deeterutilisés dans la catégorisation de
textes.

On transforme un documenyteth vecteur 0=(wsj, Woj, ..., Wrp) ou T est 'ensemble de termes
ou de descripteurs qui apparaissent au moins usedéms le corpus ou la collection de
documents d’apprentissage. Le poids eorrespond a la contribution du termedans la
semantique du textg.dNotons que nous avons parlé de termes contemsslel@orpus et non
dans le document car c’est le tout qui va étreasgmté par la matrice.

2-1.1 Les termes sont exactement les mots contenus daes textes

Tout d’abord définissons ce qu’est un mot. Un nxitume suite de caractéres appartenant a
un dictionnaire.
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L’Arabe étant une langue agglutinante. Définir uatroomme étant une suite de caracteres
non délimiteurs encadrés par des caractéres délimsit[Gilli 1988] ne convient pas a la
langue Arabe de par sa nature agglutinante.

Exemple :#2) 5iils - et il les a achetés

En Francais nous produisons, selon la définitiagt@dente les termes (mots) suivant : et, il,
les, a, achetés alors qu’en Arabe il n'y a qu’ual $&rme. Nous détaillerons dans le chapitre
consacré a la langue Arabe, les techniques spéetfi@ cette langue en vue d’obtenir les
termes d’indexation.

Les composantes des vecteurs sont une fonctiorodeutrence des mots dans les textes.
Cette représentation exclut toute notion de digtaeatre les mots et toute analyse
grammaticale. C’est pour cette raison qu’elle d@stmprésentation en sac de mots.

2-1.2 Représentation des textes par des phrases

Les phrases sont des entités beaucoup plus infoesajue les mots. C’est pourquoi certains
auteurs comme [Fuhr et Buckley, 1991, Schitze.efil@85, Tzeras et Hartmann, 1993], les
proposent comme index de documents. L’expressidnteddigence artificielle> prise
entierement est plus indicative que les matgedligence» et «artificielle » pris séparément.

Logiguement avec cette représentation on doit rattei des résultats plus significatifs.
Cependant, les expériences ont montré que si laktépisémantiques sont conservées, les
gualités statistiques sont dégradées. Le grand reomd combinaisons de mots possibles
entraine des fréquences faibles et aléatoires H.&892b].

Certains auteurs comme [Caropreso et al., 2001]utiisés la notion de phrase statistique.
Celle-ci est un ensemble de mots contigus mais@asssairement ordonnés c'est-a-dire sans
signification grammaticale.

Des affinements de ces méthodes peuvent appataiisela notion de syntagmes nominaux et
verbaux.

Exemple de syntagme nominal = 4 seenl (ud)

Exemple de syntagme verbal Az A

2-1.3 Représentation des textes par des racines lexicalesstemmes et
lemmes»

Les flexions des mots « Chacune de ses formes/»s Si (Jshy «KT), représente un index

a part entiére dans la représentation en sac deahdbnc une dimension. Alors que ces mots
ont tous la méme racine et contribuent de la mémenf dans le sens général du texte. Les
techniques de stemming et de lemmatisation chetchemésoudre cette difficulté en
représentant le mot par sa racine lexicale.

Pour la recherche de racines lexicales ou stem(diggsufixation : élimination des affixes), il
existe un outil proposé par porter [Porter 1980urpta langue Anglaise. Des outils
semblables pour la langue Arabe sont disponiblesexplicitera celui que nous avons utilisé
dans le prétraitement que nous avons effectuéestorpus utilisé.
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Cependant cette technique donne parfois des raguasont aucun lien avec le mot original.

Exemple :
Le motul) une des racines possible étghet qui a le sens : deux veuves qui ne ressemble
en rien avec le mot d’origine.

La lemmatisation est une technique qui cherchendgptacer les mots par leurs racines sans
toutefois perdre le sens général du mot. Cettenigcie est beaucoup plus utilisée dans le
traitement automatique du langage naturel (TALNJe permet de conserver le sens des
mots. Elle s’appuie en général sur des construstibnguistiques et donc beaucoup plus
compliquée a mettre en ceuvre que le stemmingujuedose sur des techniques flexionnelles
et dérivationnelles [de Loupy, 2001] donc plus dargpmettre en ceuvre.

En text mining en général et plus particulieremamtcatégorisation de textes, le stemming
donne des résultats satisfaisants eu égard a galicsién La précision donnée par la

lemmatisation n’améliore pas efficacement les tésul C’est pourquoi en lui préfere des
outils de stemming qui sont plus simple a impléraeat moins codteux.

D’autres techniques comme, celles basées sur tgammes sont utilisées. Mais il a été
démontré que les résultats obtenus ne sont pakunsi[Caropreso et al., 2001]. Cependant,
il a été démontré que la reconnaissance de la éanoe des application de la TC (acronyme
anglo-saxon de catégorisation de texte), par ¢anigue des n-grammes est meilleure
gu’'avec d’autres approches on a atteint un tausedennaissance de pres de 99,8% [Cavnar
et trenkle, 1994]

2-2 Codage des termes

Dans cette section, nous donnons un apercu sum&bodes existantes du choix de la
fréquence wcomme mentionné précédemment.

Différentes représentations vectorielles sont fssi:

2-2.1 Représentation en vecteur binaire

C’est une représentation dite « par mots clefdle, ansiste a coder les termes par leur
présence ou absence (1 pour la présence ; 0 @sehce). C'est une méthode relativement
simple. Elle est surtout utilisée dans I'indexatt®s documents
Exemple : d1 =da e cul€ clalal ol el aal S

d2 =is b clala) e S

Les vecteurs associés figurent au tableau 2.1réisap
IS sl [pla | cl | s || oS | @ e | daidh | e
dl 11 1 1 |1 1(1 |11 1 0

d2 1 0 1 1 |0 110 |00 1 1
Tableau 2.1 exemple de représentation en vectaasds
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De maniere formelle, Sihinaire €St la représentation binaire du documeiile composantes
d'binaire pour iJ[1..|V|] , ou |V| représente la taille du vocaln@lanous pouvons écrire :

. d. . : .
D|D[1..M], bnare =1 si le ieme terme apparait dans d (2.1)
0 sinon

Cette représentation est peu informative car elleenseigne ni sur la fréquence d’un mot qui
peut constituer une information importante pouRIgIR en Anglais : information retrieval),
ni sur la longueur des documents.

2-2.2 Vecteur fréquentiel

Une extension de la représentation binaire preaantompte le nombre d’occurrences des
termes s’appelle représentation fréquentielle.

Exemple : sur la base des mémes documents prégeptéEdemment, nous construisons le
tableau 2.2 ci-apres :

Les vecteurs associés sont :

IS [ aaal [pla | cl | s | ] oS | @ e | dajb | e
di 1 (1 |2 2 11 1(1 |11 1 0
d2 1 0 1 1 10 110 |00 1 1

Tableau 2.2 exemple de représentation en vecteiqadntiels

Formellement :
DiD[l..[\/|], die = Nombre d'appariton du ieme terme dans d (2.2)

L’inconvénient de cette méthode est que les doctsriengs auront un vecteur de norme plus
grande que les petits documents. Ceci est un idroent majeur dans les applications
utilisant des normes a base de produits scalairabserait plus judicieux de travailler avec
des versions de vecteurs fréquentiels normalisée @ormalisation consiste a représenter la
fréquence d’'un terme par sa proportion dans le mect.

Ainsi, la version normalisée de I'exemple précédgmnit étre représentée par le tableau 2.3 :

S0 daal s <l Y J B & s FEGT S
dl [ 0.083 | 0.167 | 0.167 | 0.167 | 0.167 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083 | 0.083 |0
d2 [ 0.167 | O 0.167 [ 0.167 |0 0.167 | 0 0 0 0.167 | 0.167

Tableau 2.3 exemple de représentation en vectatqadntiels normalisés
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2-2.3 Représentation TF-IDF
Loi de Zipf

1- Plus un termegtest fréquent dans un document, plus il informe lsusujet du
document.

2- Plus un termectest fréquent dans un corpus, moins il est utd@@me discriminant
entre les documents. C’est le cas notamment des oubls « stop-words » : tels les
articles, les prépositions, les mots courants dgdge ...

Mieux encore
« un mot est informatif dans un document si ibtyprésent souvent mais qu'il n’est
pas présent trop souvent dans les autres docurdentsrpus ».

Un mot est important s’il n’est ni trop fréquenittmop rare comme illustré dans la figure 2.1.

Importance du terms

Fréquence du terme

Fig 2.1 : lllustration de la loi de Zipf

Plusieurs codages ont été étudiés pour la prissompte de la loi de Zipf. Ils reposent tous
sur I'hypothése que la composante du vecteur reptést un document noté;g pour le
ieme mot est calculée par le produit entre un tactgii concerne le pois du terme dans le
document et un autre qui concerne le poids du telans le corpus :

dizipf: poids_dans_le_document x poids_dans_le_corpus
(pondération locale x Pondération globale)

Le modéle le plus classique est celui pour lecuerémiere valeur est égale a la fréquence du
mot dans le document (notée” thour term frequency: : généralement on utilise les
fréquences normalisées) et la seconde valeur att adog( |D| )/dfou |D| est le nombre de
documents du corpus et; @fst le nombre de documents qui contiennent leir(dft signifie
document frequency).

Dans ce cas la, cette représentation sera appepéésentation TF-IDF (term frequency
inverse document frequency). Elle correspond apaésentation suivante :
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OiofLv]) dis -t xlog(2) 2:3)
* ! tf —idf i df )

La représentation TF-IDF est une représentation utdisée en Rl aussi bien en recherche
documentaire qu’en classification [Salton, 1988glchims, 1999]).

Dans I'étude que nous avons menée, c’est cettégeptation que nous avons adoptée.
Exemple :

Reprenons le méme exemple. Sa représentation TledDprésenté dans le tableau 2.4

I | aaad cw [ | el | os & s ik e
dli |0 0.116 0 0 0.116 0 |0.058 0.058 0.058 0 0
d2 | 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0.116

Tableau 2.4 exemple de représentation TF-IDF

On remarque bien que les termes et e sont les plus discriminants ce qui confirme notre
intuition.

On note que plusieurs autres méthodes respectarpriecipes de la loi de Zipf on été
utilisées en représentation de textes apportammucieaune améelioration par rapport au codage
tf-idf. On cite la mesure tfc qui prend en comigtdongueur des documents avec sa variante
Itc qui prend en considération la réduction deféeties grandes différences de fréquences et
enfin la mesure d’entropie basée sur la théoridrdermation.

Il est a noter que tf-idf est la mesure la pludiséie eu égard a sa simplicité et que les
améliorations apportées par les méthodes ci-dessos insignifiantes par rapport a la
complexité des calculs a entreprendre lors de i&aigsation.

2-3 Réduction de dimension

La grande dimension de l'espace des documents estpraobleme central dans la
catégorisation de textes. Le nombre de descript@linsensions) peut facilement atteindre
plusieurs dizaines de milliers pour un corpus deteaisonnable. De ce fait, on est obligé de
sélectionner un espace de représentation beauchugp reduit par I'élimination des
descripteurs les moins informatifs et ce, pour deisons :

1- le colt de traitement d’'un grand espace intervianis la complexité de I'algorithme
d’apprentissage choisi. Imaginons la constructiom érbre de décision sur une base
de quelques milliers de descripteurs !,

2- on ne peut construire de régles fiables a partiedaes de faible occurrence.

De ce fait, on peut conclure que I'élimination ppatter sur :
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1- les mots trés frequents car ils sont présents yiad@ans le corpus d'ou leur faible
apport informatif. C’est le cas notamment des nooitils (Stop words) a l'instar des
conjonctions et des adverbes...

2- les mots trés rares ne concernant qu'une faiblpgstion de documents (cf. loi de
Zipf). lls peuvent également étre issus d’une meevarthographe.

Cependant, méme avec I'élimination de ces deuxgoats de mots, lI'espace de
représentation reste élevé. Il faut alors, utilisee méthode statistique pour extraire les mots
les plus pertinents. Dans [Sebastiani, 2002], ouat peuver une étude détaillée de ces
techniques. Elles sont classées en deux catégeaks qu’elles agissent localement
(documents par documents) ou globalement (dansrfis en entier) ou selon la nature des
résultats de la sélection (S’agit-il d’'une sélettite termes ou d’une extraction de termes)

2-3.1 Réduction locale de la dimension

Il s’agit de proposer pour chaque catégori&c ensemble de termes @ont la cardinalité
est nettement inférieure a la cardinalité de I'emde initial [Apté et al., 1994, Lewis et
Ringuette, 1994, Schitze et al., 1995, Wiener.et18B5, Ng et al., 1997, Li et Jain, 1998,
Sable et Hatzivassiloglou, 2000].

Avec cette technique, chaque catégoripasséde son propre ensemble de termes et chaque
document gdsera représenté par un ensemble de vecteuifférents selon la catégorie.
Habituellement, 10<|;T < 50.

2-3.2 Réduction globale de dimension

Dans ce cas, le nouvel ensemble de termes T’ esia@n fonction de toutes les catégories.
Ainsi, chaque document, dera représenté par un seul vectgujuelque soit la catégorie
[Yang et Pedersen, 1997, Mladeni'c et GrobelnilQ8,9Caropreso et al., 2001, Yang et Liu,
1999].

2-3.3 Sélection de termes

Les techniques de réduction de dimensions par t&#lewisent a proposer un nouvel
ensemble T’ avec |T' |<< |T |. Parmi ces technigiiggrent le calcul de linformation
mutuelle [Lewis, 1992a, Moulinier, 1997, Dumaisakt 1998], la statistique dg [Schiitze et

al., 1995], ou des méthodes plus simples utilisamtjuement les fréquences d’apparitions
[Wiener et al., 1995, Yang et Pedersen, 1997] utdés méthodes ont également été testées
[Moulinier, 1996, Sahami, 1999]

Le seuil de fréquence d'un terme Il s’agit de calculer la fréquence de chaque &edans le
corpus, les termes dont le seuil de fréquence pasdé pas un certain seuil fixé (en général
plus de 3) seront éliminés.

Le gain d’'information ( «information gain») : On mesure en quelque sorte le pouvoir de
discrimination d’'un mot. Le nombre de bits d’infation obtenue pour la prédiction de la
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catégorie en sachant la présence ou lI'absencendainCette méthode est souvent mise en
pratique dans les arbres de décisions, pour ch@gibut qui va le mieux diviser I'ensemble
des instances en deux groupes homogenes.

Formellement le gain G d’information d’un termest smnesuré comme suit :

G(t) = —i Pr(c;)logPr(c;) + Pr(t)zm: Pr(c; /t)logPr(c; /t) + Pr(f)zm: Pr(c; /t)log Pr(c; /t) (2.4)

i=1 i=1 i=1

L’information mutuelle («mutual information»: Cette facon d’évaluer la qualité d’'un mot

dans la prédiction de la classe d’'un document aséd sur le nombre de fois qu'un mot

apparaisse dans une certaine catégorie. Plus urvanapparaitre dans une catégorie, plus
linformation mutuelle du mot et de la catégorie &ae jugée élevée. Plus un mot va
apparaitre en dehors de la catégorie (et plus atégarie va apparaitre sans le mot), moins
linformation mutuelle va étre jugée élevée. Il famsuite faire une moyenne des scores du
mot jumelé a chacune des catégories.

