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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

1. Contexte
Depuis I’émergence du Web 2.0 et des sites communautaires, une quantité croissante de

textes non structurés prolifere sur la toile. Ces textes, généralement produits par les
internautes, sont trés souvent porteurs de sentiments et d’opinions sur des produits, des films,
des musiques, etc. Ces données textuelles représentent potentiellement des sources
d’information trés riches permettant a priori de découvrir les attentes, désirs, besoins des
utilisateurs ou encore de mesurer la popularité de certains produits, personnalités, décisions
politiques, etc.

La classification automatique de textes est un domaine ou la fouille de textes et les techniques
statistiques produisent des résultats a partir des calculs de fréquence d’occurrence de termes
extraits. Le domaine de la fouille d’opinion peut-étre divisé en trois sous-domaines :

- L’identification des textes d’opinion, qui peut consister a identifier dans une collection
textuelle les textes porteurs d’opinion, ou encore a localiser les passages porteurs d’opinion
dans un texte. Plus précisément, on parle ici de classer les textes ou les parties de texte selon
qu’il sont objectifs ou subjectifs ;

- le résumé d’opinion, qui consiste a rendre 1’information rapidement et facilement
accessible en mettant en avant les opinions exprimées et les cibles de ces opinions présentes
dans un texte. Ce résumé peut étre textuel (extraction des phrases ou expressions Différentes
Approches Pour la Classification d’Opinion contenant les opinions), chiffré (pourcentage,
note), graphique (histogramme) ou encore imagé (thermomeétre, étoiles, pouce levé ou
baissé...)

- la classification d’opinion, qui a pour but d’attribuer une étiquette au texte selon
I’opinion qu’il exprime. On considere généralement les classes positive et négative, ou encore
positive, négative et neutre. Nous nous intéresserons ici uniquement a la classification
d’opinion. Nous cherchons a déterminer les gofits cinématographiques d’utilisateurs a partir
de I’analyse de leurs commentaires.

Les données étudiées sont des textes d’opinion rédigés en arabe, chacun d’eux étant associé a
un utilisateur et a un film mais également associé a une note attribuée par 1’auteur au moment
de la rédaction. Les textes de ce corpus présentent plusieurs particularités : ils sont en général

trés courts.
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2. Problématique

La quantité d’information accessible de nos jours sur Internet est phénoménale, et sa
catégorisation reste I’une des taches les plus importantes et trés difficile au méme temps.
Beaucoup de travail est actuellement concentré sur I’anglais a juste titre puisque, c’est la
langue dominante du web. Néanmoins, un besoin se fait sentir pour les autres langues car le
web est chaque jour plus multilingue. Le besoin est beaucoup plus pressant pour la langue
arabe. Nos recherches sont sur la classification des textes arabes plus en détail la classification

des textes d’opinion arabes selon leur polarité (positive, négative ou neutre),
3. Objectifs

L’objectif global de notre travail, est d’offrir une methode automatisée pour la
classification de chaque commentaire selon 1’opinion qu’il exprime une opinion positive ou
une opinion négative. Pour ce faire, différents axes d’étude ont été envisagés :

Le premier axe combine traitements linguistiques sur la langue arabe et représentation des
textes. Nous avons appliqué des prétraitements linguistiques au corpus dans le but d’améliorer
la représentation des textes.

Le deuxieme axe nous distinguons parmi les types d’approches dans la classification
automatique: L’approche linguistique, est la méthode qui nous avons choisis comme une
approche de classification. Le principe de ce type de méthodes consiste a construire, a I’aide
d’outils de traitement automatique des langues, des lexiques de mots porteurs d’opinion et a
classer les textes selon la présence ou I’absence de ces mots.

4. Organisation du mémoire

Ce mémoire va étre organisé de la fagcon suivante : Un premier chapitre préliminaire pour
définir I’ensemble des concepts de texte mining. Un état de 1’art va étre étalé au cours des
chapitres 2, 3 des techniques employées dans les différentes phases du processus de prétraitement
et classification automatique de textes, le quatriéme chapitre indique 1’approche proposée pour
réaliser notre systéme, et le dernier chapitre présente I’ensemble des expérimentations et des
performances des approches proposées.

» Dans le premier chapitre, nous allons résumer la technologie du data mining et du text
mining et nous abordons le lien entre le elle et la classification de textes.

> Dans le deuxiéme chapitre, nous allons exposer les différentes opérations de prétraitement
nécessaires avant de commencer a coder un texte. La définition et le choix des descripteurs ou
termes, qui vont servir a représenter les documents, ¢’est un choix primordial et important dans la

classification de textes. La réduction de dimensionnalité qui va servir a diminuer la taille du
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vocabulaire avant d’appliquer les techniques de classification les plus complexes et enfin
’attribution des poids a ces termes. Tous ces points vont étre étalés dans cette partie.

» Dans le troisiéme chapitre, nous présentons deux parties trés importantes dans ce travail,
une partie pour la classification des textes et la deuxiéme partie pour la fouille d’opinion et
I’analyse de sentiment. Dans la premicre partie, nous définissons la classification et les différents
jeux de mots utilisés : classification, catégorisation et clustering, ensuite le processus général de la
classification de textes avec son schéma global, puis nous citons les problémes spécifiques aux
textes lors de I’apprentissage automatique. Tandis que la deuxiéme partie commence par les
définitions du fouille d’opinion et I’analyse des sentiments, ensuite les applications sur ces taches
et pour quoi elle import dans les gouvernements, puis nous expliquons la classification des
opinions des personnes et les méthodes utilisées pour réaliser cette tache, pour en finir avec la
classification d’opinion en arabe.

» Dans le quatriéme chapitre, nous présentons 1’approche proposée pour la classification
des textes de notre corpus. Tel que cette approche nommé par linguistique et consiste a
construire un dictionnaire d’opinion manuellement avec ’aide de techniques simples de
Traitement Automatique des Langues.

» Dans le cinquieme chapitre, on trouve la partie de réalisation qui est consacre a
I’implémentation et 1’expérimentation de notre application (exemple de démonstration).

» Enfin, nous concluons ce mémoire en résumant les contributions que nous avons pu
apporter, et en évoquant les suites de ce travail et les perspectives de recherche dans le

domaine.



Chapitre 1 - Text mining

CHAPITRE 1
TEXT MINING

1. Introduction

Nous présentons deux parties principales dans ce chapitre. La premiére partie du chapitre
aborde les définitions et le processus de la fouille de données, 1I’importance de I’utilisation, les
différents types et les taches de cette fouille de données. La deuxieme partie détaille cette
technologie appliquée a la donnée textuelle, le Text Mining. Apres I’exposition des
définitions et les approches du Text Mining, nous expliquons la chaine de traitement pour le
processus de fouille de données textuelle. Puis nous citons quelques applications pour cette

technologie. A la fin, nous abordons le lien entre le Text Mining et la classification de textes.

2. Fouille de données (Data Mining)
2.1. Définitions

Le data mining, dans sa forme et compréhension actuelle, a la fois comme champ
scientifique et industriel, est apparu au début des années 90. il est textuellement minage de
données mais souvent traduit en francais par fouille de données, se réfere d’extractions
automatique d’informations prédictives a partir de grandes bases de données.
Le Data Mining est un processus qui consiste a comprendre des données de taille relativement
importante, dans le but de découvrir de nouvelles vues, corrélations, tendances, modeles,
regles ou relations cachées dans ces données en utilisant un ensemble de moyens matériels et
logiciels a [I’intersection de [I’intelligence artificielle, les statistiques, 1’apprentissage
automatique et les systémes de bases de données.[1]

» L’intelligence artificielle

= Les statistiques sont une branche des mathématiques appliquées. Dans le cadre de la
théorie statistique, 1’aléatoire et I’incertitude sont modélisés par la théorie des probabilités.
Aujourd’hui, de nombreuses méthodes statistiques sont utilisées dans le domaine du data
mining.

= Les bases de données sont nécessaires afin d’analyser de grandes quantités de données
efficacement. L’analyse des données avec des algorithmes de data mining peut étre soutenue
par des bases de données et donc I’utilisation de la technologie de base de données dans le
processus du data mining peut étre utile.

= L’apprentissage automatique est un domaine de I’intelligence artificielle, qui permet le



développement des techniques permettant aux ordinateurs « d’apprendre » par 1’analyse de

Chapitre 1 - Text mining

I’ensemble des données.

2.2.

Les outils du Data Mining s’intégrent dans un processus itératif a six phases qui doit étre
appliqué a un ensemble de données dans le but d’extraire un modéele utile. Ce processus est
définit par CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) congu fin 1996. [2]
La Figure 1.1 suivante montre les phases d’un processus CRISP-DM. La séquence des phases

n’est pas rigide, un va et vient entre les différentes phases est toujours nécessaire, il dépend de

Processus du Data mining

I’issue de chaque phase.
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Figure 1.1 Les phases de Crisp DM. [2]

Les six phases sont les suivantes :

1. Compréhension du probléme (Business understanding phase) :

La premiére phase dans le processus standard CRISP-DM peut aussi étre appelée la phase

de compréhension de la recherche.

Déterminer les objectifs commerciaux
Evaluer de la situation
Déterminer les objectives du Data Mining

Produire d'un plan du projet

2. Compréhension des données (Data understanding phase) :

Collecte des données initiales
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» Description des données
» Exploration des données
« Vérification de la qualité des données
3. Préparation des données (Data preparation phase) :
» Sélection des données
» Nettoyage des données
» Construction de nouvelles données
* Intégration des données
» Formatage des données
4. Modélisation (Modeling phase) :
» Sélection des techniques de modélisation
» Génération d'une conception de test
» Création des modeles
« Evaluation de modeéles
5. Evaluation (Evaluation phase) :
» Evaluation de résultats
» Processus de révision
« Détermination des étapes suivantes
6. Déploiement (Deployment phase) :
+ Planification du déploiement
+ Planification de surveillance et maintenance
» Production de rapport final
« Exécution d'une révision de projet final
2.3.  Pour quoi faire la fouille de données
On dit souvent que le Data Mining est ...compliqué. Pourquoi donc doit-on 1’apprendre?
Pourquoi ne pas utiliser seulement les bases de données relationnelles?
* Le data mining n’est-t-il pas colteux? Il semble qu’il a besoin de beaucoup de talent, de
programmation, de temps de calcul et d’espace de stockage.
» Aide au Simplification et automatisation de 1’ensemble du processus statistique, allant de
la/les source(s) de donneées jusqu’au mode¢le de I’application.
+ Ce processus n’est pas seulement un exercice académique malin, il a des applications
réelles trés profitables. Pratiguement toutes les grandes compagnies et plusieurs
gouvernements développent le data mining comme une tache de leur planification et

analyse.
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+ Est la solution idéale pour résoudre les problémes suivants :

2.4.

Intérét économique : du produit aux clients.

Technologie de I’information : faible cotit de stockage de données, saisie automatique
de transaction (code bar, click, données de localisation GPS, internet)

Augmentation de la puissance de calculs des ordinateurs (loi de Moore)

Extraire de la connaissance a partir de grandes bases de données devient possible.

Les types de données

Les donneées sont des valeurs des champs des enregistrements des tables de 1’entrep6t (base

de données) posséde différent types :

Données discrétes:
les données binaires ou logiques : 0 ou 1 ; oui ou non ; vrai ou faux. ce sont des
données telles que le sexe, étre bon client, ...
les données énumératives : ce sont des données discrétes pour lesquelles il n'existe pas
d'ordre défini a priori. Par exemple : la catégorie socioprofessionnelle, la couleur, ...
les données énumeératives ordonnées : les réponses a une enquéte d'opinion (1: trés
satisfait ; 2 : satisfait ; ...), les données issues de la discrétisation de données continues
(1 : solde moyen < 2000 ; 2 : 2000 < solde moyen <5000 ...)
Données continues: ce sont des données entiéres ou réelles (age, salaire, le revenu
moyen, ...) mais aussi les données pouvant prendre un grand nombre de valeurs
ordonnées.
Dates: sont souvent problématiques car mémorisées selon des formats différents selon
les systemes et les logiciels. Pour les applications en fouille de données, il est fréquent
de les transformer en données continues ou en données énumératives ordonnées. On
transforme une date de naissance en age entier ou en une variable énumérative ordonnée
correspondant a des tranches d'age.
Données textuelles (chaines de caracteres) : un texte peut, pour certaines applications,
étre résumé comme un n-uplet constitué du nombre d'occurrences dans le texte de mots
clés d'un dictionnaire predéfini.
Pages/liens web, Multimédia,...

Données structurées : graphe, enregistrement.
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2.5.

2.6.

Il 'y a Beaucoup de problémes intellectuels, économiques ou méme commerciaux peuvent étre

v
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domaine d’application
Marketing direct: population a cibler (age, sexe, profession,
habitation, région, ...) pour un publipostage.
Gestion et analyse des marchés : Ex. Grande distribution : profils
des consommateurs, mod¢le d’achat, effet des périodes de solde ou
de publicité, «panier de la ménagere»
Détection de fraudes: Télécommunications, ...
Gestion de stocks: quand commander un produit, quelle quantité
demander, ...
Analyse financiére: maximiser 1’investissement de portefeuilles d’actions.
Gestion et analyse de risque: Assurances, Banques (crédit accordé ou non)
Compagnies aériennes
Bioinformatique et Génome: ADN mining, ...
Meédecine et pharmacie:
- Diagnostic : découvrir d’apres les symptomes du patient sa maladie
- Choix du médicament le plus approprié pour guérir une maladie donné
Internet : spam, e-commerce, détection d’intrusion etc...
Web Mining (moteur de recherche sur internet), Text Mining (extraction
d’information depuis des textes), etc.

Les taches de la fouille de données

exprimeés en termes des six taches résumées dans ce qui suit:

La classification.

L’Estimation.

La Prédiction.

Le groupement par similitude (Regles d’association).
L’analyse des clusters (Segmentation).

La description.

Les trois premieres taches sont des exemples de la fouille supervisée de données dont le

but est d’utiliser les données disponibles pour créer un modéle décrivant une variable

particuliére prise comme but en termes de ces données. Les régles d’association et 1’analyse

des clusters sont des tdches non-supervisées ou le but est d’établir un certain rapport entre

toutes La description appartient a ces deux catégories de tache, elle est vue comme une tache

supervisée et non-supervisée en méme temps.
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— Classification
La classification est la tache la plus commune de la fouille de données qui semble étre une
tache humaine primordiale. Afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes
constamment obligés a classer, catégoriser et évaluer. La classification consiste a étudier les
caractéristiques d’un nouvel objet pour I’attribuer a une classe prédéfinie. Les objets a
classifier sont généralement des enregistrements d’une base de données, la classification
consiste a mettre a jours chaque enregistrement en déterminant la valeur d’un champ de
classe.
— Estimation
L’estimation est similaire a la classification a part que la variable de sortie est numérique plu-

tot que catégorique. En fonction des autres champs de ’enregistrement 1’estimation consiste a
compléter une valeur manquante dans un champ particulier.
— Le groupement par similitude
Le groupement par similitude consiste a déterminer quels attributs "vont ensemble”. La tache la
plus répandue dans le monde du business, est celle appelée 1’analyse d’affinité ou 1’analyse du panier
du marché, elle permet de rechercher des associations pourllmesurer la relation entre deux ou
plusieurs attributs. Les régles d’associations sont, généralement, de la forme "Si <antécédent>, alors

<conséquent>".
— L’analyse des clusters
Le clustering (ou la segmentation) est le regroupement d’enregistrements ou des
observations en classes d’objets similaires. Un cluster est une collection d’enregistrements
similaires 1’un a ’autre, et différents de ceux existants dans les autres clusters.
La différence entre le clustering et la classification est que dans le clustering il n’y a pas de
variables sortantes. La tache de clustering ne classifie pas, n’estime pas, ne prévoit pas la
valeur d’une variable sortantes. Au lieu de cela, les algorithmes de clustering visent a
segmenter la totalité de données en des sous groupes relativement homogenes. lls maximisent
I’homogeénéité a I’intérieur de chaque groupe et la minimisent entre les différents groupes.
— Ladescription
La description Parfois le but de la fouille est simplement de décrire se qui se passe sur une
Base de Données compliquée en expliquant les relations existantes dans les données pour
premier lieu comprendre le mieux possible les individus, les produit et les processus présents
dans cette base. Une bonne description d’un comportement implique souvent une bonne
explication de celui-ci. Dans la société Algériennes nous pouvons prendre comme exemple

comment une simple description, "les femmes supportent le changement plus que les
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hommes", peut provoquer beaucoup d’intérét et promouvoir les études de la part des
journalistes, sociologues, économistes et les spécialistes en politiques.