Formellement, on procede comme suit : On cons&udbles de contingences pour chaque
terme t avec une classe c. A est le nombre deofoiset ¢ co-occurrent. B le nombre de fois
ou t apparait sans c. C le nombre de fois ou crafipsans le terme t et N le nombre de
documents. L'information mutuelle entre t et ¢ mok@st estimée comme suit :

AxXN

I(t,c) = Iog((A TOx(A+ B)) (2.5)

La statistique du X 2 : Mesure statistique bien connue, elle s’adapte bBida sélection

d’attributs, car elle évalue le manque d’indéperdaentre un mot et une classe. Elle utilise
les mémes notions de cooccurrence mot/catégoriel'oiermation mutuelle, mais une
différence importante est qu’elle est soumise anorenalisation, qui rend plus comparable
les termes entre eux. Elle perd quand méme deatimgrece pour les termes peu fréquents.

Une faiblesse de cette mesure est qu’elle est beauirop influencée par la fréquence des
mots. Pour une méme probabilité conditionnelle aatha catégorie, un terme rare va étre
avantagé, car il risque moins d’apparaitre en detlerla catégorie.

Formellement, elle est calculée comme suit :
2
2 _ Nx(AD - CB)
X (te)=(

(A+C)x(A+B)x(A +B)x(C+D)
ou D est le nombre de fois ou t et ¢ n’apparaisgastdu tout.

) (2.6)

La force du terme ( «term strengthy : Il s’agit d'une méthode plutot différente dasdras.
Elle se propose d’estimer I'importance d’'un termef@nction de sa propension a apparaitre
dans des documents semblables. Une premiére étapmste a former des paires de
documents dont la similarité cosinusoidale est iseye a un certain seuil. La force d’un
terme est ensuite calculée a l'aide de la prolébdonditionnelle qu’il apparaisse dans le
deuxieme document d’'une paire, sachant qu’il appdeens le premier.
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Formellement elle est mesurée comme suit :
s(t)y =PrtOy/tx) (2.7)

2-3.4 Extraction de termes

L’objectif des techniques d’extraction de termes dis proposer un sous-ensemble T’ avec
[T’ |<< |T| mais, a la différence des techniquessélection, le sous-ensemble T’ est une
synthése (combinaison linéaire des descripteursyignrait maximiser la performance. On

recherche des variables synthétiques pour élimiegrproblémes liés aux synonymies,

polysémies et homonymies en proposant des variabiiésielles, jouant le réle de nouveaux

« termes ».

L'une des approches est appelée le « Latent Semnémdexing (LSI) », proposée par
[Deerwester et al., 1990]. La LSI est fondé suyptthése d’'une structure latente des termes,
identifiables par les techniques factorielles. dnsiste en une décomposition en valeurs
singulieres de la matrice dans laquelle chaque rdenti est représenté par la colonne des
occurrences des termes qui le composent. Le LSItrést proche de l'analyse des
correspondances [Morin, 2002], introduite par [Bsmg 1976] et [Escofier, 1965] pour
traiter les données textuelles.

L’indexation par la sémantique latente : (LSI : Latent semantic indexing).

Un texte étant décrit par un vecteur dont chacqueposante correspond a un mot d’un
vocabulaire V. La LSI effectue une projection dedes et des mots dans un espace factoriel.
On part de I'hypothése que la similarité entre xdeecteurs-documents impliqgue une

proximité sémantique des documents correspondargsesune forte similarité entre deux

vecteurs-mots indique la synonymie des deux mogefester et al., 1990].

1- Principe

Soit la matrice A dont chaque colonne est un veadeaument (donc autant de colonnes qu'il
y a de documents : notons ce nombre N). Chaque lignrespond a un mot du vocabulaire
gue I'on suppose de taille P = |V|. Les composaf{est) de la matrice A sont en relation
avec le nombre d’occurrences du mot m dans le tefdemme décrit dans la section sur la
représentation des textes ( TF-IDF)

On effectue ensuite I'ACP de la matrice A. Rappslgoe I'on a ici deux types de données
mélées dans cette matrice (des mots et des tegtes)eut donc extraire des axes principaux
pour ces deux types de données.

Pour cela, on effectue une décomposition en vakkoggilieres de A. A est donc une matrice
de taille M x N. La décomposition en valeurs signas fournit les matrices U, et V telles
que :

A=Usz V'

U est une matrice M x N alors que et V sont des matrices N x N. On a (propriétésade
décomposition en valeurs singuliéres) :
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i. UTU=V'V =1y ol Iy est la matrice identité N x N ;

i. ¥ =diaglcy, ...on)aveco;>0pourl<i<reto;=0pouri>r.restnommé le
rang de la matrice A. Sir < N, on dit que la nerA est singuliére ;

iii. les o sontles racines carrées des valeurs propres Ae®AA” ;

iv. les vecteurs propres de ABonstituent les colonnes de U et se nomment leswec
singuliers a gauche de A;

v. les vecteurs propres dé A constituent les colonnes de V, lesquels sont oénés les
vecteurs singuliers a droite de A.

Pour comprendre l'intérét de ce qui précéde deledvec une ACP, il est important de noter
que :

1. AAT est une matrice dont chaque terme correspond @duiprscalaire entre une
ligne de A (un mot) et une ligne de A (un autre nBonc, chacun de ses termes
représente le cosinus entre ces deux mots. Domcuohdes mots yyim, de cette
matrice représente la similarité entre les deuxsnmmt et np, la similarité étant
mesurée par la répartition de ces deux mots pasriektes ;

2. ATA est une matrice dont chaque terme correspondradujp scalaire entre une
colonne de A (un texte) et une colonne de A (umeatéxte). Donc, chacun de ces
termes mesure la similarité entre deux textes ;

3. donc, AA' et A'A sont donc des matrices de similarité. La décoiitiposen
vecteurs propres de ces matrices est connue pqartap des informations tres
intéressantes. Ces vecteurs propres sont dans desces U et V obtenues par
décomposition en valeurs singuliéres. Quant a,ddsssaleurs propres sont dans

En n'utilisant que les k premieres valeurs singakeavec leur vecteurs propres a gauche et a
droite respectifs, on obtient une approximatiqdA la matrice A de départ :

Ac=U = kVTk

ou Uy et Vi sont composés des k premieres colonnes de U ettY ©(o 1, ... ok). Ak est la
meilleure approximation de rang k de A au sensgsadres carrés :
B

Ay = arg minB Omatrices de rangltAk - pB ”2

Ainsi, d'une certaine maniere xA&apture les particularités les plus importantetadeatrice
A initiale. Le fait de laisser de c6té un certaombre de dimensions permet de se débarrasser
(au moins en partie) des problemes liés a la polisét a la synonymie.

Projection dans I'espace factoriel
Soit un texte t que I'on souhaite projeter danspaee factoriel. Ce texte est décrit a partir du
vocabulaire V. Sa projection estt' Uy = *

Interprétation
L’exploitation est riche. On peut s’intéresser fiérentes questions :
vi. pour un mot donné m, quels sont les mots (( proghies. dont I'apparition dans les
textes est a peu pres la méme. Cela va permegix@ider des synonymes ;
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vii. pour un texte donné t, quels sont les textes poeheela va permettre de trouver des
textes traitant du méme sujet ;

viii. pour un mot ou un ensemble de mots donnés, queldesotextes pour lesquels ce(s)
mot(s) sont les plus significatifs ? Cela va petreaine interrogation par mots-clés.

Recherche de synonymes

Soit un mot nJ V pour lequel on veut trouver les mots qui soilisés de la méme maniére.
On constitue un texte qui ne contient qu'un seut, moet on projette ce texte dans I'espace
factoriel. Il ne reste plus qu’a chercher les nagsV dont la projection est proche par une
approche (( plus proches voisins)).

Recherche de textes identiques

Soit un texte t, qui fait partie de I'ensemble tieges initiaux ou pas. On décrit ce texte par sa
composition en mots du vocabulaire V et on le ftejdde méme, on calcule la projection de
chacun des N textes et on détermine les plus psoche

Interrogation par mots-clés

On suppose que les mots-clés font partie de V.l@&s on constitue un texte t comprenant
ces mots, on le projette et, & nouveau, on rechdeshtextes dont la projection est la plus
proche. Bien entendu, les composantes des psexiés t®ont pondérées si nécessaire, comme
I'ont été les composantes de A.

Mots et leur traduction

On dispose d’'un méme ensemble de textes dans deguds. La LSI va projeter chaque mot
d’'une langue prés de sa traduction dans l'autrgdanainsi que chaque paire de textes I'un
prés de lautre. Cela permet de trouver la traductd’'un terme et d'effectuer une
interrogation dans une langue et d’obtenir le tésalans I'autre langue.

Enfin, de nouvelles variantes de cette techniqueété développées par [Hofmaen al.
1999 [Saul et Pereira, 1997] donnant lieu a ce quappelle PLSA (Probabilistic latent
semantic analysis)

2- Exemple[Bladi et al., 2003]

Une collection de documents notée C contenant Xrdents dont les 05 premiers sont
relatifs au systeme d’exploitation Linux et les &%tres au domaine de la génétique. Nous
nous intéressons au termes qui apparaissent as @difois dans la collection en enlevant les
mots communs. Les valeurs singuliéres de la matrice

Les termes utilisés dans I'analyse sont soulighésnatrice termes-documents est notde A

présenté dans le tableau 2.5 La matrice recorsstpaitir k=2 est notée A présenté dans le
tableau 2.6

25



C

d1: Indian government goes for open-solsoéware

d2: Debian3.0Woody released

d3: Wine 2.0 releasedith fixes for Gentod .4 and Debia.0
d4: gnu POD releasedPod on Linux.. with GPLed software
d5: Gentooservers running an open-sourngSQL _database
d6: Dolly the sheemot totally identical clone

d7: DNA news: introduced low-cost human genobig¢A chip
d8: Malaria-parasite genonuatabasen theWeb

d9: UK sets up genomeank to protect rare shebpeeds
d10: Dollys DNA Damaged

AT

dl dz2 d3 d4 d5 deé d7 ds do dio0
Open-source | 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Softaware 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Linux 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Released 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
Debian 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
Gentoo 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
Database 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
Dolly 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
Sheep 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Genome 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
DNA 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1

Tableau 2.5 : Matrice Ade I'exemple pour la LSl

A’

dl d2 d3 da d5 deé d7 ds do di10
Open-source | 0.34 | 0.28 | 0.38| 0.42] 0.24 0.00 0.04 0.07 0.02 0J01
Softaware 0.44 | 0.37 [050 |0.55 |0.31 [-0.01|-0.03|0.06 |0.00 |-0.02
Linux 0.44 | 0.37 050 |0.55 |0.31 [-0.01|-0.03|0.06 |0.00 |-0.02
Released 0.63 | 0563 | 0.72| 0.79] 045 €a|-0.05|0.09 | -000| -0.04
Debian 0.39 | 0.33 | 0.44| 0.48 0.28 .00|-0.03|0.06 | 0.00 | —-M2
Gentoo 0.36 | 0.30 | 0.41| 0.45 0.26 0.00 0.03 0.p7 20,00.01
Database 0.17 | 0.14 | 0.19| 0.21, 0.14 0.04 025 0.11 0.09 0/12
Dolly -0.01|-0.01|-0.01|-0.02|{0.03 | 0.08 | 0.45| 0.13 0.14 0.21
Sheep -0.00| -0.00| -0.00| -0.01{0.03 | 0.06 | 0.34| 0.10f 0.117 0.16
Genome 0.02 | 0.01 | 0.02| 0.01f 010 0.19 111 0.34 086 0J53
DNA -0.03|-0.04| -0.04| -0.06|0.11 | 0.30 | 1.70| 0.51] o0.55 0.81

Tableau 2.6 : Matrice A de I'exemple pour la LSI

Nous pouvons remarquer que les termes softwarenek lont des vecteurs identiques. Aussi
les vecteurs Debian ou Gentoo sont proches auwreliteux. Ainsi que les vecteurs DNA et
Dolly qui sont proches au vecteur Génome.

De cette maniéere, si on s’intéresse a la réductebespace de représentation. Un terme des
ensembles proches pourrait étre retenu et lessaglirinés.
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2-4 Quel est le meilleur nombre de termes a conserv  er ?

L’objectif des méthodes de réduction de termegledburnir une liste de termes plus courte
mais porteuse d’information. Les termes sont erég@drordonnés du terme le plus important
au moins important selon un certain critere. Lastjoa qui se pose concerne le nombre de
termes a conserver [Stricker, 2000]. Ce nombre mEm®uvent du modele, puisque, par
exemple, les machines a vecteurs supports sonblespde manipuler des vecteurs de grandes
dimensions alors que, pour les réseaux de neurdrest, préférable de limiter la dimension
des vecteurs d’entrées. Pour choisir le bon nonderedescripteurs, il faut déterminer si
linformation apportée par les descripteurs end@nliste est utile, ou si elle est redondante
avec l'information apportée par les descripteurgldiout de la liste. Dans son utilisation des
machines a vecteurs supports, [Joachims, 1998jidamesl’ensemble des termes du corpus
Reuters, apres suppression des mots les plus frégekel’ utilisation de racines lexicales (les
stemmes). Il reste alors 9.962 termes distinctssgnt utilisés pour représenter les textes en
entrée de son modéle. Il considére que chacungitemaes apporte de l'information, et qu'il
est indispensable de les inclure tous.

Au contraire, [Dumais et al., 1998] utilisent égaént les machines a vecteurs supports mais
ne conservent que 300 descripteurs pour représkesteéextes. lls obtiennent néanmoins de
meilleurs résultats que Joachims sur le méme carpela laisse a penser que tous les termes
utilisés par Joachims n’étaient pas nécessairesis Daur article sur la sélection de
descripteurs, [Yang et Pedersen, 1997], critigy&atler et Sahami, 1997] qui étudient
impact de la dimension de I'espace des descripten considérant des représentations allant
de 6 a 180 descripteurs. Pour [Yang et Pedersé&¥],19ne telle étude n’est pas pertinente,
car I'espace des descripteurs doit étre de plusdgrdimension ("an analysis on this scale is
distant from the realities of text categorizationa 'opposé, d’autres auteurs considérent
gu'un tres petit nombre de descripteurs pertinesiffit pour construire un modeéle
performant. Par exemple, [Wiener et al., 1995] e&ennent que les vingt premiers
descripteurs en entrée de leurs réseaux de neurBna® ces deux ordres de grandeurs,
d’autres auteurs choisissent de conserver uneigentg termes en entrée de leur modele
[Lewis, 1992b, Ng et al., 1997].

Finalement, il n’est pas prouvé qu’un tres granthioee de descripteurs soit nécessaire pour
obtenir de bonnes performances, puisque, méme @ga®anodeles comme les machines a
vecteurs supports qui sont, en principe, adaptégsvacteurs de grandes dimensions, les
résultats sont contradictoires. Ceci est sans ddwta ce que les descripteurs sont corrélés
mutuellement, et a la fagon dont les différent®atjmes gérent ces corrélations.

2-5 Conclusion

Au niveau de ce chapitre nous avons abordé leérdiffes représentations de textes et nous
avons détaillé la plus communément utilisée etoguisiste en la représentation par les mots
(bag of words) avec la fréquence TF-IDF. Nous avaussi mentionné que cette
représentation possede une caractéristique edeemiieréside toute la difficulté et qui est
celle de la grande dimensionnalité. A cet effetum@vons présenté une panoplie de
techniques pour sa réduction.
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Chapitre 3
spécificités de la langue
Arabe
et travaux sur la
catégorisation de textes
Arabes
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Introduction

La langue Arabe est I'une des 06 langues officetles nations unies et est parlée par plus de
300 millions d’habitants [Aljlayl et Frieder, 28D

Le nombre de sites en langue Arabe ne cesse deeciei 2000, on a recensé prés de 200000
sites ce qui représente 7% de I'ensemble desmitdgs sur le Web [Abdelali et al,2004]

La langue Arabe est une langue difficile a maitrians le TALN eu égard a ses propriétés
morphologiques et syntaxiques [Aljlayl et Fried@Q02] et [Larkey et al., 2002]. Les
recherches pour le traitement automatique de |Amait débuté vers les années 1970. Les
premiers travaux concernaient notamment les lesigtiéa morphologie.

Avec la diffusion de la langue Arabe sur le Web latdisponibilité des moyens de
manipulation de textes Arabes, les travaux de rebleeont abordé des problématiques plus
variées comme la syntaxe, la traduction automatiglliedexation automatique des
documents, la recherche d'information, etc...

A la différence des autres langues comme le Francai I’Anglais, dont les étiquettes
grammaticales proviennent d’'une approche distribticlle caractérisée par une volonté
"d’écarter toute considération relative au sens8s létiquettes de I'Arabe viennent d'une
approche ou le sémantique cétoie le formel lié alaphologie du mot, sans référence a la
position de ce dernier dans la phrag@ébili F., Achour H., Souici E, 2002]

Ce phénomene est matérialisé par les notions darsshet de fonctions qui occupent une
place importante dans la grammaire de I'Arabe.eRample le mot Francaferme,est hors
contexte, un substantif, un adjectif ou un verblerd\que le mot Arabe RalLaKsae est un
verbe a la 3personne masculin singulier de 'accompli actif; pontre sa forme non voyellée
ot (dans I'exemple donné ne sont représentées queolesonnes RLK) admet quatre
catégories grammaticales :

« substantif masculin singulier (RaLKun : une fermeju

« verbe a la 3personne masculin singulier de 'accompli actii@Ka : il a fermé ou
RalLLaKa il a fait fermé),

« verbe a la 3 personne masculin singulier de I'accompli pasBiil(iKa : il a été
ferme),

« verbe a l'impératif 2personne masculin singulier (RaLLiK: fais fermer).

Les voyelles jouent un réle proche des accentg@nchis pour un mot commepeche »qui
peut étre interprété comnmeche, péche et péchBar contre, en Arabe chaque lettre de
chaque mot devrait posséder sa voyelle ce qui eiegénéral pas le cas.

On constate donc l'étendue du réle que jouent tBeles dans les mots Arabes, non
seulement parce qu'elles enlevent I'ambiguité, massi parce qu’elles donnent I'étiquette
grammaticale d'un mot indépendamment de sa posidos la phrase.
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3.1 Particularité de la langue Arabe

L’alphabet de la langue Arabe compte 28 consorafetapleau 3.1) et peut étre étendue a 90
en rajoutant Les voyelles, les caractéres spéatips différentes formes d’une méme lettre
(début, milieu ou fin du mot). [Aljlayl et friede2002]

L'Arabe s’écrit et se lit de droite & gauche légds changent de forme de présentation selon
leur position (au début, au milieu ou a la fin datjnLe Tableau 3.2 montre les variations de
la lettrez (jim). Toutes les lettres se lient entre ellesf gaw, ) »» 5 !, ) qui ne se joignent
pas a gauche.

Lettre | Correspondant | Prononciation Lettre | Correspondant | prononciation
Arabe | Francgais Arabe | Francais
\ A Alef o= d Dad
@ B Ba’ b t Tah
< T Ta’ L Th Thah
& Th Tha’ & : Ayn
z J Jim ¢ gh Ghayn
z H Hha - f Fa
z Kh Kha a q Qaf
3 D Dal <l Kk Kaf
3 D Thal J I Lam
B R Ra 2 m Mim
J Z Zayn o n Nun
o S Sin ) h Ha
B: Sh Shin s w Waw
o= S Sad S y Ya
Tableau 3.1 : alphabet Arabe
A la fin d’une lettre A la fin Au milieu Au début
non joignable
c [Ga e =

Tableau 3.2 : Variation de la lettge jim

Les voyelles en Arabe sont ajoutées au-dessus-dessous des lettrés— « ). Elles sont
nécessaires a la lecture et a la compréhensioreaterd’'un texte. Elles permettent de
différencier des mots ayant la méme représentafiependant, les voyelles ne sont utilisées
gue pour des textes sacres et didactiques. Lessterurants rencontrés dans les journaux et
les livres n’en comportent habituellement pas. s pertaines lettres comm@alef peuvent
symboliser 1€ |l ou!; de méme que pour les lettresets qui symbolisent respectivemestet

5 [Xu et al., 2002].

Dans I'exemple du tableau 3.3 pour les racid@set sls, on remarque que la voyellisation
contribue a la levée de 'ambiguité
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Mot sans| 1°° interprétation 2" interprétation 3"interprétation

voyelles

Jsi & Il a mangé | &I Nourriture | Jsf I a été
mange

Al AW Il aremis | Al Paix L Echelle

Tableau 3.3 : Ambiguité causée par 'absence gtelles pour les motssi et al

3-1.1 Morphologie Arabe
Trois catégories de mots forment le lexique Araberbes, noms et particules.

Les racines des verbes et des noms sont souveoisaconsonnes radicales [Baloul et al.,
2002] et peuvent étre a quatre et parfois a cimgs@ones radicales. Un méme concept
sémantique peut engendrer une famille de motsde Itke différents schemes. Ce phénomene
est caractéristique a la morphologie Arabe. Ordditc que I'Arabe est une langue a racines
réelles a partir desquelles on déduit le lexiquensdes schemes qui sont des adjonctions et
des manipulations de la racine. On peut auhéiiver un grand nombre de noms, de formes et
de temps verbaux.

Schémes FTH i Notion MNH i Notion
d’ouvrir de
donner
R1laR2aR3a | FaTaHa| & Il a ouvert MaNaHa | z« Il a donné
R1a4R2iR3 FaTiH i conquérant MaNiH | =k Donateur
MmaR1R2uR3| maFTuH| ¢ s Ouvert MaMNUH | z siee Donné
R1aR2R3atun FaTHatun| 4~ Ouverture MaNHatum dsis Bourse,
donne
R14R2iR3un | FaTiHun| o34 Conguérants | MaNiHun | g Donateurs

Tableau 3.4 : Différentes dérivations des racipé®tz«

Dans le tableau 3.4, les lettres en majuscule @&gignent les consonnes de base qui
composent la racineLes voyelles (&, a, i,..) désignent les voyelledest consonnes en
minuscule (m,..yont des consonnes de dérivation utilisées darssh#snes.

La majorité des verbes Arabes ont une racine coégds 3 consonnes. On recense pres de
10000 racines lexicales [Darwish, 2003]. L'Aratmenprend environ 150 schemes ou patrons
dont certains plus complexes, tel redoublement d'une consonne ou l'allongement d'une
voyelle de la racind;adjonction d'un ou de plusieurs éléments ou lalsimaison des deux.
Une autrecaractéristique est le caractéere flexionnel desmias terminaisons permettent de
distinguer le mode des verbes et la fonction dessni®aloul et al., 2002].
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3-1.2 Structure d’'un mot

Une phrase en Arabe peut étre agglutinée en un reetll La représentation suivante
schématis@ine structure possible d’'un mot. Notons que lautecét I'écriture d'un mot se fait
dedroite vers la gauche.

| Post fixe | suffixe | Corpsschématique | préfixe |  angéfix |

* Les antéfixes sont des prépositions ou des congmect..«o« s.)

* Les préfixes et suffixes expriment les traits graatioaux et indiquent les fonctions :
cas du nom, mode du verbe et les modalités (norgbreg, personne,...)

* Les postfixes sont des pronoms personnels.

Exemple

g 5l

Ce mot exprime la phrase en Francaikst"ce que vous I'écrive2’ La segmentation de ce
mot donne les constituants suivants :

I -9 s @

g

Antéfixe .1 conjonction d’interrogation

Préfixe & préfixe verbal du temps de I'inaccompli.

Corps schématique <iS dérivé de la racinex= selon le schem&1R2uR3u
Suffixe 05 suffixe verbal exprimant le pluriel

Post fixe : W pronom suffixe complément du nom

3-1.3 Catégories des mots

L’Arabe considére 3 catégories de mots :

* le verbe : entité exprimant un sens dépendantrdpgeC’est un élément fondamental
auquel se rattachent directement ou indirectemesitdivers mots qui constituent

'ensemble,
* le nom : I'élément désignant un étre ou un objétesprime un sens indépendant du
temps,

* les particules : entités qui servent a situer l@néments et les objets par rapport au
temps et I'espace et permettent un enchainemeatssuldu texte.

3-1.3.1Le verbe
La plupart des mots en Arabe, dérivent d'un vesérais lettres. Chaque verbe est donc la
racine d'une famille de mots. Comme en Francais)ydeen Arabe se déduit de la racine en

rajoutant des suffixes et/ou des préfixes. La agaigon des verbes dépend de plusieurs
facteurs :

- le temps (accompli, inaccompli),
- le nombre du sujet (singulier, duel, pluriel),
- le genre du sujet (masculin, féminin),
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- la personne (premiére, deuxieme et troisieme),
- le mode (actif, passif).

Par exempleg + _ + & Kh+R+J donne le verber » KhaRaJa (sortir).
Dans tous les mots qui dérivent de cette racindérouvera ces trois consonnes Kh, R, J

La conjugaison des verbes se fait en ajoutant difix@s et des suffixes, un peu comme en
Francais. La langue Arabe dispose de trois temps.

» L'accompli : correspond au passé et se distinguelgmsuffixes (par exemple pour le
pluriel féminin on as>_> KhaRaJnaglles sont sortiest pour le pluriel masculin on a
| s 5 KhaRaJuuils sont sorti$,

* L'inaccompli présent: présente l'action en coumsamplissement. Ses éléments sont
préefixés (z o~ yaKhRuJul sort; z a3 takhRuJuglle sor),

e L'inaccompli futur : correspond a une action quidéeoulera au futur et est marqué
par l'antéposition de: saou <« sawfaau verbe &> sayaKhRuJii sortira,
z o4 < sawfa yaKhRuJd va sortir).

3-1.3.2 Les noms

Les substantifs Arabes sont de deux catégoriex, geusont dérivés de la racine verbale et
ceux qui ne le sont pas comme les homs propres etims communs.

La déclinaison des noms se fait selon les regleasies:

* le féminin singulier: on ajoute ke exemple == petitdevients == petite,

* le féminin pluriel : de la méme maniere, on rajopber le pluriel les deux lettres ,
exemples= petitdeviento s petites,

* le masculin pluriel : pour le pluriel masculin oajaute les deux lettres: ou s
dépendamment de la position du mot dans la phsget (ou complément d’objet),
exemple &) revenantdeviento=a! )l ou o=l revenants,

e le Pluriel irrégulier: il suit une diversité de reg complexes et dépend du nom.
exemple Uik un enfandevient ikl des enfants.

Le phénomene du pluriel irrégulier dans I'Arabeepas défi a la morphologie, non seulement
a cause de sa nature non concaténative, maispaussi que son analyse dépend fortement de
la structure [Kiraz, 1996] comme pour les verbesguliers.

Certain dérivés nominaux associent une fonctionam :

agent (celui qui fait I'action),

objet (celui qui a subit I'action),

instrument (désignant lI'instrument de I'action),
lieu.

Pour les pronoms personnels, le sujet est inclins d& verbe conjugué. Il n'est donc pas
nécessaire (comme c'est le cas en Francais) dédarde verbe conjugué par son pronom. On
distinguera entre singulier, duel (deux) et pluf@us de deux) ainsi qu'entre le masculin et
féminin.
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3-1.3.3Les patrticules

Ce sont principalement les mots outils comme lesjorwtions de coordination et de
subordination. Les particules sont classées sadan $émantique et leur fonction dans la
phrase, on en distingue plusieurs types (introdagctexplication, conséquence, ...). Elles
jouent un réle important dans l'interprétation dephrase [Kadri et Benyamina, 1992]. Elles
servent a situer des faits ou des objets par rappaiemps ou au lieu. Elles jouent également
un role clé dans la cohérence et I'enchainementete.

Comme exemple de particules qui désignent un temapslé , 3 pendant, avant,apresin
lieu <u~ ou, ou de référence)) ceux....

Les particules peuvent avoir des préfixes et seffize qui rajoute une complexité quant a leur
identification.

3-2 Problemes du traitement automatique de I'Arabe

Un des aspects complexes de la langue Arabe bstfiae des voyelles dans le texte, qui
risque de générer une certaine ambiguité a dewan:

* sens du mot,

« difficulté a identifier sa fonction dans la phragdifférencier entre le sujet et le
complément,...)

3-2.1 Détection de racine

Pour détecter la racine d’'un mot, il faut connaleescheme par lequel il a été dérive et
supprimer les éléments flexionnels (antéfixes, ipedf suffixes, post fixes) qui ont été
ajoutés.

Nous utilisons la liste de préfixes et de suffipesposé par [Darwish, 2003] voir Tableau 3.5.
Plusieurs d'entre eux ont été utilisés par [CheBest, 2002] pour la radicalisation de mots
Arabes. lIs ont été déterminés par un calcul dguigé@ce sur le corpus d'articles Arabes de
I'Agence France Press (AFP).

Préfixes
N — i S — Sy i i
L | I b _ W KR H
4 - i - ) Zia Ju

Suffixes
| a ] '173 (‘.\A 44 59 <
A 4 iy ) oS ok I g
< 4 u L S & O3

Tableau 3.5 : Les affixes les plus fréquents agua Arabe
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L’analyse morphologique devra donc séparer et ifi@ntdes morphemes semblables aux
mots préfixés comme les conjonctions wat fa-—, des prépositions préfixées commedoi-

et li- J, l'article défini J , des suffixes de pronom possessif. La phase lg'sma
morphologique détermine un scheme possible. Lefixpséet suffixes sont trouvés en
enlevant progressivement des préfixes et des ssffet en essayant de faire correspondre
toutes les racines produites par un schéme afietdzuver la racine [Darwish, 2002].