3. Fouille de textes (Text Mining)

3.1. Text Mining et Data Mining

Historiquement le Data Mining est a la base du Text Mining au sens ou celui-ci est
I’extension du méme but et du méme processus vers des données textuelles. Néanmoins, les
deux technologies se distinguent dans la nature des données a traiter. Le Data Mining
s’intéresse aux données numériques et factuelles qui sont bien structurées dans des bases de
données, alors que le Text Mining s’intéresse aux données textuelles non Structurées,
généralement exprimées en langage naturel. [3]

3.2. Définition :

Le Text Mining fait appel a diverses méthodes d’analyse, comme la linguistique, la classification
automatique ou la catégorisation. L’application de ces méthodes, nécessite en fonction du type
d’indicateur que 1’on souhaite mettre en place, une plus ou moins grande connaissance formalisée du
domaine couvert par les documents a analyser.

« La fouille de textes est la découverte a I’aide d’outils informatiques de nouvelles
informations en extrayant différentes données provenant de plusieurs documents textuels. Un
élément fondamental de ce processus réside dans les relations identifiées entre les
informations extraites afin d’identifier de nouveaux faits ou de nouvelles hypothéses a
explorer. ». [4]

3.3. Approches du Text Mining

Deux approches, peuvent étre envisagées pour faire du Text mining :
3.3.1. Approche statistique

Elle consiste a ne voir le document que via le prisme du nombre et des chiffres. Ainsi
’outil statistique de Text Mining produit des informations sur le nombre d’occurrence d’un
terme, la fréquence d’apparition d’un terme dans un document ou un corpus
3.3.2. Approche sémantique

L'analyse semantique est une technique d'interprétation automatique des textes ecrits en
langue naturelle, c'est a dire tels qu'on les trouve dans les documents rédigés par et pour les
humains. Cela permet a l'ordinateur de « comprendre » ces textes pour y collecter de
I'information, pour classer les documents, pour en faciliter la recherche, etc.

3.4. Chaine de traitement pour le processus de fouille de données textuelle

Un texte est considéré comme une entité porteuse d’une information qu’il faut préparer,

10
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représenter et organiser pour lui permettre d'utiliser des outils de fouille de données et valider
les résultats de la fouille, comme illustrer dans la Figure 1.2 [5] suivante :

Interprétation

Evaluation '
Modélisation Fouille — P
G o II Connaissance
Indexation - Modales
Textes
Prétraitement transformes
Sélection Textes
— prétraites
o) ’ Corpus N
Base de
textes
Retour sur I'indexation

Figure 1.2 La chaine de traitement pour le processus de fouille de textes. [5]

o Le prétraitement: est une tache tres importante et celle qui consomme le plus de
temps, elle englobe les trois premiéres étapes du modele CRISP-DM, de la compréhension du
probléme et des données a la préparation de ces derniéres. Cette phase inclut tous les
traitements, les processus et les méthodes nécessaires pour la préparation des données pour les
opérations de bases de la découverte de connaissance du systéme Text Mining. L’étape du
prétraitement en général converti les informations de leur source originale en un format
intermédiaire.

o Lamodélisation : est le cceur du systéme Text Mining et inclut les opérations de
bases de la fouille qui utilisent les algorithmes de Data Mining pour la découverte de
connaissances.

o L’évaluation : pour décider de ce qu’il faut faire aprés, on termine le processus dans
le cas ou les résultats sont bien adaptés a I’application, sinon si le résultat est signifiant mais
non satisfaisant, on réitere et le résultat généré sera utilisé comme une partie de 1’entrée d’une
ou de plusieurs étapes précoces.

Remarque : Le prétraitement et la modélisation sont les deux plus importantes phases dans
n’importe quel systéme Text Mining, et généralement ils décrivent la série de processus au

sein d’une vue généralisée d’une architecture d’un systéme Text Mining.

11
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3.5. Téches principales de la fouille de textes

Dans cette section, nous allons énumeérer les trois principales tches auxquelles s’attaque la

fouille de textes. Chacune de ces taches sera un cas particulier du schéma général de la figure

1.3, pour lequel nous préciserons :

la nature des données et des résultats (en particulier, s'il s'agit de textes, quelle
représentation est privilégiée)

la nature des ressources utiles, a titre obligatoire ou facultatif

la nature des méthodes utilisées pour la programmer, et si elle peut étre abordée par
apprentissage automatique

les applications concrétes de cette tache

données programme > résultat

Figure 1.3: schéma général d'une tache de fouille de textes.

La tache la plus "naturelle™ a envisager, étant donnée la section précédente, est:

La classification de textes. Elle consiste a ranger des textes ou des documents dans des

"classes" prédéfinies : [6]

les données sont donc des textes, la plupart du temps représentés sous la forme de
vecteurs. Des variantes de ce type de représentation ont été étudiées specialement pour
cette tache, par exemple pour donner plus d'importance aux mots présents dans des
titres, ou privilégier certaines catégories grammaticales.

les ressources nécessaires sont celles qui permettent la représentation du texte :
antidictionnaire, lemmatiseur voire analyseur morphologique, compte d'occurrences,

étiqueteur "part of speech” si on privilégie certaines catégories...

12
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o cette tAche est presqu'exclusivement abordée par apprentissage automatique, a partir
d'exemples de textes déja classés. Parmi les méthodes on trouve, celles basées sur des
comptes statistiques ("Naive Bayes™) ou sur les techniques SVM donnent les meilleurs
résultats ou la méthode de K plus proche voisin KPPV.

« il yade tres nombreuses applications concretes de cette tache. L'une d'elle fonctionne
déja sur la plupart des gestionnaires de courrier électronique : il s'agit du programme
qui suggére que certains des mails recus sont probablement des "spams" non désirés.
Les deux classes sont alors "spam™ et "non spam™ et I'ensemble des courriers déja
recus constitue I'échantillon d'apprentissage a partir duquel le programme apprend a
poser son diagnostic. De maniere générale, la classification automatique de textes par
"theme" peut rendre de grands services. On peut aussi utiliser des méthodes similaires
pour retrouver l'auteur d'un texte (I'étiquette de la classe est alors un nom d'auteur) a
partir d'exemples de textes attribués a coup sdr : des critiques littéraires s'en sont servi
pour argumenter que certaines piéces signées par Moliere avaient en fait été écrites par
Corneille. Enfin, l'autre type d'application en plein développement de la classification
est la reconnaissance automatique des opinions véhiculées par un texte : les classes,
dans ce cas sont par exemple "favorable" et "défavorable”. Certaines sociétés qui
recoivent des courriers électroniques de consommateurs a propos de leurs produits s'en
servent pour analyser leur contenu. Dans ce cas, la représentation des textes a intérét a
privilégier les adjectifs et les verbes, qui sont les principaux moyens d'exprimer une
opinion.

La recherche d'information(ou RI) est l'autre "tdche" générale d'ors et déja omniprésente
dans nos usages quotidiens des ordinateurs. Nous la sollicitons chaque fois que nous
recherchons des documents répondant a une "requéte”. [7]

o la donnée fournie par l'utilisateur est donc une requéte. Celle-ci peut prendre des
formes diverses, suivant le niveau d'expertise de cet utilisateur et la structure de la
base de documents a interroger : simple liste de mots clés, langage de requéte structuré
(combinaisons de critéres booléens, expressions rationnelles, requétes type SQL...),
voire document "exemple” dont on cherche des exemplaires "proches™ parmi un
ensemble de textes.

o les ressources sollicitées sont tout d'abord le corpus de textes ou de documents que
I'on cherche a interroger. Ce peut étre une base d'articles, une encyclopédie, ce peut
étre Internet... Comme précédemment, il est éventuellement fait appel aux ressources

nécessaires a la représentation de la requéte par un vecteur.
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« on distingue trois familles de méthodes pour aborder la Rl :

o les methodes booléennes fonctionnent a I'aide d'un simple index qui donne,
pour chaque unité lexicale figurant dans la requéte, la liste des textes ou cette
unité est présente. Les requétes acceptées sont alors généralement des
combinaisons de criteres booléens (avec les opérateurs NON, ET, OU). Des
calculs simples permettent d'obtenir la liste des textes ou tous ces critéres sont
satisfaits en méme temps.

o les methodes vectorielles, comme leur nom l'indique, codent toutes les
informations (la requéte et les documents de la base) sous la forme de vecteurs.
La représentation TF-IDF est née dans ce contexte, et y est particulierement
efficace. La RI se raméne alors a trouver les vecteurs les plus "proches” d'une
vecteur donné (celui représentant la requéte).

o les méthodes statistiques qui en fait reviennent a faire de la classification
automatique en supposant que I'on connait déja, pour la requéte, un ensemble
de documents "pertinents” et de documents "non pertinents”, et que l'on
cherche a trouver tous les documents devant étre classés comme pertinents.

« la recherche sur Internet est, bien sir, I'application phare de cette tache. Les moteurs
de recherche mettent en ceuvre des méthodes booléennes : leur index fait leur force !
Or ces méthodes ne permettent pas de classer en "plus ou moins pertinent" les
documents obtenus (en l'occurrence les sites Web). C'est pourquoi ils doivent
employer d'autres techniques (d'ou I'importance du fameux "Page Rank" de Google)
pour classer par ordre de pertinence ces sites.
Enfin, L'extraction d'information est la derniére tdche fondamentale que nous voulons
présenter ici. Comme son nom l'indique, elle se fixe comme objectif d'extraire de textes des
informations factuelles précises. Imaginons par exemple les textes de petites annonces de
vente de voitures, rédigées librement. Les informations qu'elles contiennent peuvent se
résumer a la valeur de quelques "champs" factuels : qui vend quel type de voiture, de quel
kilométrage, a quel prix, etc. On appelle wrapper (terme anglais qui signifie "envelopper™) un
programme capable de remplir automatiquement les valeurs de ces champs a partir du texte
initial de la petite annonce. Un wrapper est necessairement spécialise dans le traitement d'un
certain type de textes : celui qui traite les petites annonces de vente de voiture ne saura pas
quoi faire d'annonces de locations d'appartements, et inversement. [8]
o les données d'entrées sont des représentations de textes de méme type, ou la notion de

séquence est preservee, elles peuvent aussi étre des documents structurés (pages
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HTLM ou XML) ; les sorties sont des données structurées, en général sous la forme
d'une liste d'attributs (prédéfinis) remplie ;

o Les ressources linguistiques utiles a la réalisation de cette tdche dépendent de la
méthode employée : toutes les techniques d'identification d'entités nommeées (liste de
valeurs possibles, mais aussi expressions réguliéres ou automates) sont intéressantes
car, souvent, la plupart des données a extraire (noms propres ou valeurs numériques)
sont des entités nommees.

o Les méthodes les plus efficaces font appel, pour chaque champ a remplir, a des
automates ou a des expressions régulieres qui repérent les environnements possibles
ou peut apparaitre I'information visée. Mais, depuis quelques années, I'apprentissage
automatique de wrappers a partir d'exemples de textes d'ou ont été extraites des
données factuelles est un theme de recherche trés actif.

e Un systéme d'extraction automatique fournit rapidement un "résumé structuré" d'un
texte. Les données "attributs/valeur" qu'il fournit en sortie peuvent facilement
alimenter une feuille de calcul ou une base de données relationnelle, ce qui intéresse
tous ceux qui doivent manipuler de nombreux exemplaires de documents standardisés.

3.6. Text Mining et la classification de textes
L’objectif du Text Mining est de faire ressortir, dans une masse trés importante de donnéees

textuelles, I’information utile afin qu’elle devient exploitable par I’informatique. Il intervient

donc dans la:

- Recherche d’information (Information retrieval) : Interrogation de textes par concepts,
mots-clés, sujets, phrases visant a obtenir des résultats triés par ordre de pertinence, (ex :
Google)

- Construction de résumé (Summarization) : Abstraction et condensation d’un texte pour
élaborer une version réduite conservant au maximum la sémantique.

- Extraction d’information (Information extraction) : Identification d’¢léments sémantiques
dans un texte (entités, propriétés, relations, patterns ...)

- Interrogation en langage naturel (Question answering) : Interrogation de bases de données
en langage naturel. Et notamment

- La classification automatique des documents.

15
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4. Conclusion
Nous avons tente, tout au long de cette premiere partie, de présenter les deux technologies
Data Mining et plus en détail le Text Mining, qui en résumé est divisé en deux étapes
principales, étape d’analyse qui permet de structurer le texte, et une étape d’interprétation de
I’analyse, qui fait appel aux méthodes de fouille de données. Le chapitre suivant présente nos
expérimentations dans laquelle nous présentons une étude comparative des étapes de
prétraitement et les approches de représentation de texte arabe pour le processus de

classification automatique des textes.
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CHAPITRE 2
PRETRETEMENT ET REPRESENTATION DES
TEXTES

1. Introduction

L’information textuelle, est actuellement stockée sous différents formats de fichiers, tels
que HTML, XML, CSV, SGML, DOC, PDF, etc. Ces collections sont peu structurées,

Le manque de structure au sein de ces collections volumineuses rend difficile 1’accés a
I’information qu’elles contiennent, d’ou la nécessit¢ aujourd’hui, de chercher comment
structurer automatiquement ces corpus pour les rendre utilisables d'une fagcon rapide et
optimale pour y faciliter leurs traitements automatiques et notamment la classification.

Pour pouvoir y appliquer les différentes techniques et algorithmes d’apprentissage, une
transformation de ces documents non ou peu structurés est indispensable. La transformation
ou le codage de ces documents est une préparation a « I’informatisation ».

Plusieurs approches de représentation des documents textuels ont été proposées dans ce
contexte, la plupart étant des méthodes vectorielles, et les principales méthodes de
représentation de textes n'utilisent pas d'information grammaticale ni d'analyse syntaxique des
mots : seule la présence ou I'absence de certains mots est porteuse d'informations.

Un état de I’art des différentes approches de prétraitement et représentation de textes est
développé dans ce chapitre.

2. Caractéristiques de la langue arabe

La langue arabe (<x_~, al ‘arabiya) est originaire de la péninsule Arabique, L’Arabe,
langue sacrée du Coran, connait une grande stabilité dans un créneau bien précis qui est celui de
la littérature classique, des milieux de I'enseignement, la culture officielle et de la presse.

Elle est comme langue officielle de 22 pays, I'arabe est parlé par plus de 300 millions de
personnes, et le plus rapide-langue croissante sur le web.

L’alphabet arabe comprend les 28 caracteres suivants:
dutgbhopapadiwmjsisgreaag]
s900padd
En plus de hamza de 1’arabe (¢) qui a considéré comme une lettre par certains linguistique

arabe. Les lettres (¢ ') sont des voyelles, le reste sont des consonnes.
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L'arabe est écrit de droite a gauche. Les lettres arabes ont des modeles différent en
apparaissant dans un mot selon la position de lettre (le début, le milieu ou la fin d'un mot) et si
la lettre peut étre reliée a elle est allumé les lettres voisines ou pas. par exemple, la lettre () a
les modéles suivants (-) si elle apparait que au début d'un mot (tel que le mot 4clw que
signifie I'horloge); (—) si la lettre apparait au milieu d'un mot (tel que le mot Js que
signifie registrer); (u~) si la lettre apparait a la fin du mot (tel que les mot u«=~ que signifie
emprisonnez). En fin, la lettre (u+) peut apparaitre comme () si elle apparait a I'extrémité
d'un mot mais démontée de la lettre située a son coté droite (tel que le mot o«,2 que signifie
étuder). Les diacritiques sont des signaux placés au-dessous ou au-dessus des lettres pour
doubler la lettre dans la prononciation ou pour agir en tant que voyelle courte.