Lorsqu’'un mot peut étre dérivé de plusieurs raciiéférentes, la détection de la racine est
encore plus difficile, en particulier en absencevdgelles [Attia, 2000]. Par exemple dans le
tableau 3.6, pour le mot Arale<! AymAn les préfixes possibles sont : "@","Aet "Ay ¢! "

et les suffixes possibles sont : " @ " et "Ah", sans compter que ce mot peut aussi
représenter un nom propsex Imeéne

Stem Préfixe Scheme Suffixe Racine Signification
AyMaN ] R1yR2aR3| @ AMN Croyance

Ol !

YMaN A R1R2aR3 | @ YMN Convenant

Ola O

MAN s Ay R1R2R3 @ MAN Va-t-il

e e approvisionner
AYM 7] R1R2R3 | An AYM Deux veuves
o o

Tableau 3.6 : Différentes radicalisations du tegwe

Certains verbes sont considérés comme irrégulberssont ceux qui portent des consonnes
particuliéres dites faiblesd | ,5). lls sont appelés ainsi parce que, lors de dégtinaison,
chacune de ces lettres est soit conservée, sofilaeée ou éliminée [Kadri et Benyamina,

1992].

On voit bien dans le tableau 3.7 que la racineatbedJté n’est pas conservée.

Caractérel est remplacé par Ja Dire
| Ja Il a dit
5 Jsb Il dit
= Ja Il a eté dit
) B dis

Tableau 3.7 : Exemple de déclinaison du verbgiidiér Jé dire

3-2.2 I'agglutination

Une difficulté en traitement automatique de I'Arabst I'agglutination par laquelle les
composantes du mot sont liées les unes aux a@eegui complique la tache de I'analyse
morphosyntaxique pour identifier les vrais compdsaiu mot.

Par exemple, le mgé<ll ALaMuhum, leur douleurdans sa forme voyellée n'accepte qu’une
seule segmentatioryi + 2 (ALaMu+hum).
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Dans sa forme non voyellée<! (ALMHM), le méme mot accepte au moins les trois
segmentations présentées dans le tableau 3.8

Segmentation possible Traduction en Francals
a+a+lla +LM+ hm Les a-t-il ramassé
s+l | ALM + hm Leur douleur
ALM + hm Il les a fait souffrir
st d | al + MHM L’important

Tableau 3.8 : Exemple de segmentation du st

L'amplification de I'ambiguité de segmentation ®€op selon deux fagons [Débili et al.,
2002]:

e d'abord, il y a plus d'unités ambigués dans unetextn voyellé que dans son
correspondant voyellé,

* mais aussi, les unités ambigués acceptent plusgimentations dans le texte non
voyellé.

De plus le fait de précéder la radicalisation patrdncature des préfixes avant les suffixes (et
réciproguement) peut influencer les résultats. @msérant I'exemple ci-apres, sur un texte
ou la notion de douleur est importante, le faivaleer la suppression des préfixes avant les
suffixes les mots comme-!! leur douleur (pour le pluriel)wel) leur douleur(pour le duel)
exprimeront une toute autre notion.

3-3 Travaux sur la catégorisation de textes Arabes

Les études sur la catégorisation des textes emdaAgabe ne sont qu’a leur début. Il n'y a
pas encore des travaux avancés qui exploitent aptak les techniques de catégorisation
actuelles.
El Kourdi [EIl Kourdi et al., 2004] utilise I'algditime Naive Bayes pour la classification des
documents. La précision qu'il a obtenu est loin desres obtenus pour I'Anglais et les
langues européennes. Elle n'est que de 68,78%.rSakimonté Siraj, un systeme de
classification automatique de documents Arabeshdlakusement aucun support technique
n’est disponible pour ce systeme. Ses performaneeont méme pas mentionnées. Un autre
systeme Proposé par Sawaf [Sawaf et al., 2001tiise les méthodes de classification telle
gue le calcul d’entropie maximale pour classeraeigles, obtient des scores de précision de
l'ordre de 62,70%. Halees [El-Halles, 2006] déanite méthode basée sur les regles
d’association pour le classement des documentsumespreécision de 74,41%.
D’autres travaux moins consistants basés sur desismontés localement tels que :
- Les travaux réalisés par Siam [Siam et al., 200f]sant le light stemming avec
- Les travaux réalisés par L. Khreisat [Khreisat,80fJ on a procédé au calcul de
I'effet de la méthode de représentation en n-grasnehde calcul de la dissimilarité
entre documents. Elle obtient des résultats trésblas d'une classe a une autre
allant de 60% a 93%.
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3-4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les diffeuftBérentes au traitement de la langue
Arabe a travers la présentation de la structureteldes écrits en cette langue. Nous avons
surtout soulevé le degré d’ambiguité élevé causd’alasence de voyelles, amplifiée par
l'agglutination des mots par rapport a d'autreguas comme le Francais ou I'Anglais.

Nous avons montré que bien que la radicalisation dsfficile pour les langues avec des

morphologies complexes comme I'Arabe, elle esti@pdiérement importante et utile en

particulier dans les systémes de recherche d’irdbom. Il est suffisant de regrouper les mots
qui se ressemblent le plus sans pour autant coaenailrs racines exactes.

Nous concluons que contrairement '‘Anplais, la langue Arabe posséde un systéme

dérivationnel tres riche, et c’est dans cette darmtique que réside la difficulté de traiter
cette derniere.
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Chapitre 4
Techniques utilisées dans la
catégorisation de textes
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Introduction

L’apprentissage automatique (machine learning)’estil par excellence pour résoudre les
problemes de classification. En catégorisatioreates, plusieurs algorithmes d’apprentissage
ont été adaptés et ont donné de bons résultatss Parchapitre nous parlerons de ces
algorithmes en général et on exposera trois d’enixe

4.1 Algorithmes d’apprentissage et données textuel les

Comme, il a déja été dit précédemment, les machimeepeuvent traiter directement les
données textuelles. C’est pourquoi une préparateones données doit étre effectuée afin de
pouvoir leur appliquer un algorithme d’apprentissagn catégorisation de textes, cette
préparation consiste a produire des données gjatsta partir des données textuelles. C’est
la représentation vectorielle TF-IDF qui est géleinent adoptée.

Parmi la panoplie de classifieurs existants, ort fete des regroupements et distinguer des
grandes familles. Par exemple, on peut discerreclgssifieurs probabilistes qui utilisent
'ensemble d’entrainement, c’est-a-dire les tex&ia classés, pour estimer les parametres de
la distribution de probabilité des mots par rapmrk catégories. C’est dans cette famille
gu’on retrouve, entre autres, le classifieur bamésiaif. On trouve aussi des classifieurs se
basant sur un profil, les classifieurs linéairean® ce contexte, le profil est un vecteur de
termes pondérés construit pour chaque catégones lgabut de les représenter d’'une facon
générale. Ce vecteur est bien sOr construit ad’ailds données d’entrainement. Quant un
nouveau texte doit étre classé, il est alors coénpare vectewprototype» Un avantage de
cette approche est qu’elle produit un classifieamgréhensible par un humain, dans le sens
ou le profil de la catégorie peut étre interpré&éea facilement. Par contre, I'inconvénient
principal de tous les classifieurs linéaires est djespace est divisé en seulement deux
portions, ce qui peut étre restrictif, car tous f@ebléemes ne sont pas nécessairement
linéairement séparables. Parmi les nombreux memibeesette famille, nous retrouvons
Rocchio, Widrow-Hoff et Les machines a vecteurspsufs s’apparentent aux classifieurs
linéaires, dans le sens ou elles tentent de sédagpace en deux, mais certaines
manipulations mathématiques les rendent adaptabléss problémes non linéaires. Il y a
aussi une famille de classifieurs qui se basentexemple. On parle alors d’apprentissage a
base d’instances. Les nouveaux textes a classecemparés directement aux documents de
'ensemble d’entrainement. L’algorithme des k-vassies plus proches est sans doute le plus
connu de cette famille.
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4.2 Etude des classifieurs utilisées en catégorisat  ion de
textes

Nous nous limiterons a I'étude de trois type dessifeeurs. Le modéle le plus ancien étant
celui de Rocchio[Rocchio, 1971], il sera étudi@ase de sa simplicité, le classifieur bayesien
naif étant le plus utilisé sera étudié et nous itgrons par les machines a vecteurs supports
et on conclura sur I'efficacité de chacun d’eux.

4-2.1 Le modele de Rocchio

La méthode de Rocchio est un classifieur linéaireppsé dans [Rocchio, 1971] pour
ameliorer les systémes de recherche documentaiee.cl@ssifieur s’appuie sur une
représentation vectorielle des documents [SaltavieGill, 1983]. Chaque document est
représenté par un vecteydd |R , ou n est le nombre de termes apres sélecticddattion.
Chaque coordonnég se déduit du nombre d’occurrencesi#it du termegdans ¢, par :

T

— 1 4.1
#Tr(t,) *-1)

(Cf équation (2.3))

Avec |T| le nombre de documents du corpus d'apprentiseagéTr(k) le nombre de
documents dans lesquels apparait au moins undefdeyme {. Un terme ¢ se voit donc
attribuer un poids d’'autant plus fort qu’il apparsduvent dans le document et rarement dans

le corpus complet. Chaque vecteyrest ensuite normalisé, par la normalisation efnass
afin de ne pas favoriser les documents les plugslon

TF-IDF(t, d;)

\/Z| (rF-IDF(t, 0]

Selon la méthode de Rocchio, pour chaque catégprides coordonnéestdu profil

by = (4.2)

prototypique c= (t;, - - - , k) sont calculé ainsi :
-5 Y i
d{TPOS |POS| d {ONEG, |NEGi| (4.3)

avec POS ={d, 0Tr|®(d,,c;)=T}, NEG, ={d; 0Tr|®(d,,c;)=F
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B ety sont deux parameétres choisis selon I'importaneelgm accorde aux deux ensembles
POS et NEG. [Hull, 1994, Schiitze et al., 1995, Dumais et 98, Joachims, 1998] fixent,
par exemple, la valeus a 1 et celle dg a 0. En regle générale, I'on peut réduire le dis
exemples négatifs dans la construction de classita choisissant une valeur élevée pgbur
et une valeur faible pout

[Cohen et Singer, 1999] et [Joachims, 1997] utilise = 16 ety = 4. Les profils prototypes

¢ correspondent donc aux barycentres des exemples (an coefficient positif pour les
exemples de la classe, et négatif pour les auttesklassement de nouveaux documents
s’opére en calculant la distance euclidienne datreprésentation vectorielle du document et
celle de chacune des classes ; le document eghassila classe la plus proche. La méthode
de Rocchio présente deux caractéristiqgues impaddhinot et Yvon, 2002] :

* elle implémente une regle de décision qui dessies déparations linéaires
(hyperplans) dans I'espace de représentation céssteLewis et al., 1996] montre
gue les performances de Rocchio avec feedback dgnansur des taches de filtrage,
sont comparables a celles d'un réseau de neuratiesre par descente de gradient
(Widrow-Hoff). La méthode de Rocchio devrait dontteépeu adaptée quand la
séparation des classes n’est pas linéaire ;

» chaque exemple contribue identiquement a la coetgirudu centroide de sa classe.
Rocchio s’oppose ainsi d’une part aux algorithmieigés par les erreurs (réseaux de
neurones, SVM), qui donnent plus d’'importance axemgples mal classés, et d’autre
part aux algorithmes locaux, qui n’utilisent qu'ufeeble partie des exemples a
chaque classification (par exemple les K-PPV (Ksgdtoches voisins)).

[Vinot et Yvon, 2002] testent la sensibilité dedarithme de Rocchio abruit. lls ont réalisé
des expériences en bruitant peu a peu les étiguwigteclasses ; ils concluent que la méthode
de Rocchio est exceptionnellement robuste au bm#éme avec 50% des exemples bruités,
ses performances sont presque inchangées. Divams&grations récentes de ce modele se
sont avérées fructueuses : de nouvelles méthodesldd de ¢; un choix plus raisonné des
exemples négatifs intervenant dans I'équation @B=¢y Zoning et feedback dynamique).

[Singhal et al., 1997, Buckley et Salton, 1995] aimisi permis d’améliorer sensiblement les
performances, le hissant, dans certaines condigapgrimentales, au niveau des meilleurs
algorithmes.

[Schapire et al., 1998] concluent que la méthodeRdechio obtient une performance
comparable a celles obtenues par les méthode les guphistiquées, comme celle de
boosting, avec un temps d’apprentissage 60 fois @pide. Ces résultats vont sans doute
renouveler I'intérét porté a cette méthode ; masmitdes auteurs tels [Lewis et al., 1996,
Joachims, 1998, Cohen et Singer, 1999, Yang etll989] considérent qu’elle est surclassée.

La méthode de Rocchio dans [Vinot et Yvon, 2002]agpliqguée aux corpus dont les classes
a discriminer sont dotées d’une structure intepae,exemple lorsqu’il existe différergsus-
groupes thématiquement homogéeaassein d’'une méme classe. Cette situation se mé&eco
dans les corpus réels : pour une tache de filtdegeourrier électronique, les « catégories
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courrier valide » et «courrier non-sollicité» repeat en fait des sous-groupes
thématiquement tres disparates.

[Vinot et Yvon, 2002] montrent que la méthode de¢tio est particulierement performante

sur les taches de routage ou l'algorithme peutgsepplusieurs classes. Sa simplicité, et la
faiblesse d’expressivité qui en découle, ne sembherre aux performances, méme en

présence de sous-classes thématiquement homogeanési ces themes sont trop éparpillés
dans les différentes classes.

4-2.2 Le classifieur Bayésien naif

Comme son nom l'indique, ce classifieur se baselesuhéoreme de Bayes permettant de
calculer les probabilités conditionnelles. Danscontexte général, ce théoréme fournit une
facon de calculer la probabilité conditionnelle rBucause sachant la présence d'un effet, a
partir de la probabilité conditionnelle de I'effedchant la présence de la cause ainsi que des
probabilités a priori de la cause et de l'effet. @gut résumer son utilisation lorsqu’il est
appligué a la classification de textes ainsi : twerche la classification qui maximise la
probabilité d’observer les termes du document. lderéa phase d’entrainement, le classifieur
calcule les probabilités qu’'un nouveau documentggmne a telle catégorie a partir de la
proportion des documents d’entrainement apparteaasgtte catégorie. |l calcule aussi la
probabilité qu’un terme donné soit présent dangeute, sachant que ce texte appartient a
telle catégorie. Par la suite, quand un nouveawrdeat doit étre classé, on calcule les
probabilités qu'il appartienne a chacune des caigga@ l'aide de la regle de Bayes et des
chiffres calculés a I'étape précéedente [Mitched97].

La simplicité, la robustesse et les bonnes perfooes des classifieurs bayésiens pour la
tache de classification en font aujourd’hui un mMed#e référence. Il est intéressant de noter
gu’'aujourd’hui, de nombreuses applications récent#sent un tel modele (souvent appelé
filtre Bayésien dans les applications grand public) pour la déectie Spams, le filtrage
parental etc..

Plusieurs versions du modele Naive Bayes existélés reposent sur des hypothéses
statistiques |égerement différentes (notamment enqoi concerne la longueur des
documents). Elles ont été largement étudiees deytsefamendy S., 2003]. Pour la tache de
classification qui est une application classiqueeenodéle, les différentes variantes donnent
des résultats similaires.

La probabilité a estimer est donc :
PG |aw, a, as, ..., an) (4.4)

~

ou
* ¢ est une catégorie
* g est un attribut

A l'aide du théoreme de Bayes, on obtient :
P@, ,a, ,a5,..a, |c;)P(c;)

P@, ,a,,a5,..4,) (4.5)

On peut omettre de calculer le dénominateur, ggierle méme pour chaque catégorie.
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En guise de simplification, on calculeaR(a2, a3, ..., an|cj) ainsi :

I_ll P@ Ic;) (4.6)

On assume, en simplifiant les choses ainsi, que le@aitermes sont indépendants sachant la
classe du document (c’est a cause de cette sioghldn qu’on qualifie ce classifieur de naif).
Autrement dit, on assume que la probabilité qu'emme apparaisse dans un texte est
indépendante de la présence des autres termesxiu @n sait que cela est faux. Par
exemple, la probabilité de présence du texpée Y5 dépend partiellement de la présence du
terme «/¥%. Pourtant, cette supposition n'empéche pas uclaskifieur de présenter des
résultats satisfaisants. Et surtout, elle réduibéaucoup les calculs nécessaires. Sans elle, il
faudrait tenir compte de toutes les combinaisorssipes de termes dans un texte, ce qui
d’'une part impliquerait un nombre important de alc mais aussi réduirait la qualité
statistique de l'estimation, puisque la fréequen@pphrition de chacune des combinaisons
serait trés inférieure a la fréquence d’apparitiea termes pris séparément.

Pour estimer la probabilité &(| ¢), on pourrait calculer directement dans les docume
d’entrainement la proportion de ceux appartenalat éassec; qui contiennent le terma.
Cependant, I'estimation ne serait pas trés valider mles numérateurs petits. Dans le cas
extréme ou un terme ne serait pas du tout rencal@#nd une classe, sa probabilité de 0
dominerait les autres dans le produit ci-dessugmrait nulle la probabilité globale. Pour
pallier ce probléme, une bonne facon de faire ‘eslider le m-estimé qui est calculé ainsi :

n,+1
n+ | vocabulaie |

4.7)

AN

ou
* nc est le nombre d’occurrences du terme dans la ctasse
* nest le compte total des termes dans le corpusrdieement.

4-2.3 Les machines a vecteurs supports

Machines a vecteurs supports, Ce nom bien gu’évaqua outil matériel est loin de I'étre.
En effet, Le nom machine veut simplement dire algore, comme c’est communément
utilisé en machine learning. C’est donc une méthdidpprentissage automatique. Vecteur
support est la notion a présenter au niveau devagpaphe.

La notion de machines a vecteurs supports a atédinte dans [Vapink et Cortes, 1995 ].
L'idée de base soutenant cette notion est la mgatitn du risque structurel. C'est-a-dire que
'hypothese expliquant un ensemble fini d’exempleutp étre recherchée dans un sous
ensemble de 'ensemble d’apprentissage.

Les SVM conviennent avec les probléemes d’'appreagiss grandes dimensions. C'est le cas,
précisément, des documents textuels. Leur utilinadist axée sur une catégorisation binaire
(appartenance ou non appartenance a une classéejatiau la notion d’exemple positif et
d’exemple négatifs.
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* Cas linéairement séparable

Un document dest considéré comme un point dans un espaceraensions (les dimensions
sont les termes d’indexation). On peut aussi cé@msidque le document est un vecteur a n
dimensions (ces deux représentations (point eeuecpeuvent étre adoptée selon le contexte.

Dans le cas de la séparabilité linéaire, les inldisi (documents) positifs sont séparés des
individus négatifs par un hyperplan séparateur muiotera H. la notion d’individus positifs
(respectivement négatifs) est liée a I'appartengnegpectivement la non appartenance de
l'individu pour une classe donnée).

comme le montre la figure 4.1, On noté Phyperplan paralléle a H et qui contient I'indiv
positif le plus proche de H et Hindividus négatif le plus proche de H.

4

—_—
i

+.—.

Fig 4.1 Schéma illustratif du principe de condfiarcd’une SVM. A est l'individu négatif le plus@he de H
donc situé sur Het B l'individu positif le plus proche de H et dositué sur A

La théorie d’apprentissage statistique dévelop@@eMVapnik en 1998, démontre que nous
pouvons définir un hyperplan (relatif & I'ensemld&pprentissage) et possédant deux
propriétés essentielles :

- il est unique pour chacun des ensembles de dotinéasement séparables,

- le risque de sur-apprentissage est le plus petisajt relativement a n'importe quel
autre hyperplan séparateur.
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Nous définissions, la marge du classifieur commeliddance séparant I'hyperplan et les
exemples les plus proches.

L’hyperplan optimal est celui qui posséde la pltengde marge. Comme le démontre la figure
4.2 ci-apres.

:Tw+|u,:, =0

w4 wy =

o

T -
| wil

x'wW o+ g = -

=2 M

Fig 4.2 : lllustration de I'hyperplan séparateudetla marge (notée M dans la figure) ; les paniserclés
représentent les vecteurs supports

Pour calculer cette marge. Nous procédons comne sui
Un hyperplan a pour équation :

y :<W,a>+b (4.8)

<W’d> dénote le produit scalaire entre les vecteuet d. Pour un individud de classe y.

on cherchew tel que

<Vv,a>+b21 si y= +1
L (4.9)
<W,d>+bs—1 si y= -1

doncona:
y(<7v,a> +b)-1>0 (4.10)

On veut maximiser la largeur de la marge
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Le vecteurw est perpendiculaire a I'hyperplan H (vecteur ndrdeaH)
Soit B un point de Het A le point le plus proche de B sur H

[EREENG ——

Pour tout point O de I'espace, nous avo3B = OA + AB
Par définition des points A et B,ﬁ est paralléle aw, donc il existe und OO0 tel que

AB = Aw soita?;:a:+/lw
Nous voulons que A, B, 1t H soient tels que :

BOH* :><W,ﬁs>+b:1
ADH‘:><W,0_A'>+b:—1
donC<W,o_A’+;|Vv>+b)=1
donc,<7v,o—A>+b+<7v,AW>:1
A A
—1+<W,AW>:1

soit

A<W,W>
ot i) T
donc
A= @ (4.11)

La largeur de ma marge e‘%‘l\/\/ﬂ , W est sa direction et son amplitude.

On veut maximiser la marge, on doit alors minimlaemorme dew
2

Minimiser w c’est la méme chose que minimi#@%
On veut aussi vérifier les contraintes :
v :yi(<W,dT>+b)—120 0i 0{1.n} (4.12)

—|12
C’est donc, un probleme d’optimisation non Iinéa('nrénimiserHWH sous les contraintep;

gu’on résout par la méthode de Lagrange.

Cette méthode transforme un probléme d’optimisatienfonctions avec contraintes en un
probleme d’optimisation de fonctions sans contemngt les deux problemes possédent les
mémes solutions.
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On utilise pour cela un opérateur appelé le lagesamgt noté Lk comme somme de fonctions
a optimiser (fonction objectif) et I'opposé de chagcontrainte y, multipliée par une

constanten; J0" Les a, constituent les multiplicateurs de Lagrange.

Nous avons donc :
1 1—112 n _
Lp = EHWH ~a, (Y yi((w.d )+ b)) (4.13)
i=1
qui est équivalent a :
1 2 n o n
Lp :—HWH —Z:a'iyi (<w,di>+b) +Z:a'i (4.14)
2 i=1 i=1
Lp doit étre minimisé par rapport@ et b. et il faut que les dérivées par rappodt &oient

nulles.

Le gradient de kdevant étre nul par rapportvja et b on écrit :

oL — —
—L =0 W:Zamdi
aW i=1

4 (4.15)
—=0 V. =
b Z:l:a.y. 0

De la formulation de ket de ces deux équations, on tire la formulatisade du lagrangien
en éliminantw :

n

n 1 n N
LD :Zai —Ezzala1y|y1<dl ’d]> (4.16)
i=1

i=1 j=1

qui doit étre maximisé. Le maximum dg &t le minimum de ksont obtenus pour les mémes
valeurs dew , b eta; .

La résolution de ce probleme d’optimisation s’ohti@avec des outils standards.

—_—

Pour queW, b et @; existent, le probleme doit vérifier les conditios Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) :
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oL
aWP =w, —Zlay, i,=0 Ou=12.P

aLP ‘Za i =

Y, (<w,di>+b) 12000 =12,..N (4.17)
2000 =1..N

a; (Y, (<W,E>+b)—1)) =00i=1,..N

Ces cing conditions résument tout ce qui été ditgdemment. On remarque alors que les
conditions KKT sont vérifiees. Ce qui démontre ¢piprobléme possede bien une solution

La derniére ligne peut étre interprétée par :

soit @; =0,

soit Yi (<Wvdi > +b)-1=0

Les points ayantd; = Odoivent avoir Yi (<W’di > +b)-1= 0, c'est-a-dire les vecteurs
supports.

Nous définissons, alors, qu’'un vecteur support wstvecteur dont le multiplicateur de
Lagrange associé est non nul.

Quelques remarques :

1. Les multiplicateurs de Lagrange étant positifs dangrobleme pose ici, un vecteur
support a donc un multiplicateur de Lagrange dewadtrictement positive,

2. Puisque lon a a, (yi (<W’di> +b)-1)=0 pour tous les points et que
a; # Opour les vecteurs supports, cela entraine Yu W’di>+b) —1=0pour

les vecteurs supports ; cela entraine que les wscgripports sont situés exactement
sur les hyperplans Het H
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3. En fait, seuls les exemples correspondants autewex supports sont réellement
utiles dans l'apprentissage. Si on les connaisgajtriori, on pourrait effectuer
I'apprentissage sans tenir compte des autres ersmpl

4. Les vecteurs supports synthétisent en quelquessslas aspects importants du jeu
d’exemple. On peut donc compresser I'ensemble desgles on ne retenant que les
vecteurs supports.

Classification d’une nouvelle donnée.

La classe d'une donné@ €St =*1 et elle est fournie par le signe <J\éV1d> +b

En effet, si cette quantité est 1, cela signifie que x est «au dessus » de dion,

<W,d> +b< —1 ce qui signifie que x est « en dessous » demutilisant la fonction signe

sgn(.), on noteSgn<W’d> +D) cette quantité.

n

—_—

Puisque szaiyidi et que seuls les vecteurs supports ont un mubiigic de
i=1
Lagrange non nul, on a :

sgn<7v,a> +b) = sgn(iaiyi (<a;,a> +b) = sgn&ajyj (<§;,a> +b) (4.18)
i=1 j=L

—_—
-

ou d est linstance a classer € sont les exemples d’apprentissage. lgssont les
vecteurs supportss Bst le nombre de ces vecteurs.

= Cas linéairement non séparable

Fig 4.3 : Transformation des données de I'espatialisers un espace de plus grande dimension goeies
données deviennent linéairement séparables
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Dans le cas de données non linéairement sépar@bldigure 4.3) I'idée est de trouver une
transformation de I'espace de données dans un espace ou les données seront a nouveau
linéairement séparables. En général, ce nouvekespa représentation est d’'une dimension
plus grande que linitial. Il peut méme étre de ension infinie. Le théoreme de Cover
[1965] indique qu'un ensemble de donnée transfatengnaniere non linéaire dans un espace
de plus grande dimension a plus de chance d'&gailiement séparable que dans son espace
d’origine.

Construction d’'une SVM non linéaire :

Soit ® la fonction qui associe I'espace de représentatdral noté D (DP: P étant la
dimension de cet espace) un autre espace deseepaéon noté F. on note cette association :

o:0° L F

bY

On procede a une transformation de l'espace ind@ldonnée dans un autre espace de
caractéristiques (feature space). Chacun des axesatdonnées de F est une combinaison
non linéaire des axes de coordonnées de D. Ordiritroe qu’on appelle une fonction noyau
(kernel function) notée K telle que :

K(Xj,X;) =< P(X;), P(x;) >

On peut alors effectuer les calculs comme danssedes données linéairement séparables
sans connaitre explicitement la fonctian, donc sans devoir transformer les données par
cette fonction. Lors de I'optimisation du problémeadratique on remplace le produit scalaire

<Xi ’Xj> par K(x,x)
Le dual du lagrangien qu’on doit maximiser devialors

n 1 n n
Lp :Zai _EzzaiajyiyjK(Xiaxj) (4.19)
i=1 i=1 j=1

-

Lors de la classification d’une nouvelle donn&en calcule :

sgn<Vv,§>+b) =sgn(Z:aiyi S)K(@,x)+b (4.20)
i=1

On remarque bien que rien n’est différent des S\iMsdle cas des données linéairement
séparables.

Fonction noyau a utiliser :

Peut-on utiliser n’importe quelle fonction noyau ?

Les fonctions noyaux acceptables doivent satistalee condition de Mercer qui dit qu’une
fonction noyau K(x,y) doit respecter la contraiatevante :

Pour toute fonction g(x) telle qu 9(x)? dX est finie on a”K (X, Y)g(x)g(y)dxdy =0
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Le respect de cette condition assure que le prabtpmadratique posséde bien une solution.

On connait certaines fonctions noyaux satisfaigamgtte condition. On peut citer :
- Le noyau polynomial K(X,y) =(<x,y >+c)",mONetc>0,

- |2
by

2
- Le noyau gaussienK (X,y) =e 29"

- Noyau neuronal/sigmoideK (X, Y) =tanhk <X,y >-0) ot k >0 et5>0 .

Remarques: cette fonction ne respecte pas la condition @eckt pour toutes les valeurs de
keto.

Toute combinaison linéaire de fonctions noyaux piaddes est une fonction noyau
acceptable.

On ne sait pas, face a un probléme donné, queltiém noyau choisir.

4-3 Conclusion: Choix du meilleur algorithme de
classification de

En catégorisation de texte, 'espace de représentétant de grande dimension (des milliers
de documents contre des centaines de milliersrithats voire des millions d’attributs), cette
contrainte impose ['utilisation d'un algorithme ieice. Devant cette grande dimensionnalité
beaucoup d’algorithmes s’avérent inefficaces. @uedit donc la meilleure méthode pour la
catégorisation de textes?

Plusieurs méthodologies peuvent étre utilisées gmondre a cette question.