Les diacritiques arabes incluent: shada, dama, fatha, kasra, double dama de sukon, double
fatha, double kasra. Les différents modeles et diacritiques de lettre font a analyse le texte
arabe une tache non triviale.

Les mots arabes ont deux genres, masculins (USx) et féminins (&x5<) ; trois nombres, le
singulier (2,4), conjuguent (), et le pluriel (e=); et trois cas grammaticaux, nominatifs
(&3)Y) accusatifs («=il) et génitifs (Ua1). Un nom a la forme nominative quand il est soumis
(J=19); accusatif quand c'est I'objet d'un verbe (Js=is); et le génitif quand c'est l'objet d'une
préposition (U> <~ ) .Des mots sont classifiés dans trois parties du discours, noms
(sWnl)  (y compris des adjectifs (<les) et adverbes (<5, k), verbes (Jxil) et des particules

principaux (<),

A la fin du mot Au milieu de mot Au début du mot
i ° & ’ ~3 9i - ‘
e - -
@ S S
° A 4= A
f o - -
R - -
E i - :

Table 2.1 Etat de transcription des lettres arabes
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gl Miel (cire d’abeille)

g Informer, affirmer, a été présent, a vu
g A fait une déposition

g Commeas))

VI Pluriel de l&: des témoins

A Nom propre feminin, Plante

Table 2.2 Les diacritique (Les différentes vocalisations du mot « 2 »)

3. Prétraitements

Le prétraitement des textes est une phase capitale du processus de classification, puisque
dans les documents textuels de nombreux mots apportent peu (voir aucune) d'informations sur
le document concerné.

Le prétraitement des textes inclut beaucoup d'étapes comprenant la réduction de dispositif en
utilisant des techniques d'analyse morphologique, et peser de limite.
3.1.  Encodage unique des textes :

L’encodage unique des textes en format standard permet de représenter les textes sans
aucune déeformation au niveau du caractére lors de la lecture. Tous les textes de notre corpus
sont représentés avec le codage (UTF-8 : le supporté par le langage java).

3.2. Suppression des caracteres inutiles: Cette étape consiste a supprimer:
3.2.1. Lessignes de ponctuation :

Supprimer toute séquence de caracteres de ponctuation délimitée par des lettres ou des
espaces comme la virgule et le point-virgule ...etc. Nous prenons en considération
I’orientation de quelques caracteres qui s’écrivent de droite a gauche dans les textes arabes
comme le signe d’interrogation « ¢ », et la virgule « ¢ ».

3.2.2. Lesnombres et les caracteres latins :

Nous éliminons toutes les séquences de caracteres situées entre deux espaces et contenant
des chiffres en arabe «)....% » ou des chiffres latin ou romains « 1....9, I....IX », et nous
avons €éliminé aussi les caractéres latins « A...Z, a ...z ».

3.2.3. Les abréviations et les lettres isolées :

Les abréviations de mot arabe, comme ;< pour &b « date », » pour ¢23kw, U= pour dsia
« page », ¢ pour <l « réponse», v+ pour J)s « question». Ou de coordination comme <, 5,
s, J L& (bi-, wa-, fa-, li-, ka-...) notés comme des formes isolées a coté des chiffres (ex : 362

< 54) ou dans les formules mathématique comme (3us+g= 0).
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3.3.  Suppression des mots fréquents ou élimination des ”Mots Outils”

Les mots qui apparaissent le plus souvent dans un corpus sont généralement les mots
grammaticaux, mots vides (empty words) ou mots outils (stop words) : les articles, les
prépositions, les mots de liaisons, les déterminants, les adverbes, les adjectifs indéfinis, les
conjonctions, les pronoms et les verbes auxiliaires etc.., qui constituent une grande part des
mots d’un texte, mais malheureusement sont faiblement informatifs, sur le sens d’un texte
puisqu’ils sont présents sur I’ensemble des textes.

Pour l'arabe, la liste de stopwords inclut des pronoms (L Al 3l & sa ) | les mots liaisons
(..., ,80,0=) adverbes (..on ,oa3 34, jours de semaine (...ceBY Y culdl) | mois de
I'année (..ol 588 | Als) | La liste de Stopwords est enlevée parce qu'ils n'aident pas a
déterminer la matiére de document et ne réduisent pas des dispositifs.
Ces mots doivent étre supprimés de la représentation des textes pour deux raisons :

e D'un point de vue linguistique, ces mots ne comportent que tres peu d'informations.
La présence ou l'absence de ces mots n'aident pas a deviner le sens d'un texte. Pour cette
raison, ils sont communément appelés « mots vides ».

e d'un point de vue statistique, ces mots se retrouvent sur I'ensemble des textes sans
aucune discrimination et ne sont d'aucune aide pour la classification.

e Leur élimination lors d'un prétraitement du document permet par la suite de gagner
beaucoup de temps lors de la modélisation et I'analyse du document.
3.4.  Suppression des mots rares

Nous pouvons également vouloir exclure " les mots rares " qui soient définis comme mots
qui n’apparaissent qu’une ou deux fois sur un corpus, et qui se produisent dans un
pourcentage trés bas des documents traités. La suppression de ces mots n'est pas
nécessairement justifiée ; certains mots peuvent étre trés rares, mais trés informatifs. Mais il
n’est pas possible de construire de statistiques fiables a partir d’une ou deux occurrences ;

Une des méthodes communément retenues pour supprimer ces mots consiste a ne considérer
que les mots dont la fréquence totale est supérieure a un seuil fixé préalablement.
3.5.  Le traitement morphologique

Cette etape est spéecifique a la langue arabe. Consiste a effectuer un traitement au niveau de
chacun des mots en fonction de leurs variations morphologiques : flexion, dérivation,
composition afin de rassembler les mots de sens identiques. Donc, le but est de regrouper par
exemple les termes «wad» et «=¥» ou les termes « i » et « il » car ils ont la méme

signification.

20



Chapitre 2 - Prétraitement et représentation des textes

Il s’agit de prétraitements relatifs a la Normalisation Morphologique de certains caracteres

arabe, Stemming et Light Stemming

3.5.1. la Normalisation Morphologique

e Hamza et Alif : cette normalisation consiste & convertir el « i », «!» et «1»en
«!» car la plus part des textes arabes négligent 1’ajout d’El hamza sur El Alif.
Dans cette étape nous proposons aussi de supprimer totalement Alif El Tanwin
« 1 » si elle existe, voici quelques exemples de mots avant et aprés la normalisation
d’El hamza (voir la Table 2.3) :

Pour « i » a =

Pour « ! » Jlazivs) = Jlaatic

Pour el tanwin « 1 » Ylazind =9 Jlaxiod
Pour el alif avec mada « | » al =l

Table 2.3 La normalisation EI Hamza

YA’ et el ta marbouta : hamza ajoute une confusion, si elle situe a la fin de mot, entre
< (lettre ya’ finale) et < (ou ’alif magsiira) : Le mot 24 nadi «club», peut étre noté
w24, (lu comme nada, « convier, convoquer »). De méme, « s » écrit comme au lieu
« » on les converti, comme dans les moteurs de recherches (google par exemple)
lorsqu’on écrit dans la barre de recherches le mot sl les premiers pages qui
s’affichent contiennent le mot 15 avec alif magsdra.

Le méme principe pour el «? (t& marbouta) » telque la normalisation consiste a
remplacer el « 8 » par « ¢ (lettre ha) » comme par exemple : 4s — 4

Le caractére ¢ — ’ (kashida) : Les typographes font un usage fréquent du caractére
‘= (appelé kashida) (J:sk3), qui permet ’allongement du trait au milieu des mots,
pour une meilleure lisibilité, et limiter les espaces blancs sur une ligne justifiée ou
méme parfois pour des raisons purement calligraphiques. Ce caractére, ne faisant pas
partie de 1’alphabet arabe, est souvent une source de confusion pendant le traitement

des textes arabes.
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I e Ja
A anle,
o N 3 = Sl G gha
J WY 35 e

Table 2.4 Tatweel (kashida)

e des signes de vocalisation : les textes religieux de notre corpus contiennent

quelgues mots arabes vocalisés. Dans cette étapes on supprime tous les signes de

vocalisation : «,& , 2,

Double Aucune

Nounation Voyelle
Constante | Voyelle
/bb/ b/ /bin/ /bun/ /ban/ /bi/ | fobu/ | /ba/

Table 2.5 Diacritiques

3.5.2. L’Analyse morphologique (Light Stemming et le Stemming)
a. Light Stemming :

Light steming (Enracinement lumiére) dépend de la suppression des lettres additionnelles
du mot seulement c-a-dire : supprimer le préfixe et le suffixe du mot sans transformer le terme
a la racine de l'original.

Light steming pour supprimer les caractéres additionnels d’un mot ou conserve le sens du
mot, parce que son idée est basée sur les rejets de la racine donnent significations des mots
différentes, méme si c'est de la méme racine, il vise I'enracinement doux a la sténographie les
étiquettes / les mots-clés tout en maintenant un sens, contrairement a l'enracinement (steming)
ce qui pourrait affecter la signification des mots

Exemple :
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Mot —_— Light stemming
dsladl) deladl) glad

¢k 3k 3L

Mot —_— Le stemming
deladll deladll sl

¢k 3k L

Figure 2.1 Comparaison entre les deux stemmers

b. Le Stemming :

L'idée de steming (enracinement) dépend de la suppression des caractéres additionnels
d’un mot, puis convertir le terme & la racine de tout mot revient a son origine.

La richesse de la langue arabe augmente la taille des vecteurs de dispositif. Heureusement,
I'arabe a son mécanisme de filtrage intégré — ou les mots peuvent étre tracés dans leur
modele de racine en utilisant le stemming. Les modeles de racine en arabe sont devisées dans
trois, quatre, cing ou six modeles de lettre. Plus de 80% des mots arabes peut étre traceé dans
des modéles de racine de 3-lettres.

En représentant un mot a son modéle de racine réduisez considérablement le nombre de
mots. Cependant, les racines sont sémantiqguement semaine dans le car que plusieurs mots
peuvent &tre mises en correspondance avec la méme racine et desserrer de ce fait le sens
(passé, le présent, ou le futur), les multiples formes du verbe disparaissent () sont réduites
au pattern (u+,2) de racine de trois-lettre .En dépit de ceci, tracer un mot a sa racine réduit la
dimension des vecteurs de document. [9]

L’extraction de la racine ou les algorithmes de stemming pour le texte arabe tombent dans
deux groupes:

1. Les algorithmes qui enlévent des préfixes, antéfixe, infixes, suffixes et des postfixes
des mots et puis les tracent dans un ensemble de modeles prédéfinis de racine. Dans ce
modeéle, un mot peut devoir étre balayé plusieurs fois avant qu'il puisse étre tracé dans son
modele de racine.

Voici la liste des préfixes et les suffixes :
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Affixes en arabe Exemples
Préfixes de la longueur 3 Jdodsdis iy
Préfixes de la longueur 2 JJd
Préfixes de la longueur 1 o smaad
Suffixes de la longueur 3 JeS i 5 Ja Ja
Suffixes de la longueur 2 pplely SOSa LU S Gigolal s
Suffixes de la longueur 1 oladges

Table 2.6 Affixe réglé en langue arabe

Exemplel :
Mots préfixe infixe suffixe racine
el deladl) dcladll deladll s
& LY glaiu) £ i) glaiady) e
Table 2.7 version du mot (=sill) quand éliminer les affixes
Exemple2 :

Est-ce que vous allez vous 'approprier ? - f4isStiaiuf Ce mot peut étre segmenté ainsi :

Mots postfixe | suffixe infixe préfixe antefixe racine
Slia
a5 oSt 4 ) Corps 3 il Ala
schématique

Table 2.8 version du mot (i s<Leiw) quand éliminer les affixes

‘Segmentation d’un mot arabe’

Les antéfixes sont des prépositions ou conjonctions (question, futur..) ;
> Les préfixes, infixes et suffixes expriment les traits grammaticaux et indiquent :
- Casdunom;
- Mode du verbe (actif, passif);
- Modalités : nombre (singulier, duel, pluriel), genre (masculin, féminin), personne
(17, 2¢™¢€ ou 3°™€ type);

> Les postfixes sont des pronoms personnels.
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2. Algorithmes qui utilisent un poids de lettre et un arrangement d'ordre — ou des lettres

dans un mot sont données des poids et sont assignées des rangs ou des ordres; et alors la

racine est extraite en traitant ces poids et rangs assignes.

Pour I'extraction de racine. Al-shalabi [10], extrait la racine d'un mot en affectant des poids et

des rangs aux lettres qui constituent un mot. Les poids sont des nombres réels dans la gamme

0 a5. L'attribution des poids aux lettres a été déterminée par expérimentation étendu avec le

texte arabe. L'alphabet arabe, selon Al-shalabi [10], était devisé dans six groupes comme

montré dans cette table

Lettres arabes Poids
3 ) 5
£ S 3.5
EYCE 3
Oel i 2
s d 1
Reste de I'alphabet arabe 0

Table 2.9 Assignements des lettres aux poids

Le range ou l'ordre des lettres dans un mot dépend de la longueur de ce mot et dessus si le

mot contient le chiffre impair et pair des lettres. Tableau 2.10 montre l'attribution des rangs

aux lettres. N est le nombre de lettres dans un mot.

Position de lettre de Rang (si la longueur de | Rang (si la longueur de
droite mot est pair) mot est impair)
1 N N
2 N-1 N-1
3 N-2 N-2
[N/2] N/2+1 [N/2]
[N/2]+1 N/2+1-0.5 [N/2]+1-15
[N/2]+2 N/2+2-0.5 [N/2]+2-15
[N/2]+3 N/2+3-0.5 [N/2]+3-1.5
N N-0.5 N-1.5

Table 2.10 Ordre des lettres
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Apres la détermination du poids et du grade de chaque lettre dans un mot, poids de lettre sont
multipliées par le range de lettre. Les trois lettres avec la plus petite valeur de produit
constituent la racine (lue de droite a gauche).

Voire le tableau suivant :

Mot dadlaalf
Lettres 3 b o J z J f
Poids 5 0 0 5 0 2 1 5
Range 7.5 6.5 5.5 4.5 5 6 7 8
Produit 37.5 0 0 22.5 0 12 7 40
Racine Lis

Table 2.11 Un exemple d'employer I'extracteur de la racine

3.6. Le traitement syntaxique

La syntaxe traite les combinaisons et I'ordre des mots dans la phrase. Le traitement
syntaxique identifie et regroupe un ensemble de mots dont la sémantique dépend de leur
association. Par exemple, les mots « casque bleu » ne signifient habituellement pas qu’on a
affaire @ un casque qui est bleu, mais plutét a une organisation militaire dépendante de
I’ONU. L’analyseur syntaxique a pour but d’identifier ce type de cas. La phase d’analyse
syntaxique consiste aussi a éliminer des ambiguités comme par exemple les problémes
d’homographie. [11]
3.7. Le traitement sémantique

Le traitement sémantique consiste a extraire la signification des expressions et traiter la
polysémie a savoir les différents sens possibles d’'un méme mot. Par exemple, cette phase
permet de différencier le mot « base » « s2«x»qui peut correspondre a une « base militaire
4 Sue s2eli » ou a une « base de données <libes 52cli», C’est une opération laborieuse, qui
fait appel aux ontologies, et qui n’est pas aujourd’hui bien maitrisée et dont 1’intérét en terme
de meilleures performances, dans les systémes de classification, n’est pas toujours démontré.
[11]
Remarque :

Le Traitement appliqué a tous les mots arabes, & I'exception du nom de Majesté &’

4, Représentation des textes

La représentions des textes aussi est la phase la plus importante dans le processus de
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catégorisation de textes parce que les algorithmes d’apprentissage ne sont pas capables de
traiter directement les textes, plus précisément les données non-structurées comme les images,
les sons, les vidéos. C’est pour cette raison, qu’on doit opter pour une facon efficace de
représenter les instances a traiter (les textes), la quasi-totalité des systémes de catégorisation
de texte représentent les documents par la présence ou 1’absence de termes dans le texte. Ces
termes sont les unités minimales constitutives d'un texte, ils peuvent étre plus ou moins
complexes : chaines de caractéres, mots, racines de mot, groupes des mots (concept) ou une
expression.