La premiere consiste a comparer les difféerentesholéls mises en ceuvre sur un méme
corpus d'apprentissage. C’est d’ailleurs cellei est la plus généralement utilisée dans les
conférences internationales telle que TREC. L’inv@ment c’est que les auteurs doivent

toujours utiliser le méme découpage du corpus. GQientest pas toujours le cas. Ces

différences de découpage du corpus rend impodsiltlemparaison des méthodes entre elles.
(pour le corpus Reuters-21578 certains auteursiadénemt 90 catégories d’autres considérent
118 catégories et méme la base de test differealiteur a un autre).

Une autre approche est l'utilisation de plusieugthmdes par un méme auteur comme ca le
découpage et les mesures d’efficacité sont les m@mer toutes les expérimentations. [Yang
et Liu, 1999] comparent ainsi les machines a vestsupports, les plus proches voisins, les
réseaux de neurones, une combinaison linéaireg®tréseaux bayésiens. [Dumaisal,
1998] proposent également une série de comparagsongettant en compétition une variante
de l'algorithme de Rocchio (appeléi@ad similar), des arbres de décision, des réseaux
bayesiens et des machines a vecteurs supportsrobéeme vient du fait que toutes ces
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méthodes sont délicates a mettre en oeuvre et pEufermances dépendent fortement des
algorithmes utilisés.

Par exemple, l'implémentation des machines a vectipports proposées par [Dumetisl,
1998] obtient de nettement meilleurs résultats cple proposée par [Joachims, 1998]. Les
réseaux de neurones testés par [Yang et Liu, 1989]des perceptrons multicouche avec une
couche cachée comportant 64 neurones, 1000 descgn entrées et 90 neurones de sorties
correspondant aux 90 catégories ; ils considérentseul réseau pour l'ensemble des
catégories comportant plus de 64000 poids (I'algme d'apprentissage n'est pas précise). Il
n'‘est pas surprenant, dans ces conditions, queelésrmances obtenues ne soient pas tres
bonnes : de telles démarches jugent plus la c&pde$ auteurs a mettre en oeuvre des
meéthodes, que les capacités des méthodes ellessméme

L'algorithme de Rocchio est considéré comme unrittgne ancien, mais [Schapiet al,
1998] ont montré que cet algorithme obtient d'deoéd résultats pour la catégorisation de
textes a condition d'utiliser un codage efficaabeen choisir les documents non pertinents,
et d'effectuer une optimisation des poids. Leursictusions vont a l'encontre d'autres
comparaisons qui montrent que cet algorithme pastperformant par rapport aux méthodes
fondées sur l'apprentissage numérique [Schétza,1995] [Lewiset al, 1996] [Cohen et
Singer, 1996]. Ces différentes remarques prouveatlg succes d'une méthode dépend d'un
ensemble de parametres qui vont du codage des dotsiau choix des algorithmes et de
leur utilisation, et qu'il est, par conséquentr&xtement difficile de tirer des conclusions
définitives sur une approche.

Cependant, il est a noter que les machines a wsctupport ont démontré leur nette

supériorité par rapport aux autres methodes grdeerarobustesse et leur insensibilité aux
bruits.
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Partie |
Expérimentation
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Chapitre 5
Corpus utilisé et processus
de prétraitement propose
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5-1 Le corpus

La catégorisation de textes est un processus lbogreplexe. Il est basé sur I'apprentissage
dont la ressource primordiale est une base de @srai@pprentissage. Dans ce domaine cette
base s’avere une collection de textes étiquetésiei@amentqu’on appelle corpus.

Les corpus sont une ressource importante aussi [oem 'enseignement que pour la
recherche. La langue Arabe souffre énormément dugueade cette ressource.

L’expérimentation que nous avons menée est baséansgorpus diffusé sur le Web par
Latifa Sulaiti [Al-Sulaiti, L. et Atwell, E., 2004en langue Arabe baptisés par ses auteurs
(CCA : Corpus of contemporary arabic)

Il existe cependant des corpus plus élaborés cantgrtusieurs milliers de textes et quelques
millions de mots édités par LDC (Language Data ©dnsn : Université de Pennsylvanie) et
ELRA ( European language ressources associatibeg.corpus les plus populaires sont ceux
édités par I'AFP (Agence France Presse) sous folemdépéches et les archives des journaux
guotidiens tels que El Hayat qui sont connu poysdblication annuelle sous forme de CD-
ROM de textes archivés.

Voici donc, un certain nombre de références ou pent se procurer des corpus de textes

Arabes :

Nom du corpus | Source Forme Taille Utilisation Origine
Buckwalter Tim Buckwalter Written 2.5to 3 billion | Lexicography Public resources
Arabic Corpus words on the Web
1986-2003
Leuven Corpus Catholic Written and | 3M words Arabic-Dutch Internet sources,
(1990-2004) University spoken /Dutch-Arabic radio & TV,
Leuven, Belgium (spoken: learner’s dictionary | primary school
700,000) books
Arabic Newswire | University of Written 80M words Education and the | Agence France
Corpus(1994) Pennsylvania development of Presse, Xinhua
LDC technology News Agency,
and Umma Press
CALLFRIEND University of Conversati | 60 telephone Development of Egyptian native
Corpus (1995) Pennsylvania onal conversations | language speakers
LDC identification
technology
NijmegenCorpus | Nijmegen Written Over 2M Arabic-Dutch / Magazines and
(1996) University words Dutch-Arabic fiction
dictionary
CALLHOME University of Conversati | 120 telephone | Speech Egyptian native
Corpus (1997) Pennsylvania onal conversations | recognition speakers
LDC produced from
telephone lines
CLARA (1997) Charles Written 50M words Lexicographic Periodicals,
University, purposes books, internet
Prague sources from
1975-present
Egypt (1999) John Hopkins Written Unknown MT A parallel corpus
University of the Qur'an in

55




English and
Arabic

Broadcast News | University of Spoken More than Speech News broadcast
Speech (2000) Pennsylvania 110 recognition from the radio of
LDC broadcasts voice of America.
DINAR Corpus Nijmegen Written 10M words Lexicography, Unknown
(2000) Univ.,SOTETELI general research,
T, co-ordination NLP
of Lyon2 Univ
An-Nahar Corpus | ELRA Written 140M words General research An-Nahar
(2001) newspaper
(Lebanon)
Al-Hayat Corpus | ELRA Written 18.6M words Language Al-Hayat
(2002) Engineering and newspaper
Information (Lebanon)
Retrieval
Arabic Gigaword | University of Written Around 400M | Natual language Agence France
(2002) Pennsylvania processing, Presse, Al-Hayat
LDC information news agency, An-
retrieval, language | Nahar news
modelling agency, Xinhua
news agency
E-A Parallel University of Written 3M words Teaching Publications from
Corpus (2003) Kuwait translation & Kuwait National
lexicography Council
General Scientific | UMIST, UK Written 1.6M words Investigating http://www.kisr.ed
Arabic Corpus Arabic compounds | u.kw/science/
(2004)
Classical Arabic UMIST, UK Written 5M words Lexical analysis www.muhaddith.o
Corpus (CAC) research rg and
(2004) www.alwarag.com
Multilingual UMIST, UK Written 11.5M words | Translation IT-specialized
Corpus 2004 (Arabic 2.5M) websites-
computer system
and online
software help-one
book
SOTETEL SOTETEL-IT, Written 8M words Lexicography Literature,
Corpus Tunisia academic and
journalistic
material
Corpus of University of Written and | Around 1M TAFL and Websites and
Contemporary Leeds spoken words information online magazines
Arabic (CCA) retrieval
2004
DARPA Babylon | University of Spoken About 2000 Machine Fisher style
Levantine Arabic | Pennsylvania telephone translatioon, telephone speech
Speech and LDC calls speech recognition | collection
Transcripts & spoken dialogue
(2005) system

Tableau 5.1 : Les corpus disponibles pour I'Aradmu(ce : page web de Latifa AL sulaiti)

Il existe aussi des moyens automatiques pour eorestdes corpus. Andrew Roberts de
l'université de Leeds a réécrit en Java un moyeégirallement baptisé BootCat bar Marco
Baroni et qu’'il a baptisé JBootCat pour la génératautomatique de corpus sur le web.
Cependant la construction manuelle de corpus destein la plus préférée. Elle est cependant
colteuse en temps et en moyens.
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Le CCA posséede les caractéristiques ci-apres :

Classe Nbre de textes Nbre de mots

1. | Short stories 31 45,460
2. | Education 10 25,574
3. | Religion 19 111,199
4. | Autobiography 73 153,459
5. | Sociology 30 85,688
6. | Tourist/travel 60 46,093
7. | Recipes 9 4,973
8. | Science 45 104,795
9. | Sports 4 8,290
10.| Economics 29 67,478
11, Children’s stories 27 21,958
12.| Health and medicine 32 40,480
13, Interviews 23 58,408
14, Politics 10 46,291

Total 402 820,146

Tableau 5.2 : Caractéristiques de CCA

5-2 Processus d’expérimentations

Dans le processus d’expérimentations que nous awenges, nous avons adopté la démarche
détaillée dans la figure 5.1. [Djelailia K. et &Q07]

Elle consiste en le tokenisation et I'indexatioes dextes bruts et leur normalisation puis nous
les avons transformés en format translittéré.

Nous avons créé pour la comparaison des résuliesversion radicalisée en utilisant un

algorithme de stemming.

Dans tous les cas de figure nous avons opté pélimihation des mots outils (stop words).
Nous avons par la suite monté nos expérimentatjoasious détaillerons au chapitre 6.
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Fichiers textes

l Prétraitement

Fichiers textes prétraités

l

Dataset (en format tf-idf)

l Sélection d’attribut
(réduction de dimension)

SVM, Bayes (apprentissage)

>
A

Validation
croisée Test

]

Obtention des résultats

Fig 5.1 : Processus d’expérimentation

5-3 Le prétraitement

Pour la catégorisation de textes, un prétraiterdentorpus utilisé est exigé en vue de les
convertir sous la forme exigée pour un traitemaatisgtique.

5-3.1 Obtention de textes bruts

Le corpus fourni est écrit en XML. Le premier teaitent a effectuer étant de transformer les
textes XML en textes brut, la cause en est simf@e palises XML n’apportent que du bruit
et ne font pas partie des textes.

5-3.2 Tokenisation et indexation

On cherche a transformer les textes de telles gofte puisse identifier aisément les termes
qui le composent. Ceci est effectué en identifiest délimiteurs de termes et de mettre
chaque terme sur une ligne du fichier texte trams#otout en éliminant les doublants
(indexation)

Exemple de tokenisation et indexation (cf. Tablea)

58



Texte non tokenisé Texte tokenisé et indexé

Juas Jsem e 0sST il Gyl o) ahal) N
L,SJL;-""J ea\..."&

Tableau 5.3 : exemple de tokénisation

Quand on procede a la tokenisation, il est soublaitde faire une passe pour détecter les
anomalies de la ponctuation. Il est par exempleigimde distinguer, la virgule qui fait
parfois usage de séparateurs de décimales comraépdeateurs de milliers. Le point peut
étre utilisé comme zéro. On procede ensuite anligéktion des signes diacritiques (les
voyelles faibles) quoique la plupart des corpusicentient pas mais exceptionnellement ¢a
peut exister ainsi que les caractéres d’allongemeangont souvent utilisés en langue Arabe et
on considére le reste comme mot. Les chaines sm#stcartées.

5-3.3 La normalisation

En vue de maitriser la variation dans la faconegeasenter les textes en Arabe, on procede a
différentes sortes de normalisation [Larkey et2002].
La normalisation consiste en :

- élimination de la ponctuation,

- éliminer tous les caracteres qui ne sont pas tesde

- remplacer le initial ou | par!.,

- remplacet par),

- remplacer la séquenee pars,

- remplacets final par ,

- remplaces finale pare.

5-3.4 Translittération

La translittération de I’Arabe est la représentaties caracteres de I’Arabe standard moderne
en utilisant seulement les caractéres ASCII 7 (oisst-a-dire les caracteres latins). Ceci est
utilisé dans le cas ou l'affichage et le traitemeéat’Arabe sont impraticables ou strictement
impossibles. C’est le cas notamment de certairgalges de programmation. C’est pour cette
cause que nous avons optée pour la translittératioicorpus que nous avons utilisé. La
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translittération utilisée est celle proposée pan Huckwalter [Buckwalter] avec quelques
modifications dictées par le souci de normalisation

Les correspondances Arabes - translittération Baftkwsont présentées dans le tableau 5.4

N° Nom (Unicode name) Buckwalter | Glyph
1. hamza-sur-la-line (Lettre Arabe hamza) ' s
2. Madda (Lettre Arabe alef avec madda dessus) | |
3. hamza-sur-'alif (Lettre Arabe aleph avec hamzaemsuk) > i
4, hamza-sur-waaw (Lettre Arabe waw avec hamza awsess & 3
5. hamza-sous -'alif (Lettre Arabe aleph avec hamza au < |

dessous)
6. hamza-sur -yaa' (Lettre Arabe yeh avec hamza auggs } s
7. bare 'alif (Lettre Arabe alef) A |
8. baa' (Lettre Arabe beh) b <
9. taa' marbuuTa (Lettre Arabe teh marbuta) p E
10. taa' (Lettre Arabe teh) t <
11. thaa' (Lettre Arabe theh) v &
12. Jiim (Lettre Arabe jeem) ] z
13. Haa' (Lettre Arabe hah) H z
14. khaa' (Lettre Arabe khah) X z
15. Daal (Lettre Arabe dal) d 3
16. Dhaal (Lettre Arabe thal) * 3
17. raa’ (Lettre Arabe reh) r B
18. Zaay (Lettre Arabe zain) z J
19. Siin (Lettre Arabe seen) S o
20. Shiin (Lettre Arabe sheen) $ Bx
21. Saad (Lettre Arabe sad) S o=
22. Daad (Lettre Arabe dad) D o=
23. Taa' (Lettre Arabe tah) T L
24, Zaa' (DHaa') (Lettre Arabe zah) Z L
25. Ayn (Lettre Arabe ain) E &
26. Ghain (Lettre Arabe ghain) g ¢
27. taTwiil (Lettre Arabe tatweel) _ -
28. faa' (Lettre Arabe feh) f -
29. Qaaf (Lettre Arabe gaf) g A
30. Kaaf (Lettre Arabe kaf) Kk <
31. Laam (Lettre Arabe lam) I J
32. Miim (Lettre Arabe meem) m 2
33. Nuun (Lettre Arabe noon) n O
34. haa' (Lettre Arabe heh) h o
35. Waaw (Lettre Arabe waw) w B)
36. ‘alif maqSuura (Lettre Arabe alef maksura) Y s
37. yaa' (Lettre Arabe yeh) y s
38. fatHatayn (Arabe fathatan) F ’
39. Dammatayn (Arabe dammatan) N
40. Kasratayn (Arabe kasratan) K
41. fatHa (Arabe fatha) a
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42. Damma (Arabe damma) u '
43. Kasra (Arabe kasra) [

44, Shaddah (Arabe shadda) ~

45, Sukuun (Arabe sukun) 0

46. dagger 'alif (Lettre Arabe superscript alef) X

47. wasSla-sur-alif (Lettre Arabe alef wasla) {

Tableau 5.4 : systéme de translittération propas€l im Buckwalter

Les différences entre la translittération utilisg@arwish, 2002]et celle de Buckwalter
[Buckwalter] sont :

- toutes les formes de Hamza sont remplacées paigAds 1 a 7),

- la lettre > est remplacée par O (puisque le O n’est utilisabe npart dans la
translittération Buckwalter),

- la lettre & est remplacée par P (puisque le P n'est utiliséée mart dans la
translittération Buckwalter).