Cette étape consiste généralement a représenter chaque document par un vecteur, dont les
composantes sont par exemple les termes contenus dans le texte, a ces termes on associe des
poids pour rendre chaque vecteur exploitable par les algorithmes d’apprentissage, et enfin
réduire la dimensionnaliteé.

4.1.  Représentation en « sac de mots » « bag of words »

La représentation des textes la plus simple a été introduite dans le cadre du modéle
vectoriel et porte le nom de "sac de mots" « Bag-of-words ». Les textes sont transformés
simplement en vecteurs dont chaque composante représente un terme.

Dans un premier temps, les termes sont les mots qui constituent un texte. Les mots ont
I'avantage de posséder un sens explicite.

On peut le considérer comme étant une suite de caracteres appartenant a un dictionnaire, ou
bien, de facon plus pratiqgue, comme étant une séquence de caractéres non délimiteurs
encadrés par des caractéres délimiteurs.

Dans les langues comme I’arabe, les mots sont séparés par des espaces ou des signes de
ponctuations ; ces derniers, tout comme les chiffres, sont supprimés de la représentation.

Les composantes du vecteur sont une fonction de I'occurrence des mots dans le texte Cette
représentation des textes exclut toute analyse grammaticale et toute notion de distance entre
les mots : c'est pourquoi cette représentation est appelée « sac de mots »

Ces descripteurs ont un vrai privilege de posséder un sens explicite cependant la
représentation en « bag of words » affiche plusieurs anomalies :
@ Le probléme des mots composés comme : Arc-en-ciel, peut-étre et le probleme des
sigles comme : APN, FAF, IBM. [12]
@ La présence parmi les descripteurs, des mots outils, qui constituent une grande part
des mots d’un texte, mais qui portent peu d’informations utiles pour classer un texte.
[12]
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@ La distinction des mots d’une méme famille en raison de leur variation morphologique
(ex @ S, s ) S ) est en général un handicap, car chaque variation a une
fréquence trés faible alors que les regrouper permettrait d’avoir des fréquences
importantes et d’amoindrir le phénomeéne d’imprécision des fréquences. [12]

@ Enfin cette représentation est un regroupement en vrac de tous les mots du document
« sac de mots » sans prendre en compte les combinaisons et I'ordre des mots dans la

phrase entraine une perte dans la sémantique du texte. [12]

s Aaada el p A (e 5 le Jea¥ls g 5 41 laal IS0 52 sl ae (b galie e 3 ke g Ailual) allas
e e 2y 5 S lead) o ol 8 Ak Caagll 5 & 5l AV 3l a8l Gandi | e il Calaiit A 5 an
a8 ) i V) il 4 ) il US (e Hard disc chus Jlell calay sed ) & ol IS @lld 0 5 b ey
Lo dae V(A5 el e Jai

Mots Occurrence | Mots | Occurrence Mots occurrence

g s 1 J& 1 o 2
) ,laal 1 a0 1 Hle 1
al ) 1 Ol 1 el 2
dual 1 el 1 O 1
il 2 A 1 A8 5a 2
o 1 s ke 2 sl 1
eyl 1 e 2 . I
&l n 1 Jae 2 » 3
By 1 o 2 P 1
oA 1 o= 2 BESY 1
33 1 Js 3 S 1
ket 1 &S 1 O5Sy 1
anis 1 Y 1 cal 1
48 3a3 1 (A 1 alayy 1
Caas 1 iaede |1

Table 2.12 La représentation de texte en « sac de mots »

Les chiffres et dates sont supprimés de la représentation

4.2. Représentation des textes par des phrases
Malgré la simplicité de I'utilisation de mots comme unité de représentation, Un certain
nombre de chercheurs proposent d’utiliser les phrases comme unité de représentation au lieu

des mots. Les phrases sont plus informatives que les mots seuls, car les phrases ont lI'avantage
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de conserver l'information relative a la position du mot dans la phrase. Et ont un degré plus
petit d'ambiguité que les mots constitutifs, et aussi que les phrases ont 1’avantage de conserver
I’information relative a la position du mot dans la phrase.

L'utilisation de "sac de phrases" entraine évidemment un probleme de taille (pour n mots il
y existe potentiellement n* combinaisons de longueur k).

Pour y remédier, on ne considere pas toutes les séquences possibles mais on tente
d’effectuer une sélection des phrases, en privilégiant celles qui sont sémantiquement riche.
Dans la phrase

""La personne réveuse ambitieuse établit un futur lumineux' ="' v zsebll allalf asdlf
ML Adidia ™

Par exemple, on peut dire que des séquences comme

- ' Personne réveuse ambitieuse", ** zsab alla i

" Un futur lumineux, " @/ Julicua "

" Personne réveuse', " alla gasd "

T iiiiiiiiceccsccscescssccscstcsscstcsscsecsreseseresesereseseresesssesane it etc. sont porteuses de sens.

Alors que les sequences

- "Ambitieuse établit", " vz sab"
- " L’ambitieuse "', " rsLl"

S OO OOAIROOAIROOCAROOCEIR00CAIR00CEIR0CE00 060 etc. sont insignifiantes.

Table 2.13 Représentation de texte par phrase

4.3. Représentation des textes avec des racines lexicales (Stemming)

Dans la description du modéle précédent, chaque flexion d'un mot est considérée comme
un descripteur différent; en particulier, les différentes formes un verbe sont autant de mots.
Par exemple, les mots « cru », « Vs 3 », et « S )2 » sont considérés comme des descripteurs
différents alors gqu'il s'agit de trois formes conjuguées du méme verbe « (3 ».

Pour remédier a ce probleme, il faut de considérer uniquement la racine des mots plutdt que
les mots entiers (on parle de stem en anglais). Plusieurs algorithmes ont été proposés pour
substituer les mots par leur racine ; I'un des plus connus pour la langue arabe est lI'algorithme

de stemming de S. Khoja Stemmer et Tim Buckwalter Morphological analyzer. [13]
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4.4, Représentation des textes avec des lemmes (lemmatisation)

La lemmatisation consiste a utiliser I'analyse grammaticale afin de remplacer les verbes par
leur forme infinitive et les noms par leur forme au singulier.
La lemmatisation est donc plus compliquée a mettre en ceuvre que la recherche de racines,
puisqu'elle nécessite une analyse grammaticale des textes.
L’objectif de la lemmatisation est d’associer a chaque mot, une entrée dans le lexique.
D’une maniére générale, on définit un lexique comme un ensemble de lemmes, ce qui
correspond plus ou moins a un dictionnaire. Par exemple le lemme de “mangeaient” est
“manger”. Depuis la fin des années 80, les lemmatiseurs sont capables d’associer a chaque
mot d’un texte son lemme grace a un étiquetage morpho-syntaxique (nom, verbe, adjectif,
etc.). [14]
Cette représentation est simple mais présente plusieurs problémes :

v' La perte de I’information donnée par le contexte syntagmatique, nécessaire a la
distinction des lemmes polysémiques (« prix o< » n’a pas le méme sens dans « prix
violent 223 (a3, « grand prix » ou « prix d’une marchandise &xls <5 »).

v La présence de synonymes, considérés comme des lemmes différents méme s’ils font
référence au méme concept (« mission 4ses » et « délégation 4L » peuvent dénommer
la méme entité dans un article de journal). [15]

4.5. Représentation par n-grammes

La notion de n-grammes et plus particulierement bi-grammes et trigrammes (c’est -a-dire
avec respectivement n=2 et n=3). La notion de n-grammes introduit par (Shannon, 1948) dans
le cadre de systemes de prédiction de caracteres en fonction des autres caracteres
précédemment entrés. La notion n-gramme de X définit comme une séquence de n X
consécutifs. X peut alors étre un caractére ou bien un mot.
la construction de n-grammes de caracteres et de mots par la notion de déplacement de
fenétre. Ce déplacement se fait par étape, une étape étant soit un caractére ou bien un mot. Les
caracteres (ou mots) contenus dans la fenétre ainsi définie constituent les descripteurs d’un
corpus. Nous avons par exemple dans la figure suivante les descripteurs de la phrase sous
forme de bi-grammes de mots qui sont : “Cue 252, “ 8 (S et “Adall &,

Nous présentons ci-dessous les deux types de n-grammes, caractéres et mots :
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Bi-grammes

de mots
Aal) A
T
O A g

N e .

3

Tri-grammes a9
de caractéres

Figure 2.2 Exemple de N-grammes de mots et de caractéres

Les n-grammes de caracteres sont les premiers a avoir été utilisés pour une tache utilisant des
données textuelles. Les n-grammes de caractéres sont treés utilisé dans I’identification de la
langue ou encore la recherche documentaire.

De nombreux travaux ont montré [’efficacité des n-grammes comme méthode de
représentation des textes pour la classification. Cette technique présente plusieurs avantages,
comparativement a d’autres techniques, les n-grammes capturent automatiquement les racines
des mots les plus fréquents sans passer par 1’étape de recherche des racines lexicales.

5. Sélection de descripteurs (Réduction)

5.1.  Pourquoi réduire ?

S’attaquer au probleme de la classification automatique de textes signifie aussi s’attaquer a
des difficultés du traitement automatique de la langue naturelle. La taille impressionnante du
vocabulaire peut s’avérer un obstacle a I’utilisation d’algorithmes plus complexes, pourquoi ?
Si I’on utilise directement le vocabulaire contenu dans les textes et que 1’on crée un attribut
pour chaque mot qu’il contient, on se retrouve avec un espace vectoriel de dimension tres
élevée. Chacun des textes sera représenté par un vecteur ayant autant de termes qu’il y a de
mots dans le vocabulaire. Le traitement d’un tel espace vectoriel demanderait beaucoup de
meémoire et de temps de calcul et méme il pourrait nous empécher d’utiliser des algorithmes
de classification plus complexes. Utiliser tous ces mots influencerait aussi négativement sur la
précision de la classification. En effet plusieurs mots sont vides de sens. Aussi si un mot est
présent dans plusieurs documents, c’est donc il ne permettra pas de départager I’appartenance

d’un texte qui le contient a I’'une ou I’autre catégorie. Ainsi, Il est nécessaire de diminuer d’

31



Chapitre 2 - Prétraitement et représentation des textes

avantage et choisir les descripteurs les plus appropriés (ceux qui assureraient les meilleures
performances au classifieur), qui vont étre utilisés comme vecteurs d'entrées avant de pouvoir
utiliser un modeéle d’apprentissage. [16]
En effet, les principaux objectifs de la réduction de dimension sont :
v" faciliter la visualisation et la compréhension des données,
v" réduire I’espace de stockage nécessaire,
v' réduire le temps d’apprentissage et d’utilisation,
v identifier les facteurs pertinents.
5.2. Le nombre de descripteurs conserves
Nous cherchons donc, a supprimer des termes de la représentation des textes, tout en
sachant que chaque suppression de terme entraine une perte d'information ; il faut trouver le
bon compromis entre, d'une part, la nécessité de réduire I'espace des descripteurs avec moins
de redondances possibles et, d'autre part, le nécessité de garder suffisamment d'informations.
Plusieurs chercheurs dans le domaine ont essaye de réaliser ce bon compromis, comme par
exemple (Dumais & all, 1998) construit son modele a base des SVM en prenant en
considération seulement 300 termes sur le corpus Reuters, par contre (Joachims, 1998) pense
autrement en considérant que tous les termes du corpus, fournis aprés les prétraitements
(Presque 10000 termes), sont informatifs et sa conservation en entrée dans son modéle est
nécessaire. [17]
5.3. Méthodes de sélection de descripteurs
Il existe plusieurs méthodes ou techniques de sélection de termes : pour chaque terme qui
représente son importance pour le document ou il figure ou pour le corpus complet, puis a
sélectionner ces termes les plus importants.
Principalement ces techniques sont développées pour réduire la dimension du vocabulaire. Et
sont divisées en deux grandes familles ; 1a sélection d’attributs et I’extraction d’attributs.
a. Sélection d’attributs :
Cette technique prend les attributs (mots dans notre cas) d’origine et conserve seulement
ceux juges utiles a la classification, selon bien sur une certaine fonction d’évaluation.
b. Extraction d’attributs :
Contrairement a la sélection, cette methode crée de nouveaux attributs a partir des attributs

de depart, en faisant soit des regroupements ou des transformations.
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6. Pondération

La pondération des termes est une mesure statistique, le principe de pondération s’appuie
sur ’observation suivante (Rij, 1979) (Sal & McG, 1983) : « la fréquence d’apparition des
mots dans les textes en langage naturel est significative de 1I’importance de ces mots dans le
seul but de représenter le contenu de ces textes ». L’intérét de cette pondération est mieux
exploiter I’information contenue dans le document pour améliorer les performances d’un
systéme de classification de textes.

Il 'y a beaucoup de méthodes pour calculer le poids sachant que, pour chaque terme, il est
possible de calculer non seulement sa fréquence dans le corpus, mais aussi le nombre de
documents contenant ce terme.
6.1. Formules de pondération
6.1.1. Term frequency (TF)

= Un terme qui apparait plusieurs fois dans un document est plus important qu’un terme

qui apparait une seule fois
" Wj;= Nombre d’occurrences du terme t; dans le document d;

TF;;= Fréquence du terme t;dans le document d;
TFy = :ﬁ 1)
6.1.2. Inverse document frequency (IDF)
= Un terme qui apparait dans peu de documents est un meilleur discriminant qu’un
terme qui apparait dans tous les documents
+ df;= nombre de documents contenant le terme t;

+ d=nombre de documents du corpus
IDF = log— (2)

6.1.3. TF-IDF
» TF-IDF signifie Term Frequency x Inverse Document Frequency :
« Mesure I'importance d’un terme dans un document relativement a [’ensemble des

documents ».
d
TFIDF = tfi‘]’ * logd—fl (3)
6.2.  Modeles de représentation de document
La représentation de document est une étape préliminaire qui consiste en la représentation

de chaque document par un vecteur, dont les composantes sont par exemple les mots

contenus dans le texte, afin de le rendre exploitable par les algorithmes d'apprentissage. Une

33



Chapitre 2 - Prétraitement et représentation des textes

collection de textes peut étre ainsi représentée par une matrice dont les lignes sont les termes
qui apparaissent au moins une fois et les colonnes sont les documents de cette collection. [18]
Plusieurs modeles ont étés proposés pour la representation de texte, tel que le modéle
probabiliste, le modele séquentiel et le modele le plus utilisé, qui est le modéle vectoriel.
6.2.1. Le modéle vectoriel

Le modele vectoriel permet une analyse trés efficace de grandes collections de documents.
Il a une structure de données simple, sans utiliser aucune information sémantique explicite.
Un grand nombre de chercheurs dans le domaine ont choisi d'utiliser une représentation
vectorielle dans laquelle chaque texte est représenté par un vecteur de n termes pondéres.
6.2.1.1. Représentation binaire

Cette représentation est la plus simple et la plus ancienne, elle ne s’intéresse que sur la
présence ou la non-présence d’un terme dans le texte, il consiste a utiliser une pondération
binaire : 1 si le terme est présent une ou plusieurs fois dans le document, O dans le cas
contraire.

Cette facon de représenter un texte, est peu informative car elle ne donne pas les
informations nécessaires ni sur les occurrences d’un terme dans le document qui peut étre une
information importante pour 1’opération de classification, ni sur la longueur du texte.
6.2.1.2.  Représentation fréquentielle

Cette représentation consiste a présenter le texte sous forme de vecteur dont les éléments
renseignent non seulement sur la présence ou I’absence d’un terme comme dans un vecteur
binaire mais aussi informe sur le nombre de présences du terme dans le texte (fréquence
d’apparition des termes).
6.2.1.3. Vecteur TF-IDF

L'idée de base est de représenter les documents par des vecteurs et de mesurer la proximité
entre documents par l'angle entre les vecteurs, cet angle étant donc suppose représenter une
distance sémantique.