On remarque que la translittération utilisée nisilque des lettres minuscules ou majuscules
et non des caractéres spéciaux.

5-3.5 Radicalisation ou stemming

La radicalisation est I'un des moyens offerts dendomaine de la recherche d’information
qui a contribué a la normalisation dans tous pmcesde recherche d’information. On
utilisera dans ce qui suit le vocable « stemmeouwr piésigner tout moyen de radicalisation.
Dans notre travail on utilise le terme stemming rpse référer a tout processus tendant a
remplacer les différentes forme d’'un mot par unésentant de sa classe.

Toutes les méthodes proposées dans ce domaingligimdes en deux classes : Elimination
des affixes et le stemming statistique.

Les méthodes basées sur I'élimination des affixesElles ont été testées sur plusieurs
langues et on a constaté que dans un processastiahe d’'information, elles contribuent a
augmenter le rappel mais la précision se dégragetitpeu [L. Larkey et al. 2002 ]. Dans un
systeme basé ranknig, les meilleurs documents peneepas étre mis en début de liste.

Le stemming statistique: dans cette classe d’outils, on utilise en gdnéea mesures de
similarité entre chaines de caractéres. La méthadalus utilisée est celle basée sur le
classement d’un mot dans la classe d’'un n-gramndgersot contient le n-gramme spécifié ou
une partie de ce n-gramme.

Les caractéristigues de la langue Arabe détaileshapitre 4 font que I'Arabe est une
langue tres difficile a radicaliser. Pour cettegia® plusieurs méthodes ont été testées. Dans
notre étude nous avons opté pour celle basée @imihation des affixes. Dans une étude
publiée par Leah larkey [Larkey et al. 2002], ie#® prouvé que le light stemming (Une
méthode de dessufixation) dépasse en tout poimtielées autres méthodes.
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Principe:

1. Eliminer s si le reste est composé de 3 lettres ou plus. iN@&s I'élimination des
reste problématique car plusieurs mots peuvent camer par cette lettre. Il est a
remarquer qu’on s’est restreint a I'éliminer seuwainquand il est attaché a I'article
défini J. ,

2. Eliminer tous les articles définis si le mot restast composé de plus de 2
caracteres,

3. Balayer la liste des suffixes indiquée ci-dessdusliminer les caracteres de fin du
mot s’ils se trouvent dans la liste a condition dmdongueur de la chaine restante
dépasse deux caracteres.

Le tableau 5.5 présente la liste des affixes pagintL10 et Al-stem

Stemmer Prefixes Suffixes

|_|ght10 de Leah Larkey J&ch&cdﬁ cdh cd\j «J gchcac:&gc‘*».gco:\cojcQ\ O la
Al-stem de kareem Darwish«cw il ccu ccn b JB Jl g ces ‘?3 43 cg_“\ O o9 ¢y ¢l el
b c?S ey el (e (O Cuw (g | B ey o0 Ul A by (oa (ad
LY el el gend el cag el e \cgca

Tableau 5.5. : Les affixes considérés dans lersiam(Light 10 et Al-stem)

Nous avons opté pour al-stem de Kareem DarwishwiBar 2002] a cause du taux de
compression qui dépasse 60% en moyenne.

5-3.6 Elimination des mots outils

Comme il a été dit precédemment ( cf. loi de Zip8rtains mots dont I'apport informationnel
ou plutdt dont le pouvoir discriminant est failsient éliminés. Il s’agit des mots outils (stop
words), qu’on trouve dans toutes les langues. hgua Arabe en compte 168.

Nous avons utilisé une liste de 131 mots outils goes avons éliminés dans la phase de
génération des fichiers translittérés a partirfadsers translittérés bruts du corpus.

5-4 Outil pour le prétraitement développé

Nous avons développé un outil en Visual Basic,pgend en charge I'ensemble de ces taches
de prétraitement.

A I'entrée nous lui fournissons les textes en XMLlue fichier de mots outils et a I'issue du
traitement nous obtenons :

e un répertoire de textes bruts ; c'est-a-dire, Emnbalises XML,
e un répertoire de textes translittérés bruts,
- élimination des caractéres latins, les symboléssetignes diacritiques,
- remplacement des caractéres Arabes par leurs pormdants latins (cf. tableau
5.3).
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* un répertoire de textes translittérés déchargesmbs outils,
- élimination des mots outils.

e un répertoire de textes translittérés et radiéal{stemmeés)
- utilisation des regles de radicalisation vues plast.

Cet outil integre Al-stem, écrit en PERL, fourrarpKareem Darwish auquel nous avons
apporté des modifications en vue de procéder araiternent batch de fichiers car 'outil
original traite seulement de séquence de caract@teSe par console.

Aprés cette phase nous avons donc obtenu une bapprahtissage avec et sans
radicalisation que nous avons utilisée dans noérarpntations.
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Chapitre 6
Expérimentations
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Introduction

Dans ce présent travail nous avons meneé une séxrpé&limentations sous un environnement
d’apprentissage en utilisant le corpus CCA.

6.1 Présentation de I'environnement utilisé

YALE (Yet another learning environment) devenu pkr suite RapidMiner est
I'environnement d’expérimentation que nous avoiigsét plusieurs versions sont apparues la
derniere est la version 4.0. Il est gratuitemestritiué sur le WEB. Il a été congu par une
équipe de chercheurs de l'université de Dortmuriést@in Java Open Source pour solutions
Datamining. Quatre plugins (composants a rattagwer) aussi offerts. Voila la liste complete
de ces plugins

Plugin Objectif

Text Le plugin texte (formellement WVTool : Word
Vector Tool plugin) peut étre utilise pour créer les
vecteurs mots a partir de textes

Value series Le plugin Série de valeur offre des méthodes pour
I'extraction automatique d’attributs a partir desiss
de données

Data stream Le plugin Flux de Données offre des opérateurs pour
I'exploration des flux de données

CRF (Conditional Random Field plugin) Le plugin oi@conditionnel aléatoire offre quelques
opérateurs de base pour la reconnaissance d’entités
nommees.

Tableau 6.1 : les plugins disponibles pour Rapitvii

Offrant plus de 400 opérateurs regroupés en grogpesun décrivant un ensemble de
meéthodes soit de traitement de données soit d’appsage. Les groupes d’opérateurs sont :

- les opérateurs d’entrée/sortie (Mise en forme dethuats, Générateurs d’exemples,
Mise en forme des résultats,...),

- les opérateurs d’apprentissage (Reégles d’assatjd@imyes, Fonctions noyaux, Arbres
de décisions,...),

- les opérateurs de pré et post-traitement (Agrégstiofiltres, Reéduction de
dimension,...),

- les opérateurs de validation (Evaluation des perdmices, validation simple et
croisée, ...),

- les opérateurs de visualisation (Graphes, staiissig...).

Pour notre étude nous avons utilisé les opératdiastrée pour I'entrée des vecteurs TF-IDF,
(ExempleSource) , De chargement des résultatsf¢rRemncelLoader), de pré-traitement pour
la réduction de la dimension par sélection (Res@wrrelatedFeatures), Pour la construction
du classifieur (JMySVMLearner et ComplementNaive®&gy et pour la validation des
résultats du classifieur (XValidation).
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6-1.1 Obtention de la représentation TF-IDF

Pour la transformation des données texte en vecfBafIDF, nous avons utilisé le plugin
Text pour la transformation des textes en entréeesteurs TF-IDF dont voici le schéma
d’expérimentation pour les différents ensembleppfantissage :

Schéma graphique

Schéma XML

<operator name="Root" class="Experiment">
<operator name="WVTool" class="WVTool">

8 Root <list key="texts">
Experirnant <parameter key="+1" value="F:\EXP1\brutclassel"/>
<parameter key="-1" value="F:\EXP1\brutclasse2"/>
. WvTool </list>
YW Tnnl </operator>
</operator>

6-1.2 Construction du classifieur SVM

Pour la construction de classifieurs SVM nous avatilisé le schéma d’expérimentation

suivant :

Schéma graphique

Schéma XML

= Rool
LLE Expermant
ExampleSource

<operator name="Root" class="Experiment">

<operator name="ExampleSource" class="ExampleSource">
<parameter key="attributes" value="D:\YALE\yale-
3.4\experimentation\expl\expl_brut.aml"/>

</operator>

<operator name="XValid" class="XValidation">

P st <parameter key="create_complete_model" value="true"/>
alid <parameter key:"keep_example__set_" value="true"/>
-1 . <parameter key="number_of_validations" value="5"/>
* AVulidetion <operator name="JMySVMLearner" class="JMySVMLearner">
i </operator>
*f.ff Sy it <operator name="ApplierChain" class="OperatorChain">
== M Laamar <operator name="Applier" class="ModelApplier">
< =" icati ">
| - ApplierChain <I/|“s;tiey application_parameters
TR <loperator>
Applier <operator nam(?:"EvaIuator" cIass="EerformanceEvaIuator">
EE <list key="additional_performance_criteria">
ModsiAppliar </list>
%  Evaluator <parameter key:"f_me_a_sure" value="true"/>
“u <parameter key="precision" value="true"/>
" Perfamancevelualor | oharameter key="recall" value="true"/>
</operator>
</operator>
</operator>
</operator>
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Validation croisée (leave one out)

Nous avons opté pour une validation croisée leawe aut dont le principe repose sur le
découpage de I'ensemble des exemples en n (Nouss ayué pour n=5) mutuellement
disjoints et ou chaque classe (Classe : +1 etedt distribué avec la méme fréquence sur
chacun de ces ensembles. Soit A,B,C,D,E ces enesmlDn construit le classifieur sur
AOBOCOD et on mesure le taux d'erreurs sur E, ensuitecamstruit le classifieur sur
AOBOCOE et et on prend les mesures (précision, rappeddume) sur D et ainsi de suite.
Les différentes mesures sont alors estimées parolenne des 5 mesures sur chacun des
classifieurs.

6-1.3 Réduction de dimension

En vue de comparer les résultats avec une basderéauws avons procédeé a la réduction de
dimension des différents ensembles d’apprentisgagevoici le schéma.

Schéma graphique Schéma XML
<operator name="Root" class="Experiment">
¢ Dy Roct <operator name="WVTool" class="WVTool">
s g <list key="texts">
o] WWTool <parameter key="+1" value="F:\EXP1\brutclassel"/>
WFTciod <parameter key="-1" value="F:\EXP1\brutclasse2"/>
RemowConmslaledFeatures </list>
RemoveComel aledFealures </operator>

<operator name="RemoveCorrelatedFeatures"
class="RemoveCorrelatedFeatures">
</operator>

</operator>

6-1.4 Chargement des résultats

Pour le chargement des résultat nous avons cré&&pesimentations dont voici le schéma

Schéma graphique Schéma XML
—_— <operator name="Root" class="Experiment">
¢ HE <operator name="PerformanceLoader"

Experiment " "

class="PerformancelLoader">
G Performanceloader <parameter key="performance_file" value="D:\YALE\yale-
Parfamancelosder 3.4\experimentation\expl\expl_brut.per"/>

</operator>
</operator>
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6-1.5 Construction du classifieur Naive Bayes

En vue de comparer les résultats obtenus avecMdk rius avons jugé utiles de procéder
aux mémes expérimentations en faisant un appragésavec Naive Bayes dont voici le

schéma

Schéma graphique

Schéma XML

Root
¥
? Experiment
5 ExampleSource
ExampleSource

Xvalid
* XValidation

H_,_la ComplementNaiveBayes
i ComplemeniNaiveBayes

i ApplierChain

v " OgermatorChain

?LE Applier

ModelApplier

%, Bwaluator

© o ParformanceEvaluator

<operator name="Root" class="Experiment">

<operator name="ExampleSource" class="ExampleSource">
<parameter key="attributes" value="D:\YALE\yale-
3.4\experimentation\expl\expl_brut.aml"/>

</operator>

<operator name="XValid" class="XValidation">
<parameter key="create_complete_model value="true"/>
<parameter key="keep_example_set" value="true"/>
<parameter key="number_of validations" value="5"/>
<operator name="ComplementNaiveBayes"
class="ComplementNaiveBayes">

</operator>

<operator name="ApplierChain" class="OperatorChain">
<operator name="Applier" class="ModelApplier">

<list key="application_parameters">

</list>

</operator>

<operator name="Evaluator" class="PerformanceEvaluator">
<list key="additional_performance_criteria">

</list>

<parameter key="f _measure" value="true"/>

<parameter key="precision" value="true"/>

<parameter key="recall" value="true"/>

</operator>

</operator>

</operator>

</operator>

6.2 Expérimentations réalisées

Pour I'expérimentation nous avons construit 10ssfaeurs bi-classe sur les 8 classes les plus
peuplées du corpus c'est-a-dire contenant plussd#2uments en plus de deux classes que
nous avons montées sur les classes du corpusya@muifence la classe « science et santé et
médecine » et la classe « politique, sociologrelion ».

Chague classifieur a été bati sous quatre aspects
1- en données brutes,
2- en données radicalisées,

3- en données brutes avec réduction de dimension,
4- en données radicalisées avec réduction de dimension
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Nous avons étiqueté les documents appartenant datse des documents pertinents
par « +1 » et nous avons pris autant de documdédsoaement dans le restant du corpus
pour construire la classe « -1 » de document ndimpats pour la classe considérée.