Le principe est de coder chaque élément du sac de mot par un scalaire (nombre) appelé TF-
IDF (présenté précédemment) pour donner un aspect mathématique aux documents textes.

Cette représentation donne plus de poids aux termes qui apparaissent avec une haute
fréquence dans peu de documents. L'idée est que de tels mots aident a discriminer entre

textes ayant différent sujet. [19]
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Docl | Doc2 | Docl | Doc2 | Docl | Doc2 | DF | Docl Doc2
Jaa 0 1 1 1 0.18 0 1 0 0.055
g 1 0 0 0 009 | 011 | 2 | 0.09 0
48 )b 1 0 0 0 | o009 0 2 0 0
3 0 1 1 1 0 0.22 1 |0.045| 0.011
(e 1 0 0 1 0.09 0 1 | 0.09 0
sl 0 1 1 1 0 0.11 1 | 0.09 0.11
ale 1 1 1 0 0.09 0 1 0 0
5 8 0 1 0 1 0 0 1 | 0.09 0.11
i 1 0 1 1 0.09 | 0.11 2 |0.045 | 0.055
2014 1 0 1 1 0.09 | 0.11 2 | 0.045 | 0.055
Vecteur
) Vecteur Vecteur ) DF et Vecteur
vocabulaire o ) _ fréquentiel
binaire fréquentiel o TF_IDF
normalisé

Table 2.14 Représentations vectorielles des documents

7. Outils de prétraitement des textes
Nous employons « WEKA (Environnement De Waikato Pour L'analyse De La

Connaissance) http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka » et « RapidMiner http://rapid-i.com »

pour le prétraitement et la classification des textes. WEKA est une suite populaire du logiciel
d'étude de machine écrit dans Java, développé a l'université de Waikato. C'est logiciel libre
disponible sous GNU General Public License. WEKA fournit une grande collection
d'algorithmes d'étude de machine pour le prétraitement de données, la classification,
groupement, les regles d'association, et la visualisation, qui peut étre appelée par une
interface utilisateur graphique commune.
8. Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté différentes approches de représentation de
texte et les avantages de chacune, les methodes les plus utilisé pour pondérer les termes, et
nous avons cité egalement les principales méthodes de réduction de la dimension.
Comme nous avons déja souligné, 1’étape de représentation de texte est trés importante pour
la catégorisation de texte pour avoir de bons résultats. La troisiéme phase du processus de

construction du modéle de prédiction est aussi importante.
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Dans le chapitre suivant nous présenterons une idée générale et 1’intérét de la classification.
Les grandes approches successives, I’approche linguistique, basé sur la construction d’un

dictionnaire et 1’approche statistique indique les différents algorithmes d’apprentissage, les

plus utilisés dans le domaine de la classification des textes.
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CHAPITRE 3
CLASSIFICATION AUTOMATIQUE DES TEXTES

I. Introduction

Dans ce contexte, nous allons exposer la classification automatique de texte, plus en détail
la classification des textes d’opinions, est définie comme un processus permettant d’associer
une catégorie a un texte, en fonction des informations qu’il contient. Elle a pour but
d’automatiser 1’association d’un texte a une catégorie. C’est un élément important des
systemes de gestion de I’information.

Ce chapitre présente deux points principaux, d’abord la classification de textes qui contient
quelques déefinitions sur les différents jeux de mots: classification, catégorisation et le
clustering, ensuite le processus général de la classification de textes avec toutes ses étapes, et
les problémes spécifiques aux textes lors de I’apprentissage automatique. Et aprés nous
présentons quelques applications de la classification de textes Parmi ceux-ci I’analyse de
sentiment et la fouille d’opinion plus en détail dans la deuxieme point, Qui présent aussi
quelque définitions et situé deux grand approches de classification. L’approche lexicale pour
construire un dictionnaire comme un modele d’apprentissage a la classification des textes, et

I’approche statistique qui represente les différents algorithmes de classification.

Il1. Classification des textes

1. Définition de la classification, catégorisation, segmentation

Les termes ‘classification’ et ‘catégorisation” ont des histoires et des origines tres
différentes. A ce jour, il semble persister une confusion entre ces termes. Aucune définition
scientifique n’a pu étre trouvée, hormis le grand robert qui a définit la catégorisation comme
un processus de classement par catégories et la classification comme étant 1’action de
distribution par classes. [20]
La classification automatique de documents est un probleme connu en informatique, il
s’agit d’assigner un document a une plusieurs catégories ou classes. Le probléme est différent
selon la nature des documents en question, en effet la classification de textes difféere de la
classification de documents images, vidéo ou encore son.
La classification de textes est une tache générique qui consiste a regrouper de maniere

automatisée des documents, et La classification de textes est définie comme une opération qui
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identifie des classes d'équivalence entre des segments de textes en tenant compte de leur
contenu informationnel (mots, n-gram, etc.).

La catégorisation automatique de textes correspond a la procédure d’affectation d’une ou de
plusieurs catégories ou classes prédéfinies a un texte. Elle correspond a la classification
supervisee pour 1’apprentissage automatique et a la discrimination en statistiques alors que la
recherche d’informations utilise des termes plus proches de 1’application concernée : filtrage
ou routage.

Cette problématique utilise largement des méthodes issues de 1’apprentissage automatique
et beaucoup d’algorithmes d’apprentissage supervisé lui ont été appliqués (Naive bayes, K-
plus proches voisins KPPV, arbres de décision, machines a vecteurs support SVM, réseaux de
neurones, etc...)

La segmentation ou clustering c’est L’apprentissage non supervisé consiste a apprendre a
classer sans supervision. Au début de processus nous ne disposons ni de la définition des
classes, ni de leurs nombres. C’est 1’algorithme de classification qui va déterminer ces
informations. Nous ne disposons pas non plus de données en entrée qui sont déja classées,
c’est aussi a I’algorithme de découvrir par lui-méme la structure plus ou moins cachée des
données et de former des groupes d’individus dont les caractéristiques sont communes. Le
clustering consiste donc, a diviser les objets (dans notre cas des textes) en groupes sans
connaitre a priori leurs classes d’appartenance. [21]

2. Pourquoi automatiser la classification ?

On assiste aujourd’hui a un accroissement de la quantité d’information textuelle disponible
et accessible d’une manicre exponentielle. D’apres les derniers chiffres, on parle de plus de
200 millions de serveurs hotes sur Internet et plus de 3 milliards de pages, la taille des corpus
tests utilisés est passée de quelques Méga-octets a plusieurs Giga-octets. [22]

Le nombre de textes a classifier étant énorme, il serait tres difficile de pouvoir déterminer

de combien de temps a besoin un expert pour associer un texte a une catégorie ? En pratique,
il s’agit d’une question difficile a répondre. Assurément, plusieurs variables influencent le
phénomeéne et les lignes qui suivent porteront sur certaines d’entre elles.

Certainement une grande partie du temps consommé pour classer un document est employé
dans sa lecture, puis éventuellement a sa relecture. On peut aussi imaginer que la longueur des
textes a classer est assez déterminante du temps qui va étre requis pour cette opération, et sans
doute, d’une personne a une autre, la vitesse de lecture varie. Une fois cette étape achevée, il

faut trancher a quelle(s) catégorie(s) ce texte appartient. Au temps de réflexion exigé s’ajoute,
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certainement, le temps de se référer a la description des classes et éventuellement de consulter
d’autres textes préalablement associés a certaines classes, pour valider la décision. D’autres
facteurs interviennent également comme, comme par exemple le nombre de classes qui peut
faire la différence : plus il y a de classes différentes, autrement dit plus il y a d’étiquettes
possibles pour un texte donné, plus il est difficile de faire un choix parmi celles-ci. Aussi, plus
la sémantique des catégories est précise, fine, détaillée, plus il faut faire attention avant d’y
associer un document. A cet égard, classer des documents appartenant soit & la catégorie
«informatique» soit a la catégorie «mathématiques» est vraisemblablement plus aisée que
celle de classer des documents appartenant a 1’une ou 1’autre des catégories «Intelligence
artificielle», «Génie logiciel» et «Systéme d’information». [23]
En conséquence, nous pouvons résumer les contraintes majeures qui s’opposent au traitement
manuel de classification des documents textuels dans les trois points suivants :
e La réalisation manuelle de cette tache par un expert est extrémement colteuse en terme de
temps et personnel car il s’agit de lire attentivement chaque texte, au vu de la quantité
phénoménale de textes aujourd’hui accessibles (par le biais du réseau Internet en particulier)
e Les traitements manuels sont peu flexibles et leur généralisation a d’autres domaines est
quasi impossible; ¢’est pourquoi on cherche a mettre au point des méthodes automatiques
o Cette opération peut étre percue comme subjective puisque basée sur I’interprétation du
document, deux experts peuvent classer différemment un méme document, ou encore un
méme expert peut classer differemment un méme document soumis a deux instants différents
3. Architecture du systeme de classification

Le systéme que nous réalisons a pour but essentiel de permettre la classification de textes
en langue arabe dans un but de catégorisation et d'indexation. Pour ce faire nous nous
proposons de définir un processus de traitement permettant d'avoir en entrée un texte brut et
de présenter en sortie la catégorisation de ce dernier. Cette catégorisation peut se faire par
rapport a une référence existante ou par rapport a un autre texte en entrée. Notre utilisation de
la théorie de la distance intertextuelle pour la mise en place d'une métrique de classification
nous contraint a l'intégration d’un processus de lemmatisation des textes (Prétraitement).
Cette étape est necessaire car elle prépare les textes en les décomposant ce qui permet
I'exploitation des structures grammaticales dans la détection des classes d'équivalence entre
segments de textes.

Nous avons exploité la richesse de la grammaire de la langue arabe pour intégrer la notion
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de classes grammaticales au niveau du lemmatiseur ainsi que dans la métrique, de cette
maniére le lemmatiseur fonctionne indépendamment du jeu de la structure adopté et nous

introduisons des poids associés aux classes grammaticales au niveau de la métrique. [24]

Pondération

Jeu d |
d'étiquetage Métrique ~ G€S Classes
grammaticales

1 41

Tetes! | Processus | Sategoriation
—f‘\\\‘
Textes 2 de >
o classification |
Retsrente —\

Données
statistiques

Figure 3.1 Définition du processus

4. Quelques problemes rencontrés dans la categorisation de textes arabes

Beaucoup difficultés peuvent s’opposer au processus de catégorisation de textes. Des
problémes connus dans la discipline liés a ’apprentissage automatique supervisé comme la
subjectivité de la décision prise par les experts, le sur-apprentissage, etc.. mais aussi des
problémes particuliers liés & la nature des données traitées a savoir des données textuelles
comme la polysémie, la redondance, Les variations morphologiques ou méme
L homographie, etc.. Nous allons signaler les huit principales Dans ce qui suit :

4.1. Sur-apprentissage

Le sur-apprentissage s’explique par le fait que le modele de prédiction n’arrive pas a bien
classer les nouveaux textes, pourtant il 1’a bien fait dans la phase d’apprentissage en classant
correctement les textes de la base d’apprentissage.

Pour limiter le sur-apprentissage, on doit sélectionner des termes pour réduire la
dimensionnalité. D’apres les expériences antérieures, le nombre de termes doit étre limité par
rapport au nombre de textes de la base d’apprentissage.

Quelques auteurs recommandent d’utiliser au moins 50 al00 fois plus de textes que de

termes. En général le nombre de textes d’apprentissage est limité, ¢’est pour cela on cherche a
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agir sur le nombre des termes utilisés en les diminuant, pour éviter ce sur-apprentissage. Sans
bien sar pénaliser le systéme en supprimant des termes pertinents. [25]
4.2. L’homographie (signification de mot)

Deux mots sont dits homographes si ‘ils s’écrivent de la méme facon sans forcément avoir
la méme prononciation. L’homographie est une sorte d’ambigiiité supplémentaire. (EX :
avocat en tant que fruit et avocat en tant que juriste c’est en francais), et en arabe le mot (<)

a trois significations comme un nom

signification de mot Phrase

noyau Gaall b 3

ceeur 7 site @b dlee (5 5al
centre, moyen cald) b a3 <)

Table 3.1 La signification du mot (<) comme nom. [26]

4.3. Polysémie (Ambiguité)

Un mot possede, dans différents cas, plus d’un sens et plusieurs définitions lui sont
associees. Par conséquent, a cause de la polysémie, les mots seuls sont parfois de mauvais
descripteurs ; un mot arabe peut avoir plusieurs significations ; Prenons a titre d'exemple
le mot arabe non voyelles <3 qui a au moins deux significations : G« aller », &b« or »,
I'absence des voyelles dans I'arabe couramment écrite génére une ambiguité sur certains mots
qui pénalise la performance des systemes de traitement de texte arabe.

4.4. Les mots composés

La non prise en charge des mots composés comme : Arc-en-ciel, peut-étre, sauve-qui-peut
en langue francaise et sde sl o508 5 aslsen arabe etc.., Dont le nombre est trés important
dans toutes les langues, et traiter le mot Arc-en-ciel et le mot ¢85 5 asl5 par exemple en
étant 3 termes séparés réduit considérablement la performance d’un systéme de classification
néanmoins 1’utilisation de la technique des n-grammes pour le codage des textes atténue
considérablement ce probléme des mots composés.

4.5. Redondance(Synonymie)
La redondance et la synonymie permettent d’exprimer le méme concept par des

expressions différentes, plusieurs facons d’exprimer la méme chose.
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Cette difficulté est liée a la nature des documents traités exprimés en langage naturel
contrairement aux données numériques. Exemples des synonymes en arabe sont (Ju xis el
< 5) qui signifie (donner), (3 4lie) qui signifie (famille), et (J<é —2) qui signifie (classe).
Lors d’une représentation vectorielle d’un document, ces termes sont représentes séparément,
et les occurrences du concept sont dispersées. Il est alors important de rassembler ces termes
en un groupe semantique commun.
4.6. La forme de mot selon son cas

La forme de quelques mots arabes peut changer selon leurs modes de cas (nominatif,
accusatif ou génitif). Par exemple le pluriel du mot ( _iks ) qui signifie que (voyageur) peut
étre la forme ( vsiw ) dans le cas du nominatif (2= ) et la forme (¢ )dans le cas
d'accusatif/genitif (3_5ss/%5=is). Refouler arabe de lumiére peut manipuler ces caisses.
4.7. Présence-Absence de termes

La présence d’un mot dans le texte indique un propos que 1’auteur a voulu exprimer, on a
donc une relation d’implication entre le mot et le concept associé, quoique on sait trés bien
qu’il y a plusieurs fagons d’exprimer les mémes choses, de lors I’absence d’un mot
n’implique pas obligatoirement que le concept qui lui est associé est absent du document.
Cette réflexion pointue nous ameéne a E&tre attentifs quant a 1’utilisation des techniques
d’apprentissage se basant sur I’exclusion d’un mot particulier.
4.8. Subjectivité de la décision

Parmi les problémes classiques usuels dans le domaine de 1’apprentissage supervisé ¢’est la
subjectivité de la décision prise par les experts qui décident de la classe a laquelle le texte va
étre attribue.
Certainement apres la lecture du texte a classer, I’expert va trancher a quelle(s) catégorie(s) ce
texte appartient en se basant sur le contenu sémantique et le contexte du texte et méme en
consultant d’autres textes préalablement associés a certaines classes, pour valider la décision
prise qui ne peut étre que subjective.
Les experts humains ne lisent pas de la méme maniére ! Ne réfléchissent pas de la méme
maniere ! Donc ne classent pas de la méme maniére !
Ainsi un méme document peut étre classé difféeremment par deux experts, ou encore un méme
document peut étre classe difféeremment par le méme expert, soumis a deux instants différents.
[27]
5. Applications de la classification

La classification automatique est une technique utilisée dans plusieurs domaines. Sa
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capacité prédictive la rend rapide et efficace. Parmi les applications ou la classification est
utilisée, nous trouvons le filtrage de spam, en effet il s’agit de traiter les messages
électroniques textuels, identifier leurs caractéristiques et les classer en deux groupes messages
désirés ou non désires.

Une autre application est la détermination automatique du sujet d’un texte pour le classer
automatiquement afin de notifier des personnes intéressées par ce sujet de la présence d’un
nouveau texte..., il existe également d’autres applications comme, la catégorisation des
documents multimeédia, I’organisation des documents, 1’indexation automatique des textes,
I’analyse des sentiments et la fouille d’opinion quand est une cote plus importante dans le
temps actuel. Aussi on peut résoudre, par cette technique de classification des problémes tels

que I’identification de la langue d’un document et I’ambiguisation des termes.

I11.  Analyse de sentiment et la fouille d’opinion

L’analyse de texte en termes d’étude des sentiments, opinions ou points de vue n’est pas
récente. Cependant le domaine de la fouille d’opinion et de 1’analyse des sentiments a pris une
grande place dés le début des années 2000 avec I’arrivée du Web communautaire et la
multiplication des forums sur la toile. Depuis ce jour, le domaine est devenu un enjeu majeur
pour toute entreprise désireuse de mieux comprendre ce qui plait et déplait a ses clients ainsi
que pour les clients qui souhaitent comparer les produits avant de les acquérir. Par exemple,
Morinaga et al. [28] expliquent comment ils vérifient les réputations de produits ciblés en
analysant les critiques des clients. Ils recherchent tout d’abord les pages Web parlant du
produit concerné et extraient les phrases qui expriment de 1’opinion. IIs classent ensuite les
phrases selon qu’elles expriment une opinion négative ou une opinion positive et en
déduisent la popularité du produit.
1. Définition :
1.1. La fouille d*opinion

Peut étre définie comme une tache ou discipline de I'informatique linguistique, ou bien des
foyers permettent d’extraire les opinions des personnes a partir d’un ensemble de documents
pertinents pour un sujet donnée ou par le web. L'expansion récente du web encourage des
utilisateurs a contribuer et s'exprimer par l'intermédiaire des blogs, des vidéos, des
emplacements sociaux de gestion de réseau (social networking), etc... Toutes ces plateformes
fournissent une quantité énorme de l'information valable que nous sommes intéressée
d'analyser. Donné un morceau de texte, les systémes opinion-mining analysent:

& quel partie est exprimer d'opinion;

43



Chapitre 3 - Classification automatique des textes

& qui a écrit I'opinion;
& Ce qui est commenté.

1.2. L'analyse de sentiment

D' autre part, est une sous-tache de la fouille de donnée Elle consiste de facon genérale a
déterminer la subjectivité, la polarité (Positive ou Négative) et la force de polarité
(Faiblement Positive, Modérément Positive, Fortement Positive, etc...) du document sur le
sujet —en d'autres termes:

Quel est I’opinion de 1’auteur.
2. Les applications d’opinion mining

La fouille d'opinion et I'analyse de sentiment couvrent une étendue large des
applications :
e logiciel de cartographie d’Argument (Argument Mapping Software) aide a organiser de
maniere logique les rapports politiques, par explicitant les liens logiques entre eux. Sous le
champ de la délibération en ligne de recherche, des outils comme de Compendium,
Debatepedia, Cohere, Debategraph ont été développés pour donner une structure logique a un
certain nombre de déclaration de politique générale, et de lier les arguments avec I'évidence
pour la soutenir.
e Le Vote Conseillent Des Applications (Voting Advise Applications) aide les électeurs a
comprendre quel parti politique (ou autre électeurs) ont des positions plus étroits avec eux.
Par exemple : SmartVVote, demande a I'électeur de déclarer son degré d'accord avec un certain
nombre de décideurs politiques, assortit alors sa position avec les parties politiques.
e L'analyse de contenu automatisée aides traitant la grande quantité de données qualitatives.
Il'y a aujourd'hui sur le marché beaucoup d'outils qui combinent I'algorithme statistique avec
la sémantique et les ontologies, ainsi que la machine Learning avec la surveillance humaine.
Ces solutions sont capables d'identifier des commentaires pertinents et attribuer des
connotations positives ou négatives (le sentiment que I'on appelle).

Les deux premiers points reflétent les domaines d'application matures, tandis que le
troisieme secteur est en train d' émerger et les questions de recherche pertinentes. Nous donc

nous concentrerons principalement sur ce secteur pour les issues de recherches.
3. Pour quoi elle importe dans les gouvernements

Les applications de la fouille d'opinion sont I'infrastructure de base a grande échelle de
collaboration de décideurs des politiques. lls aident a donner un sens a des milliers

d'interventions. lls aident a détecter un systeme d'alerte précoce de la perturbation possible
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d'une fagcon opportune, en détectant la rétroaction tot des citoyens. Traditionnellement, des
apercus ads-hoc sont employés pour rassembler la rétroaction d'une fagon structurée.
Toutefois, ce type de collecte de données est codteuse, car elle mérite un investissement dans
la collecte de conception et de donneées ; il est difficile, car les gens ne sont pas intéressés a
répondre & des sondages ; et, finalement, il n'est pas tres utile, car il détecte " problemes
connus™ a travers des interviewes et des questions prédefinis, mais ne parvient pas a détecter
les problémes les plus importants. La fouille d'opinion est utile pour identifier les problémes
par I'écoute, plutdt que par demander, la en assurant une réflexion plus précise de la réalité.
Logiciel de cartographie de l'argument (Argument Mapping software AMS) est alors utile
pour s'assurer que les discussions de politique sont logiques et évidence, et fondées sur des
données probantes, et ne répétez pas les mémes arguments a plusieurs reprises. Ces outils
seraient finalement utiles non seulement pour les décideurs politiques mais également pour les
citoyens qui pourraient plus facilement comprendre les points essentiels d'une discussion et
participer au processus de décideurs politiques.
4. Les approches de classification d’opinion

Puisque nous avons besoin d’associer des notes a des textes, nous nous intéressons ici
uniquement a la classification d’opinions. Deux grands types des méthodes sont utilisés pour
cette tache. Il y a tout d’abord les approches plutdt linguistiques qui consistent a répertorier le
vocabulaire porteur d’opinion, puis a établir des regles de classification selon la présence ou
I’absence des mots appartenant a ce vocabulaire. Il existe également les approches mettant en
ccuvre des outils issus du domaine de I’apprentissage automatique. Nous intéressons ici
uniquement a celles de la deuxiéme famille, qui sur nos données se sont avérées nettement
plus efficaces. Les méthodes utilisées dans ce cadre sont issues de la classification dite
supervisée, ou un classifieur est appris a ’aide d’exemples de données (ici de texte de
commentaire) dont on connait déja la classe (ici la polarité).
Ces grands deux approches sont résumés dans qui suit :
4.1. Approche linguistique

La principale tache dans cette approche est la conception de lexiques ou dictionnaires
d’opinion. L’objectif de ces lexiques ou dictionnaires est de répertorier le plus de mots
porteurs d’opinion possible. Ces mots permettent ensuite de classer les textes en deux (positif
et négatif) ou trois catégories (positif, négatif et neutre).
4.1.1. Construction du dictionnaire

Cette méthode lexicale nécessite donc la construction d’un dictionnaire d’opinion. Pour
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construire un tel dictionnaire, trois genres de techniques sont possibles :
— la méthode manuelle ;
— la méthode basée sur les corpus ;
— laméthode basee sur les dictionnaires.

La méthode manuelle demande un effort important en terme de temps mais il faut savoir
que toutes les autres méthodes nécessitent également de créer initialement, de fagon manuelle,
un ensemble de mots et expressions porteurs d’opinions. Cet ensemble de mots est appelé
graine. Il est ensuite utilisé afin de trouver d’autres mots et expressions porteurs d’opinions.
Une solution afin d’agrémenter cet ensemble de mots est donc I'utilisation de corpus de
textes. Turney [29] propose la méthode suivante : afin de déterminer la polarité de mots ou
expressions non classés, il compte le nombre de fois ou ces mots ou expressions apparaissent
dans le corpus a cOté de mots ou expressions déja classeés. Un mot apparaissant plus souvent a
coté de mots positifs sera donc classé dans la catégorie positif et inversement. Yu et Hatzi-
vassiloglou [30] proposent une méthode similaire, mise a part qu’ils utilisent la probabilité
qu’un mot non classé soit proche d’un mot classé afin de mesurer la force de 1’orientation du
premier nommé.

La méthode basée sur les dictionnaires consiste a utiliser des dictionnaires de synonymes et
antonymes existants tels que WordNet. Afin de déterminer 1’orientation sémantique de
nouveaux mots, on utilise ces dictionnaires afin de prédire ’orientation sémantique des
adjectifs. Dans le WordNet, les mots sont organisés sous forme d’arbres (voir figure 3.3).
Afin de déterminer la polarité d’un mot, ils traversent les arbres de synonymes et d’antonymes
du mot et, s’ils trouvent un mot déja classé parmi les synonymes, ils affectent la méme
polarité au mot étudié, ou bien la polarité opposée s’ils trouvent un mot déja classé parmi les
antonymes. S’ils ne croisent aucun mot déja classé, ils réitérent I’expérience en partant de
tous les synonymes et antonymes, et ce jusqu’a rencontrer un mot d’orientation sémantique

connue.
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Figure 3.2 Exemple d’arbre de synonymes et antonymes présents dans WordNet (fléche pleine

=synonymes, fleche hachurée = antonymes)

La construction du dictionnaire constitué le suivant :
% Marqueur : la table du marqueur contient tous les prédicats, les adjectifs et les
adverbes construisent a partir du corpus avec leur polarité et I’intensité.
— Prédicat : walaimer, »_Sdétester, ohpenser.
— Adjectifs : alwabien fait, 423 _magnifique, 4<S lache.
— Adverbe : 4xeriche, s_~a«fatigante, sxa<intéressante.
@ [ntensité : 1S beaucoup, laatrés, 43kl dcent pour cent
= Négation : ¥ (non, ni, pas), o & Apas.
4.1.2. Labase lexicale WordNet
Le WordNet est un systeme de référence lexical en ligne. Sa conception est fortement
inspirée par les théories psycholinguistiques récentes sur la mémoire sémantique humaine.
Les noms, verbes, adjectifs et adverbes sont organisés en ensemble de synonymes (synset),
chacun représente un concept lexical. Différentes relations lient les synsets en un réseau
sémantique. Plusieurs versions de WordNet existent, la version anglaise est la plus complete.
Une version en langue arabe est disponible sur internet (Arabic WordNet). [31]
Arabic Wordnet :
L’ Arabic WordNet est une base de données lexicale. Sa conception basé sur Princeton
WordNet [32] est construite suivant des méthodes développées pour EuroWordNet est
reliée avec l'ontologie SUMO (Suggested Upper Merged Ontology). L’ontologie Arabic
WordNet contient 9228 concepts « synsets » (6252 nominales et2260 verbales, 606
adjectival, et 106 adverbales), contient 18,957 expressions et 1155concepts hommeés le
fichier base de I’AWN sous format XML [33] contient les quatre balises :
e Item: Contient les concepts (synsets), les classes et les instances de I’ontologie.
e Word : Contient les mots arabes vocalisés.
e Form : Contient les Racines des mots arabes « root ».
e Link : Contient les relations entre les concepts.
4.1.3. Le probleme de négation
Les négations paraissent logiquement étre des termes importants a détecter, en plus des
adjectifs et des verbes, car ils permettent d’inverser la polarité d’ une phrase. On propose par
exemple d’ajouter des mots dans le dictionnaire d’opinion comme "4 (" qui sont utilisés

lors de la détection d’un couple bien-négation. Les négations peuvent étre ¢ £, ¥...
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Le probleme de la détection de la négation reste un probléme trés ouvert, les méthodes
existantes n’étant pas réellement convaincantes. Ceci est aussi d0 aux différentes fagons
d’utiliser la négation comme le sarcasme ou I’ironie.
Pour finir, il s’agit ensuite de déterminer la polarité d’une phrase a I’aide de ces dictionnaires.
La solution la plus simple consiste a compter le nombre de mots positifs et le nombre de mots
négatifs présents. S’il y a une majorité de termes positifs, la phrase est déclarée positive.
A I’inverse, si les mots négatifs sont les plus nombreux, la phrase est déclarée négative. Les
phrases possédant autant de mots négatifs que de mots positifs peuvent étre déclarées neutres.
4.2. Approche statistique

Les méthodes statistiques les plus utilisées sont les méthodes a apprentissage supervisé. Ce
type de méthode consiste a représenter chaque commentaire comme un ensemble de variables,
puis a construire un modele a partir d’exemples de textes dont on connait déja le label. Le
modéle est ensuite utilisé pour attribuer sa classe a un nouveau commentaire non étiqueté.

Pang et al. [34] montrent que des techniques d’apprentissage automatiques offrent de
meilleurs résultats que les méthodes linguistiques décrites précédemment. lls précisent
toutefois que les dictionnaires d’opinion utilisés ne sont peut-étre pas optimaux. Pour faire
leurs comparaisons, ils ont basé leurs expérimentations sur trois méthodes de classification
automatique : un classifieur naif bayésien, un algorithme de Machines a Vecteurs Support et
un classifieur basé sur le principe d’entropie maximale.

Mais en fait, peu de travaux sont basés uniquement sur des méthodes statistiques. Le
plus souvent, des prétraitements linguistiques sont effectués sur les textes, soit pour réduire
le nombre de variables, ou encore pour sélectionner uniquement les traits grammaticaux
susceptibles d’exprimer une opinion et ainsi éviter le bruit avec des mots inutiles pour ce type
de classification.
4.2.1. Les algorithmes d’apprentissage

L’apprentissage automatique consiste en 1’acquisition de connaissances a partir
d’observation de phénomenes. Le plus souvent, I’apprentissage est associé¢ a la construction
d’un mode¢le a partir duquel de nouvelles entrées pourront étre identifiées. Nous distinguons
deux types d’apprentissage : le supervisé et le non supervisé. Ces deux notions sont souvent
utilisees pour accomplir des taches distinctes. Nous présentons ci-dessous quelques
algorithmes d’apprentissage supervisé couramment utilisés dans le cadre de catégorisation

automatique de texte :
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4.2.1.1. K plus proches voisins (KPPV)
k-PPV (K Plus Proches Voisins, ou KNN pour K Nearest Neighbours) a prouve son

efficacité face au traitement de données textuelles. La phase d’apprentissage consiste a
stocker les exemples étiquetés. Le classement de nouveaux textes s’opére en calculant la
distance entre la représentation vectorielle du document et celle de chaque exemple du corpus.
Dans les k-PPV, pour chaque nouvel exemple a catégoriser, le classifieur calcule la similarité
du document avec [’ensemble des autres exemples du corpus d’apprentissage. Il sélectionne
ensuite les k documents les plus proches de d. La catégorie de d est attribuée par le vote
(pondéré ou non par leur similarité) de ces k documents.

f(d) = argmaxgec (T, o(di, ) (4)

Ou

d(x,%;) = VX (@ (%) — ar(x;))? (5)
L’algorithme ci-dessous montre comment classer un nouvel exemple par la méthode K plus
proche voisin KPPV :
Algorithme : algorithme de classification par K-PPV

parameétre : le nombre K de voisin

contexte : un échantillon de | textes classés en C = ¢y, ¢y, ... c,Classes
1 : pour chaque texte t faire

2 : transformer le texte t en vecteur t = (xq, X3, ..., X;)-

3 : déterminer les k plus proches textes du texte t selon une métrique de
distance

4 : combiner les classes de ces k exemples en une classe ¢

5 : fin pour

Sortie : le texte t associé a la classe c.

Figure 3.3 Algorithme de KPPV

Pour que cet algorithme soit efficace, il faut une bonne mesure de similarité entre les
documents, notamment afin que les attributs non discriminants ne soient pas pris en compte et
que ceux qui sont discrimants le soient.