Voici un récapitulatif des classes utilisées :

N°Expérimentation Classe Nb de documents
1 Autobiography 144
2 Science 90
3 Tourism & travel 120
4 Sociology 60
5 Economics 58
6 Children's stories 54
7 Health and medecine 64
8 Health and medecine and science 154
9 Politics, sociology and religion 136
10 Short stories 62

Tableau 6.2 : Les classes utilisées dans les iexpétations

Nous avons donc mené 10 expérimentations diffésestris chacune des 4 conditions
suscitées soit au total 40 expérimentations

Pour la comparaison nous avons mené les mémesiragpéations mais en utilisant Naive
Bayes a la place de SVM comme modéle d'apprentssag

Dans le chapitre qui va suivre nous allons dote®erésultats de ces expérimentations
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Chapitre 7
Résutats et discussion
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7-4 Reésultats

A\g:;gu N° Cardinal de
réduction | SXPeN Classe du Type ,de I'ensemple ,Nombre Taux de. VP VN FP FN Précision Rappel F-Mesure
de mgntat corpus données | d'apprentiss| d‘attributs compression
. . ion age
dimension
L Autobiograp| Brutes 144 49 42¢ 70 10 3 63 95,45% 86,30% 90,65%
hy Radicalisées 18 863 82% 70 3 64 95,52% 87,67% 91,43%
. Brutes 37 651 44 1 41 98,00% 91,11% 94,09%
2 Science 90
Radicalisées 14 383 62% 37 8 42 86,31% 96,33% 89,16%
3 Tourism & | Brutes 120 25 988 55 19 5 41 89,13% 68,33% 77,36%
travel Radicalisées 10 442 60% 54 9 6 51 89,47% 85,00% 87,18%
) Brutes 32841 21 7 9 23 75,48% 76,67% 73,70%
4 Sociology 60
Radicalisées 13029 60% 20 8 10 22 72,00% 73,33% 70,14%
| Brutes 25 80" 29 8 0 21 100,00% 74,29% 80,56%
5 Economics 58
Radicalisées 10 282 60% 28 7 1 22 96,00% 76,48% 82,64%
Sans 5 Children's | Brutes 54 21122 27 11 0 16 100,00% 58,67% 73,43%
’zfnﬂgtr']‘s’inoge stories | Radicalisées 8932 58% 26 8 1 19 96,00% 70,67% 79,43%
; Health and | Brutes 64 25 24" 32 15 0 17 100,00% 53,33% 68,22%
medecine | ragicalisées 10 275 59% 30 2 24 93,81% 75,24% 81,79%
Health and | Brutes 48 002 76 1 72 98,75% 93,58% 96,04%
8 medecine . 154
and sscience Radicalisées 17 973 63% 75 8 2 69 97,42% 89,58% 93,17%
Politics, | Brutes 5325 45 6 23 62 73,32% 91,21% 81,16%
9 sociology - 136
and religion| Radicalisées 19714 63% 51 12 17 56 76,94% 82,42% 79,40%
| Brutes 2385 31 7 0 24 100,00% 77,42% 87,27%
10 Short storieg 62
Radicalisées 10 289 57% 28 4 3 27 90,00% 87,10% 88,52%
Moyen Brutes 04 3431 430,0 92,0 420 380,0
ne Radicalisées 13 418 61% 419,0 76,0 53,0 396,0
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A\g:;su N° Cardinal de
réduction | SXPeN Classe du Type ,de I'ensemlqle INonjbre Taux de. VP VN FP FN Précision Rappel F-Mesure
de mfentat corpus données | d'apprentiss| d‘attributs compression
dimension ion age
11 | Autobiograp| Brutes 144 16 034 68% 71 9 2 64 96,97%|  87,67%|  92,09%
hy Radicalisées 8 015 58% 73 10 0 63 100,00%) 86,30% 92,65%
12 Science Brutes 9 9 758 74% 42 3 3 42 94,00% 93,33% 93,17%
Radicalisées 5284 63% 39 6 41 87,78% 91,11% 89,23%
13 Tourism & | Brutes 120 7 156 72% 49 11 58 84,06% 96,67% 89,92%
travel | Radicalisées 3930 62% 50 10 58 85,29% 96,67% 90,62%
14 Sociology Brutes 60 6 543 80% 28 12 2 18 92,67% 60,00% 70,55%
Radicalisées 4017 69% 28 14 2 16 93,33% 53,33% 66,00%
15 Economics Brutes 58 5415 79% 26 3 27 90,29% 93,33% 91,21%
Radicalisées 3203 69% 22 3 7 26 82,10% 90,00% 83,11%
Avec 16 Children's | Brutes 54 2 941 86% 27 11 0 16 100,00% 58,67% 73,43%
”fj?m“gt,'f;?oﬁe stories | Ragicalisées 1992 78% 26 8 1 19|  96,00%  70,67%| = 79,43%
17 Health and | Brutes 64 4 724 81% 26 0 6 32 86,39% 100,00% 92,17%
medecine | Radicalisées 2921 72% 27 1 5 31 88,33% 97,14% 91,60%
18 Health and | Brutes 154 15 064 69% 73 1 4 76 95,22% 98,75% 96,93%
medecine
and sscience Radicalisées 7579 58% 75 5 2 72 97,42%|  9350%  95,39%
10 Politics, Brutes 136 15 024 72% 56 23 12 45 79,51% 66,26% 71,64%
sociolo
and re”gﬁ’gn Radicalisées 7 854 60% 51 12 17 56 76,94%|  82,42%|  79,40%
20 Short storie Brutes 62 4 503 81% 26 3 5 28 84,85% 90,32% 87,50%
Radicalisées 3011 71% 29 4 2 27 93,10% 87,10% 90,00%
Moyen Brutes 94 8717 75% 4240 66,0 48,0 406,0
ne Radicalisées 4781 64%| 420,0 63,0 52,0 409,0

Tableau 7.1 : Tableau récapitulatif des différerepérimentations
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7-5 Difféerentes mesures

Nous avons opté pour le calcul des 3 mesures Ussypilisées dans la catégorisation de textes
a savoir, la précision, le rappel et la F-mesure.

7-5.1 Précision

Comparaison de la précision sur le corpus
radicalisé et brut avec ou sans réduction de
dimension
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1
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Fig 7.1 : Comparaison de la précision sur le corpdgcalisé et brut avec ou sans réduction de diroan

Moyennes :

Nature des données d'apprentissage Micro Précision
Sans réduction de dimension et sans stemming 93,01%
Sans réduction de dimension et avec stemming 89,35
Avec réduction de dimension et sans stemming 90,40
Avec réduction de dimension et avec stemming 96,03

Discussion

On remarque que la précision se dégrade avecnerstey

Pour les données sans réduction de dimensionpatieest de : 3,66 %

Pour les données avec réduction de dimensionalluy petit peu de perte de précision qui est
de I'ordre de 0,37 % entre les données radicaletdes données non radicalisées.

On observe tout de méme une perte de précisioralglate 0,97% entre les données sans
réduction de dimension et les données avec rédudgalimension

Si le stemming nuit a la précision, la réductiorddaension en fait plus.
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7-5.2 Rappel

Comparaison du rappel
sur le corpus radicalisé et brut avec ou sans
réduction de dimension

120,00%
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réduction de
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réduction de
dimension
(radicalisée)

Fig 7.2 : Comparaison du rappel sur le corpus edidi€ et brut avec ou sans réduction de dimension

Moyennes :

Nature des données d'apprentissage Micro-rappel Macro-rappel
Sans réduction de dimension et sans stemming 771,09% 82,38%
Sans réduction de dimension et avec stemming 82,38 84,65%
Avec réduction de dimension et sans stemming 84|50 86,53%
Avec réduction de dimension et avec stemming 84,82 86,96%

Discussion

On remarque que le rappel augmente avec le stemogingui confirme l'intuition. Il est

amélioré de 5,29% sur les données sans réductidimdsion et de 0,32 % sur les données

avec réduction de dimension
Aussi, il est a noter que le rappel augmente stifement avec la réduction de dimension.

Cette augmentation est de 4,93 %
La réduction de dimension et le stemming ont uetefbsitif sur le rappel
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7-5.3 F-mesure

Comparaison des F-Mesure sur le corpus
radicalisé et brut avec ou sans réduction de

dimension
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Fig 7.3 : Comparaison de la F-mesure sur le corpdisalisé et brut avec ou sans réduction de dimens

Moyennes :

Nature des données d'apprentissage micro f-mesure
Sans réduction de dimension et sans stemming 82,25%
Sans réduction de dimension et avec stemming 81,29
Avec réduction de dimension et sans stemming 85|86
Avec réduction de dimension et avec stemming 86,74
Discussion

On remargue que la f-mesure est améliorée avderasng

Pour les données sans réduction de dimension neegade : 2,04 %

Pour les données avec réduction de dimension oeegéide :

* 3,61 % pour les données brutes

* 1,45 % pour les données radicalisées

On remarque tout de méme qu'il n'y a aucun gais tanas de réduction de dimension entre
les données brutes ou radicalisées

Conclusion : Si on ne procéde pas a une réducgotirdension, Le stemming améliore la f-
mesure
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Dans le cas ou on a fait une réduction de dimensostemming n'‘améliore pas forcément la
f-mesure. Mais il est globalement plus intéressgrg celui obtenu sur des données non
radicalisées

7-5.4 Quelques remarques sur le stemming et la réductiotle dimension

Le stemming ou radicalisation que nous avons opéréles textes bruts a permis la
compression a plus de 60% sur les textes brutsrédaostion de dimension et a prés de 45 %
sur les textes aprées réduction de dimension. Agestdmmer de porter appliqué au corpus
Reuters-21578, le taux de compression est de 615247 racines sur une base d’'index de
39289) ce qui laisse a penser que al-stem est tilraassi efficace pour la langue Arabe que
I'est celui de Porter sur I'Anglais.

Pour la réduction de dimension, on note que pecd dttributs sont corrélés sur les textes

bruts et pres de 3 attributs sur les textes rddésl La réduction de dimension permet

d’obtenir des dimensions plus réduites a pres desiir les textes bruts et prés de 2/3 sur les
textes radicalisés. Sur de grandes bases dapgsagé cette compression est trés
significative car elle contribue a une amélioratggnificative du temps de construction des

classifieurs ainsi que les ressources nécessaites tjue la mémoire et les processeurs. Ce
gain est tres important pour des applications ter@els

7-5.5 Comparaison entre Bayes et SVM

Nous avons mené les mémes expérimentations eriramttales classifieurs avec la méthode
Naive Bayes sur les mémes classes utilisées ageSWM. Les résultats obtenus sont
présentées dans les tableaux 7.2 et 7.3

Méthode Ndature, de Précision Rappel F-mesure
onnées

Données brutes 94.73% 79,21% 84.,85%

Bayes Donnees 93,33% 78,48% 83,83%
radicalisées

Données bruteg 93,01% 77,09% 82,25%

SVM Donnees 89,35% 82.38% 84.29%
radicalisées

Tableau 7.2 : Comparaison des résultats obtamtus les SVM et Naive Bayes sans réduction de déinan

Nature de

Méthode d B’ Précision Rappel F-mesure
onnées

Données bruteg 93,59% 83,33% 87,07%

Bayes Donnees 92,93% 83,55% 86,78%
radicalisée

Données bruteg 90,40% 84,50% 85,86%

SVM Donnees 90,03% 84,82% 85,74%
radicalisées

Tableau 7.3 : Comparaison des résultats obtamtus les SVM et Naive Bayes avec réduction de dgiogn
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Nous remarquons en général que la précision aadeNBayes est meilleure qu'avec SVM
et que le rappel est dégradé et qu'en génératlasure est meilleure avec Bayes.

Nous restons tout de méme septiques sur cette caispa car d’'autres travaux ont montré
gue SVM est meilleur pour les deux mesures [Dumi&@i88]. Nous estimons que cela est du
au nombre de documents des ensembles d’appremti€3amais dans [Dumais, 1998] a traité
la question de la taille des classes en appregasddle a estimé que plus les classes sont
grandes plus les résultas deviennent stables dapare comparaison entre les classifieurs
devient possible. Dans ses expérimentations, edlesarvé que SVM est meilleur que bayes
guand cette taille est de I'ordre de quelques aeggade documents.

Sur le corpus Reuter 21578, connu pour sa taillesidérable (21578 documents répartis sur
118 catégories), les résultats avec SVM sont negdlequ’avec d’autres méthodes
d’apprentissage. Les SVM performent entre 84 et 9@86 F-mesure sous différentes
conditions (tailles de I'ensemble d’apprentissaigdle de I'ensemble de test, nombre de
classe d’expérimentation...)

On remarque tout de méme que pour la langue Amabke £orpus CCA avec les conditions
d’utilisation discutées au niveau du chapitre 6réssiltats coincident avec ceux obtenus pour
le corpus Reuters 21578.

Ceci nous meéene a conclure que I'Arabe ne présenpas de particularité dans la phase
d’apprentissage. Ses seules particularités résiderdans la préparation des données
(prétraitement).

7-6 Discussion générale

A lissue des expérimentations que nous avons nsesi@rde corpus CCA avec les machines a
vecteurs supports et en utilisant la techniqueteeming pour la radicalisation des termes,
nous pouvons conclure ce qui suit :

Pour la langue Arabe, le stemming est une techna@pigeprésentation qui apporte une

amélioration lors de la classification des documertmme dans les autres langues déja
testées. Cependant pour des applications favoriagrécision, cette technique contribue au

bruitage du rendu par des documents non pertinents.

La réduction de dimension, si elle contribue a E#ioration du temps de construction de
classifieurs, elle possede les mémes effets qustdeming au niveau de la précision.
Quoigu’en général, la f-mesure, compromis entnaygpel et la précision se trouve améliorée
dans les deux cas.
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Conclusion et perspectives
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous avons abordé la problématigua classification de documents textuels
en langue Arabe.

A travers notre investigation, nous avons remarque les travaux sur la classification de
documents en langue Arabe sont rares.

Nous avons remarqué que notre langue se singulpais@les particularités qui la rendent
difficile & appréhender en vue de l'extraction tBmnations statistiques, car notre objectif
était de tester des méthodes numériques qui onbmtéinleur robustesse dans les autres
langues. Les problemes d’extraction d’attributls Siavérent difficiles pour les langues telles
gue I'’Anglais ou le Francais, elles le sont engdus pour la langue Arabe.

Nous avons étudié la panoplie des méthodes deifidaien. Les machines a vecteurs
supports nous ont le plus séduits malgré leur jeage (1995). Cependant, leur
compréhension et le réglage des parametres utis#sd’'une grande difficulté.

Nous avons démarré de I'a priori que, vu les paldiités de la langue Arabe, les méthodes
de classification basées sur la représentatioraen de mots seraient peut-étre inefficaces et
donneraient des résultats médiocres et on seoast amené a penser que seules les méthodes
se basant sur une analyse morphosyntaxique somefieuses. Ce constat s’est averé faux
car a l'issue des résultats que nous avons obteouss pouvons conclure que les méthodes
d’extraction d’attributs testées sur les autregl@s sont adaptables a la langue Arabe et que
seuls les prétraitements pour cette langue somtedaomplexité avérée. Les résultats des
traitements, quant a eux, sont comparables a cétenws sur les autres langues. Nous

continuons a penser malgré tout que notre trawiaits d’'un intérét avéré si nous le
déroulerons sur un corpus plus important.

De ce fait, 'une de nos perspectives futures satail’élaborer un moyen de construction
automatique de corpus en langue Arabe afin dedtrena la disposition des équipes de
recherche en « Recherche d’information ».

En ce qui concerne la classification automatiqueeges Arabes, plusieurs issues sont encore
ouvertes a savoir :

- la représentation de documents Il n’a pas encore été prouvé que la représemati
par les mots est la meilleure pour la langue Ardlbgerait alors intéressant de tenter
d’expérimenter d’autres représentations telles lgagphrases ou les concepts guidés
par une ontologie.

- I'nybridation de méthodes: Il serait peut étre intéressant de penser lgsartide
facon complémentaire les informations tirées aipdiine analyse morphosyntaxique
des documents et ceux obtenu a travers les méthliede=présentation numerique en
vue de construire des classfieurs et évaluer I'epocette hybridation.
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