Remarque :

« Calcules de la distance »

49



Chapitre 3 - Classification automatique des textes

Les textes étant représentés sous forme vectorielle, comme des points dans un espace a n
dimensions, nous déterminons les voisins les plus proches en calculant la distance entre ces
points.
Il existe différentes mesures permettant le calcul de la similarit¢ comme : Le coefficient de
Jaccard, La mesure de Cosinus, Le produit d’Inner, et La similarité de Dice.
4.2.1.2. Naive Bayes

C’est une méthode de classification probabiliste. Elle consiste a utiliser les probabilités
jointes des mots et des catégories pour estimer la probabilité d’une catégorie sachant un texte
a classer. Le classifeur de type Naive Bayes est un catégoriseur de type probabiliste fondé sur
le théoreme de Bayes Considérons vj = (vj, ..., Vjg, -, Vjg)un vecteur de variables
aleatoires représentant un document d; et Cun ensemble de classes.

En s’appuyant sur le théoreme de Bayes, la probabilité que ce dernier appartienne a la classes

P(c)P(vjlcj)
—— (6
P(Vj) ( )

¢; € Cest définie par : P(c;|v;) =
La variable aléatoire v;, du vecteur v; représente ’occurrence de l’unité linguistique
k retenue pour la classification dans le documentd,; .
La classe c, d’appartenance de la représentation vectorielle v; d’un document d;est définie
comme suit :

cx = argmax P(c; € C) [Tk P(viklc)) (7)
En d’autres termes, le classificateur Naive Bayes affecte au document d; la classe ayant

obtenue la probabilit¢ d’appartenance la plus élevée.

Alors, P(c;) est définie de la fagon suivante :
P(c) =

En faisant I’hypothese que les vjsont indépendantes, la probabilité conditionnelle P(v]- |ci) est

nombre de documentsec; (8)

nombre totale de documents

définie ainsi :

P(vj|c:) = P(vpele) (9)
Pour réellement déterminer a quelle catégorie un document appartient, il faut calculer
P(c;|v;) Pour chacune des catégories. Etant donné que P(v;) reste constant pour toutes les
catégories, déterminer P(c;|v;) se résume juste au calcul de P(vj|c;) * P(c;). (10)
Une telle hypothése d’indépendance des v; peut néanmoins dégrader qualitativement les

résultats obtenus avec une telle approche.
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P(c;) est la probabilite qui associe le document v; a la catégorie ¢; indépendamment

du contenu du document.

P(Ci|17j) représente la probabilité d'appartenance du document v; a la catégorie c;

P(v]-|ci) est la probabilité selon laquelle, pour une catégorie donnée, les mots du

document v; sont associes a la catégorie c;.

P(v;)  estlaprobabilité propre du document d;.

Table 3.2 Table d’abréviations

Algorithme : algorithme de classification par Naive Bayes

Formation
de formation de données D, extraire un vocabulaireV
N<«—nombre de documents dans D
Calcule de paramétre P(c;) et P(vj|c;)
pour chaquec;in Cfaire
N;<—nombre de documents dansc;

P(c) « 2 (11)
text;—le texte de tous de tous les documents dans la classe c;
pour chaque moty; € V':
Tj; « nombre d’occurrences de vjen text;

Tji+1
2i(Tji+1)

Test
Position S<toutes les positions dans le document courant qui contiennent des mots dans V
Retourcy, ou

cx = argmax P(c; € C) [[xes P(viklci)  (13)

Figure 3.4 Algorithme de Naive Bayes
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4.2.1.3. Machines a support de vecteurs
Les « Supports Vectors Machines » appelés aussi « Maximum Margin Classifier» est

des techniques d’apprentissage supervisé basées sur la théorie de 1’apprentissage statistique ou
automatique, est tres rapide et efficace pour les problemes de classification de texte.
L’algorithme des SVM est originalement un algorithme mono-classe permettant de
déterminer si un élément appartient (qualifié de positif) ou non (qualifié de négatif) a une
classe, si on a un document d est représenté par un vecteur(tgq, tgz, ... tan) des mots qui le
compose. Un SVM simple peut seulement séparer deux classes : une classe positive
L4 (indiqué pary = +1) et une classe négative L,(indiqué pary = —1). Le but de SVM est de
trouver un classificateur qui sépare au mieux les données et maximise la distance entre ces
deux classes. Avec SVM, ce classificateur est un classificateur linéaire appelé hyperplan

comme le montre dans la Figure 3.5 qui suit, cet hyperplan sépare les deux ensembles de

points.
Vecteur de documents de la classe 1
support ,
L raseaste
= SO & @
1\ ---a
\ = g 0
\\ o _0 - 0
‘\ h ~~~~~~~~~~~ 0
‘\ yperp’an Roln i o

documents de la classe 2

Figure 3.5 Le principe de SVM

4.2.1.4. Arbres de décisions

Les arbres de décision sont plus populaires des méthodes d’apprentissage. Les Algorithmes
connus sont ID3 et C4.5. Ils sont également populaires pour la classification de document.
Comme toute méthode d’apprentissage supervisée, les arbres de décision utilisent des
exemples. Si I’on doit classer des documents dans des catégories, il faut construire un arbre de

décision par catégorie. Pour déterminer a quelle(s) catégorie(s) appartient un nouveau
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document, on utilise I’arbre de décision de chaque catégorie auquel on soumet le document a
classer. Chaque arbre répond Oui ou Non (il prend une décision).

Concretement, chaque nceud d’un arbre de décision contient un test (un IF..THEN) et les
feuilles ont les valeurs Oui ou Non. Chaque test regarde la valeur d’un attribut de chaque
exemple. En effet, on suppose qu’un exemple est un ensemble d’attributs/valeurs. Pour des
documents, chaque attribut peut étre un mot et la valeur sera par exemple 0 ou 1 selon que ce

mot appartient ou non au document.

age?
/ ‘ \ + Chaque nosud
<=30 31..40 >4() interne teste un
/ ‘ attribut
student? yes credit rating? + Chaque branche
/ \ < correspond a
. une valeur de
no ves excellent fair lattribut
/ / _\j
no yes no y€s = + Chaque feuille
représente
une classe

Figure 3.6 L arbre de décision

Pour construire 1’arbre de décision, il faut trouver quel attribut tester a chaque nceud. C’est un
processus récursif. Pour déterminer quel attribut tester a chaque étape, on utilise un calcul
statistique qui détermine dans quelle mesure cet attribut sépare bien les exemples Oui/Non.
On crée alors un nceud contenant ce test, et on créer autant de descendants que de valeurs
possibles pour ce test.
4.2.1.5. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones : ¢’est une structure constituée de suite successive de couches de
nceuds et qui permet de definir une fonction de transformation non linéaire des vecteurs
d’entrées (composés dans le cas de classification des mots pondérés de leur poids) en vecteur
de catégories. La disposition des neurones dans le réseau ainsi que le nombre de couches
utilisées ont une influence sur le résultat de classification.
Comparés aux autres méthodes de classification par apprentissage supervise, les réseaux de

neurones ont I’inconvénient que le colt d’apprentissage est assez €levé.
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Les réseaux de neurones artificiels sont habituellement utilisés pour des taches de
classification. Par analogie avec la biologie, ces unités sont appelées neurones formels.
Un neurone formel est caractérisé par :

e Le type des entrées et des sorties ;

e Une fonction d'entrée ;

e Une fonction de sortie.

Couche n-1 Couche n

Neurone n,

Figure 3.7 Architecture générale d’un réseau de neurones artificiels

5. Classification des opinions en arabe

La disponibilité des corpus annotés pour la formation et le test est trés importante pour
permettre le progrés sur des systemes d'identification de sentiment. Le rassemblement de ces
données (et en particulier des annotations) peut étre trés de main-d'oeuvre. Heureusement, un
certain nombre de groupes de recherche ont élaboré et publié les corpus d'analyse de

sentiment arabe, et nous passons en revue ces travaux ici.

- AWATIF est un multi-genre, corpus de multi-dialecte pour SSA arabe construit par
Abdul-Mageed et Diab [35, 36]. AWATIF est extrait a partir de trois ressources différentes:
la Penn arabe Treebank (PATB), qui est une collection existante d'histoires de fil de
nouvelles dans différents domaines (par exemple sports, la politique, finances, etc.),

- Dans un travail relatif, Abdul-Mageed et Diab [37] utilisent une machine Learning de
traduction pour traduire les lexiques anglais disponibles (par exemple, a partir de [38] et [39])
en arabe. lls recherchent 229,452 entrées, y compris des expressions geénéralement utilisées
dans des medias sociaux.

- Le corpus d'opinion pour I'arabe (OCA) est un corpus de texte de sites de movie

54



Chapitre 3 - Classification automatique des textes

review par Rushdi-Saleh et autres. [40], et inclut une version anglaise parallele appelée
EVOCA. Le corpus se compose 500 revues, & moitié négatives et a moitié positives. Les
revues crues ont contenu un certain nombre de défis ce que les auteurs ont essayé de fixer
manuellement, y compris le filtrage hors de faux et indépendants commentaires, romanisation
de l'arabe, revues de multi-langue, et movie review qui étaient plus d'opinion des thémes
culturels et politiques d'un film. L'OCA et I'EVOCA ont exécuté le prétraitement standard
sur le corpus, y compris la correction des erreurs d'épellation et supprimer les caracteres
spéciaux, et également ont fait lI'unigram, le bigram, et les trigrams disponibles pour
I'ensemble de données.

- Lexique subjectif de MPQA et corpus de support d'opinion arabe: un autre corpus
pour support d'opinion arabe et le lexique de subjectivité est proposé par Elaranoty et autres
[41], qui ont créé un Corpus de nouvelles arabes. Ils ont rampé le mb 150 de nouvelles arabes
et ont annoté manuellement 1 mb de corpus pour le support d'opinion. Le corpus de titulaire
d'opinion a été annoté par trois personnes différentes.

- Arabe Appelé L'identification d’Entité (ANER) [42] a été employée pour extraire des
noms a partir des documents. L'arabe proposé le lexique de subjectivité contient des indices
forts et bien que des indices subjectifs faibles en traduisant manuellement de Lexique de
MPQA [43].

- Un lexique arabe pour Revues D'Affaires a été proposé par Elhawary et Elfeky [44].
El-Hawary et Elfeky [44] ont utilisé le graphe de similarité de construire un lexique arabe. Le
graphe de similarité est un type de graphe ou les deux mots ou phrases ont un avantage si elles
sont semblables a polarité ou sens. Le poids de l'aréte représente le degré de similitude entre
deux nceuds. Habituellement, ce graphique est construit d'une maniére non supervisée basée
sur lexicales co-occurrences de grande Web corpus.

- L'utilisation de la grammaire locale est une autre méthode qui peut étre utilisé pour
Extraire des caractéristiques de sentiment [45] . Ahmed et al. [46,47] ont appliqué cette
approche aux documents du domaine des nouvelles financieres. . Ils ont évalué le systéeme
manuellement et ont atteint des taux de précision entre 60-75% pour extraire le sentiment
portant phrases.

- Evoca corpus. lls utilisent a la fois Support Vector Machines (SVM) et Naive Bayes
(NB) classificateurs, déclaré 90% de F-mesure sur 'OCA et de 86,9% sur Evoca utilisant
SVM.
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- Elhawary et Elfeky [44] présenter un systéme d'analyse de sentiment sur arabe des
revues d'affaires, avec I'objectif spécifique de la construction d'un moteur de recherche Web
qui serait annoter automatiquement et renvoyé les pages avec des scores de sentiment. Le
systéeme comporte plusieurs éléments.

- Le papier rapports une f-mesure de 81,70% en moyenne dans tous les domaines de
documents positifs et 78,09% F-mesure pour les documents négatifs. La meilleure F-mesure
est obtenue dans le domaine de I'éducation (85,57% pour la classe positive et 82,86% pour la
classe négative).

- Drautres techniques utilisent les caractéristiques linguistiques de la langue arabe afin
d'effectuer I'analyse des sentiments, par I'analyse de la structure grammaticale de I'arabe [48 ]
et les caractéristiques morphologiques arabe spécifiques [35, 49,50].

Farra et al. [48] ont proposé la classification de sentiment au niveau de la phrase arabe, a
1’aide de deux différentes approches: une approche grammaticale et une approche sémantique.
L'approche grammaticale est basée sur la structure grammaticale arabe et combine la phrase
de structure verbale et nominale dans une forme générales fondées sur l'idée de l'acteur /
I'action. Dans cette approche, les sujets verbaux et les phrases nominales sont les acteurs et les
verbes sont des actions. Ils marquent manuellement des balises d'action et acteur dans les
phrases et utilisé ces balises que des fonctionnalités.
La deuxiéme approche proposée par Farra et al. [ 48] combinée les caractéristiques syntaxique
et sémantique en extrayant certaines caractéristiques comme la fréquence des mots positifs,
négatifs et neutres, la fréquence des caracteres spéciaux (par exemple, "1"), la fréquence des
mots importants (par exemple, «vraiment» et "En particulier"), la fréquence des mots
concluants et contradiction, etc.
IvV. Conclusion

La catégorisation de textes s’est avérée au sur des dernieres années comme un domaine
majeur de recherche pour les entreprises comme pour les particuliers.
Ce dynamisme est en partie d0 a la demande importante des utilisateurs pour cette
technologie. Elle devient de plus en plus indispensable dans de nombreuses situations ou la
quantité de documents textuels electroniques rend impossible tout traitement manuel.
La catégorisation de textes a essentiellement progressé ces dix derniéres années grace a
I’introduction des techniques héritées de 1’apprentissage automatique qui ont amélioré trés

significativement les taux de bonne classification.
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Nous avons tenté dans ce chapitre de définir la classification de texte, précisément la
classification automatique d’opinion, ainsi que les notions nécessaires pour 1’entame de la
suite de ce mémoire.

Dans le chapitre suivant, nous présentons 1’approche proposée pour réaliser un systéme de

classification des textes d’opinion.
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CHAPITRE 4
APPROCHE PROPOSEE

1. Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons un état de I’art pour mieux situer et expliquer la
méthode que nous avons développée pour la classification des textes d’opinion. Ainsi que

quelques algorithmes implémentés. Puis nous présentons, notre corpus, utilisé pour

I’évaluation.

2. Présentation de I’approche de classification
L’approche linguistique est une approche de classification permettant de classer des textes
selon I’opinion qu’ils expriment. Elle consiste a étiqueter et répertorier le plus de mots

porteurs d’opinion, ces mots permettant par la suite de classer les textes.

2.1. Dictionnaire
Nous avons fait le choix de construire deux lexiques distincts. Le premier d’entre eux

contient tous les mots porteurs d’opinion positive et le second tous les mots porteurs
d’opinion négative. Pour trouver les mots exprimant une opinion et les classer, nous avons
tout d’abord séparé le corpus d’apprentissage en plusieurs parties en fonction des notes
attribuées a chaque commentaire. Pour commencer nous avons appliqué, sur chacun des dix
sous corpus, un analyseur syntaxique afin de lemmatiser et étiqueter chaque mot du texte.
Nous nous sommes basés sur I’hypothése que les adjectifs et les verbes étaient les deux traits
grammaticaux les plus utilisés pour exprimer des opinions. Nous avons donc filtré les mots
selon leur trait grammatical et leur fréquence dans chaque sous corpus, et conservée les
adjectifs et les verbes ayant le plus d’occurrences. Les lexiques ont ensuite été nettoyés
manuellement afin de supprimer les termes n’exprimant a priori aucune opinion, ou encore les

termes ambigus. Par exemple, le mot "terrible" "4ls<" n’apparait dans aucun des lexiques car
il peut exprimer les deux types d’opinion.

Nous avons fait le choix de construire les dictionnaires d’opinion manuellement pour qu’ils
ne contiennent que des mots vraiment spécifiques au corpus étudié. Nous pensons en effet que
les lexiques d’opinion construits a 1’aide des méthodes basées sur les dictionnaires (tels que
WordNet), ou I’on détermine la polarité des mots en fonction de leur synonymie, sont un peu

trop aléatoires car beaucoup de mots peuvent avoir plusieurs sens selon le contexte. Nous
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avons aussi juge que le corpus étudié n’est pas adapté aux constructions de lexiques d’opinion
basées sur les corpus, les commentaires étant en regle générale tres courts. [51]

Au final, 3560 mots a priori porteurs d’opinion ont été classés dans deux catégories. Le
lexique de mots positifs contient 1560 éléments et le lexique de mots négatifs en contient
2000. La construction de notre Dictionnaire (lexiques) a été réalisée a 1’aide de [52] [53] [54].

La table 4.1 présente des exemples de termes contenus dans les deux lexiques.

A Flas S5 b Gans e Slal aelu 38 & e
Mots ayant une . . .
o Ssaa gua Ale Jygue ol jis) = 8 sl pal e
Tonalité Universelle ) L ) D e

N L0200, B ikl ua lies ) gie 0dge A lie 0la
positive
eliia

LY

Nbr des mots positive 1560 Mots

’;LﬁAJ’)ﬁ}l\')w,EJM,MQQF,M’eﬁ’%’ﬂu,@u

Mots ayant Une .t . ) N
. ) ,MJQBJL\AA,@J&;A’L}:\@’GP’P’c_.\u’d.ib’ou)}’cgsw
Tonalité universelle i . i
’;‘5»’;.\:3’0\}5 ,ddjéy’)cé,ﬁj\;a"é}&,w ,JMS’JJSJ

négative
. 9%“;J :é’“ ,JL‘

Nbr des mots négative 2000 Mots

am aQA ﬂ’A :‘ﬂh :LA! 5‘-71\3&5\ ,U..gJS\ 9(” aO?)'] alf“ 7‘533\ ,LA‘; :QA
RIS (UTRAREESEN | B PIRS 15 RS o

Les mots outils

Nbr des mots outils 385 Mots

Mots ayant une .
daiaall (e, ma )Y o) La ), (S, Ladad ol s ek las laa
tonalité d’une force

LBl
(intensité)
Les mots de négation R ENRE TSI LN N B S B
Nbr des mots de négation 25
Les mots exceptionnels nom de Majesté <&’
Nbr de mots exceptionnels 1
Z Motes de dictionnaire 3971 Mots

Table 4.1 Dictionnaire des termes ayant une tonalité positive ou négative
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2.2. Les algorithmes utilisés
a. Module de préparation des données ¢ Prepare_data’

Comme son nom I’indique, cette procédure prépare et traite les données avant la

mod¢lisation, c¢’est 1’étape préliminaire.

Debut

Fin

Pour chaque document du corpus faire

Diviser le document en unités lexicales (mots) ;

Extraire les mots vides (stop words) ;

Supprimer les signes de ponctuation ()[J{}=:?1;-,_"+*9¥/.",<>><%w»&, ;
Supprimer les chiffres ;

Supprimer les caracteres latins [a-zA-Z];

Appliqguer la Normalisation Morphologique sur le document ;
Appliquer I’algorithme de ‘Light Stemming’ / ‘Stemming’ ;

Calculer I’occurrence pour chaque mot dans le document ;

Représenter chaque document du corpus considéré sous forme d’un vecteur
caractéristique constitué des N mots sélectionnés précédemment ;
Construction de la matrice Terme-Document [document, terme] ;

Enregistrer la matrice ;

b. Module de classification
Ce module permettant de classier un texte d’opinion selon leur polarité (positive, négative).

Tout d’abord il utilise le module précédent (Prepar_data) puis calcule le nombre de mots le

plus fréquents dans le texte aprés la comparaison entre les termes de ce texte et les termes du

dictionnaire, sachant que les termes ayant des termes précédents de type négation aussi sont

calculés avec le nombre totale des termes extraits.
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Début
Prepare _data ;
Entrer le Dictionnaire de polarité
Entrer I’ensemble des points (la matrice terme-Document) ;
Pour chaque terme € document faire
Fait la comparaison entre la matrice et le dictionnaire ;
Si le mot € dictionnaire positive alors
Incrémenter le nombre des termes positive
Si non
Si le mot € dictionnaire négative alors
Incrémenter le nombre des termes négatif ;
Si le Nbr_tp > Nbr_tn alors
classe= positive ;
Sinon
Si Nbr_tp < Nbr_tn alors
classe= négative ;
Si non class= neutre ;
Si 3 négation avant le mot alors
Inverser la classe (classe= inverse) {
Si classe= positive alors classe= négative
Si non classe= négative alors classe= positive}
Fin pour
Enregistrer les résultats ;
Fin.

2.3. Présentation de notre corpus de textes d’opinion

la classification supervisée nécessite des exemples (données étiquetées) afin de construire
le « corpus d’apprentissage ».Ce corpus ayant un impact direct sur ’apprentissage des
regles, et par conséquent sur la classification, il est nécessaire que les exemples soient
représentatifs de ’apprentissage des régles, et par conséquent sur classification, il est
nécessaire que les exemples soient représentatifs de I’ensemble des données. Cette hypothése
est généralement difficile a vérifier. En classification d’opinion, ou plus généralement en

classification de textes, les corpus étudiés sont assez restreints car 1’étiquetage des exemples
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est souvent effectué¢ a la main. Ceci entraine un coiit élevé et ne permet donc pas 1’obtention

d’un gros corpus d’apprentissage.

Pendant notre travail, nous avons utilisés un corpus de plusieurs commentaires sur des

articles, recueillis a partir

des journaux arabe disponibles sur le net (2 ~“BBCNews,

GsallEshorouk, Al Khabar, SFU_Review_Corpus_Raw [55]). L’ensemble touchait

plusieurs thémes différents (économique, politique, culture, sport,...). Notre but était effectué

une classification pour pouvoir déterminer la polarité des commentaires : Positive, Négative.

C’est cela on a appliqué un ensemble des prétraitements manuels sur ce corpus.

Exemples des commentaires :

La table suivante présente un exemple de chaque type d’opinion que nous devons classifier.

Polarité
01 Positive
02 Positive
Fort
03 Négative
04 Négative
Fort
05 Neutre

3. Conclusion

Les commentaires en francais
Merci pour ce que tu as écrit Mr
amine zaoui celui qui dirige ministére
de la culture en Algérie est celui que
le dépense sans dignité.

Félicitation & nous tous, vous avez
fait le bon choix. La journaliste Leila
bouzidi est réellement compétente et
d’une personnalité professionnelle lui
permettant de bien gérer sa courriere
que dieu soit avec elle.

Franchement, c’est article non
professionnel et rigueur aussi de la
part d’'un expert connu voulant la
réussite de 1’équipe national

Franchement, je n'ais pas aimé le
style de I’écrivain, et aussi son point
de vues envers ce sujet et j’ai hai ses
moqueries pour I’art.

Non, c’est son point de vue
personnel.

Les commentaires en arabe
505 O 651 Yl e Sl e | S5
aladl JLall Cajemy (pa Lgaling il ally 43550
3aday pm

ERY il @ e, Gle dpu
:L;SASAGA \A;Lgd:u}a‘;;ﬂa);mﬂ\ w\
Leiiga 3l @@%@ub;

Led g5 i Lgile ]

AL oe ) Sginl Gt S5 & guda sall

(el 4l 43 S

Table 4.2. Exemples de commentaires. [56]

Nous avons tenté, tout au long de ce chapitre, de présenter la technique de I’approche

62



Chapitre 4 - Approche proposée

linguistique. Cette technique consiste a construire un dictionnaire d’opinion manuellement
avec ’aide de techniques simples de Traitement Automatique des Langues. Ce dictionnaire
permet ensuite de classer les textes selon leur polarité, positive ou négative.

Les techniques traditionnelles ne permettent de traiter les cas de conflit, ou le texte contient
les mots positifs et négatifs. Nous avons proposé une solution simple consiste & attribuer a la
classe dont le nombre de terme est majoritaire.

Notre deuxiéme contribution est de traiter le cas de négation par article et négation
sémantique, ou les mots comme « »x= » joue le méme réle que « sans us2 » qui n’est pas pris
en compte dans les approches lexicales proposées pour la langue arabe.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons enfin le systéme résultant de notre réalisation par

notre approche proposée.
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CHAPITRE 5
IMPLEMENTATION ET EXPEREMENTATION

1. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre, les outils exploités pour le développement du logiciel
tels que le choix du langage de programmation, I'environnement de programmation, ainsi que
I’ensemble des résultats des expérimentations par toutes les approches proposees. Nous
terminons par une conclusion.

2. Configuration matérielle et logicielle

v Un PC Pentium 2 a 3GHZ et 4Go de RAM.

v" Microsoft Office 2010 Professionnel.

v NetBeans IDE 6.8.

3. Les Outils de Développements
3.1. Création des programmes avec java
a. Introduction a java :

Java a été concu par James Gosling en 1994 chez Sun. L’idée était d’avoir un langage de
Développement simple, portable, orienté objet, interprété. Java reprend la syntaxe de C++ en
le simplifiant. Java offre aussi un ensemble de classes pour développer des applications de
types tres variés (réseau, interface graphique, multi-taches, etc.)

b. Caractéristiques du langage Java

« 1l est la langue forte contient de nombreux outils pour les aider dans I'écriture de
logiciels.

« Java est un langage de programmation moderne développé par Sun Microsystems
(aujourd'hui racheté par Oracle). Il ne faut surtout pas le confondre avec JavaScript
(langage de scripts utilisé principalement sur les sites web), car Java n'a rien a voir.

« le fait que le langage Java langue moderne a permis d'éviter les inconvénients de
plusieurs langues avant, le plus important de ces défauts accés direct a des
emplacements de mémoire pour le programme, qui mene a la faiblesse de la
confidentialité des informations et facilement détruit.

« Une de ses plus grandes forces est son excellente portabilit¢ : une fois votre
programme créé, il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mac, Linux, etc.

* On peut faire de nombreuses sortes de programmes avec Java :

- des applications, sous forme de fenétre ou de console ;
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- des applets, qui sont des programmes Java incorporés a des pages web ;

- des applications pour appareils mobiles, avec J2ME ;

- et bien d'autres ! J2EE, JMF, J3D pour la 3D...
Langage Java, comme tous les autres langages de programmation n'est pas sans defauts, et le
langage Java peut étre considéré comme relativement lent. L'avantage de la vitesse est
importante, mais elle doit sacrifier certaines caractéristiques pour obtenir les caractéristiques
les plus importantes.
c. Lesdifférentes éditions et versions de Java
= Sun/Oracle fournit gratuitement un ensemble d'outils pour permettre le développement de
programmes avec Java. Ce kit, nommé JDK, est librement téléchargeable sur le site web de
Sun http://java.sun.com

» Le JRE (Java Runtime Environment) contient uniquement I'environnement d'exécution de

programmes Java. Le JDK contient lui-méme le JRE. Le JRE seul doit étre installé sur les
machines ou des applications Java doivent étre exécutées.

= Sun définit trois plateformes d'exécution (ou éditions) pour Java pour des cibles distinctes

selon les besoins des applications a développer :

- Java Standard Edition (J2SE / Java SE) : environnement d'exécution et ensemble
complet d'API pour des applications de type desktop. Cette plate-forme sert de base
en tout ou partie aux autres plateformes.

- Java Enterprise Edition (J2EE / Java EE) : environnement d'exécution reposant
intégralement sur Java SE pour le développement d'applications d'entreprises.

- Java Micro Edition (J2ME / Java ME) : environnement d'exécution pour le
développement d'applications sur appareils mobiles et embarqués dont les capacités
ne permettent pas la mise en ccuvre de Java SE.

= Sun fournit le JDK, a partir de la version 1.2, sous les plates-formes Windows, Solaris et
Linux.

= Laversion 1.3 de Java est désignée sous le nom Java 2 version 1.3.

= Laversion 1.5 de Java est designeée officiellement sous le nom J2SE version 5.0.

= Laversion 6 de Java est désignée officiellement sous le nom Java SE version 6.

Chague version de la plate-forme Java posséde un numéro de version et un nom de projet. A
partir de la version 5, la plate-forme posséde deux numéros de version :
- Un numeéro de version interne : exemple 1.5.0.

- Un numero de version externe : exemple 5.0.
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3.2. Stockage de données dans des fichiers txt
L’enregistrement des données se fait dans des fichiers de type txt. Et tous les textes de

notre corpus sont représentés avec le codage (UTF-8 : le supporté par le langage java).

4. Interface principale

I ngj Classification d'opT;ion "Arabe - g 2" ‘Si PURERP Y lL-:'_‘M
Fichier Edition LS Affichage () Aide
Tatesorce A A0 ARG & 4% What's your opinion? 77

Prétraitement du fichier :

I Eliminer les caracéres inftles £ O3AWE (.:‘
s S
I~ Eliminer les Mots outils Positive Fort %=

[” Eliminer les diacritiques

Traitement morphologique Nm N
I~ Normalisation morphologique Négatinve Fort k‘
Mode de classification  |Approche Linguistique(Dictionnaire) ‘ vr [” Analyse par le Light stemming
Résultat du traitement ‘

Pondération des terme...

[” Fréquence des termes

[™ Dictionnaire
= ‘ Nbr_doc "
Classe ? ‘ >
< ] Dl

Figure 5.1 Interface principale

5. Résultats expérimentant

L’objectif des travaux que nous avons menés est d’effectuer une classification monologue
de textes d’opinion arabes en utilisant 1’approche de classification linguistique basée sur le
dictionnaire, et une étude comparative des approches de prétraitement et représentation des
textes.

Les performances des approches par les expérimentations sont les suivantes:
5.1. Résultats du prétraitement des textes

Tous les documents sont transformés en une matrice des occurrences des termes dont les
colonnes correspondent a tous les termes du vocabulaire et les lignes correspondent aux
documents du corpus.

Apres la réduction, la matrice résultante contient tous les mots des textes avec ses attributs
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B Prétraitement de texte

L ige dpadd Dl g AiSaie (& Ba gy j e (Ml B ol Adaall | HLAAY) Chival 28l 2Sle g Wle &g e | Texte
L8855 Al Leilef Lgiiga 5 yl0) ddaSaia | 01

1- Apres la segmentation et I’élimination des caractéres inutiles

[ IPXVE TR B E I I ST O WU O JERWN a8 aGle s LWle i
&l l.@.ﬂ.c\ Letiga 53] gé Afatie AN ga Al Cildg Saia A
"

2- Apres I’élimination des stopwords

At Adige | dadd A s Sl Agsaall LAY sl e

-

sy od el e sl

3- Apreés la normalisation

4aSata Axiga duadd | alaia laa L.A:d o_)..pﬂ\ Axdaall _)\,335‘2“ Caea cﬂj).‘u

Léjéj &) leile! Lgtiga o)\.ﬁ\

4- Apres le stemming

pSa O pedd S8 Gs U x¥ e L) Geal
B4y 4 del e

5- Occurrence pour chaque mot dans le texte

e e padd S Gs »E e bl el e
1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
(3 ) ol Sl
1 1 1 1

6- Nombre des termes extraits :

16 Mots

Table 5.1 Résultat du prétraitement des textes

5.2. Résultats de I’approche de classification

Nous avons testé notre systéme sur un corpus de textes et Cette méthode nous a permis de
classer presque tous les commentaires présents dans le corpus de test.

Nous avons trouvé qu’un texte peut comporter une ou plusieurs opinions comme il ne peut

rien contenir.
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Afin de pouvoir comparer les résultats obtenus, nous avons décidé que tous les commentaires

que la méthode n’a pas réussi a classer sont des commentaires négatifs. En d’autres termes,

tous les commentaires qui ne sont pas positifs sont négatifs.

Dans le but d’évaluer ces résultats, nous calculons les valeurs suivantes: la précision, le

rappel et le F-score. Formellement, pour chaque classe Ci, on calcule deux probabilités qui

peuvent étre estimées a partir de la matrice de contingence correspondante, ainsi ces mesures

peuvent étre définies de la maniere suivante :

>

La Matrice de contingence :

Pour évaluer un systéeme de classification de ce type, nous utilisons un corpus étiqueté de

documents (corpus d’apprentissage) pour lequel on connait la vraie catégorie de chaque

document, et le résultat obtenu par le processus de classification. Pour ce corpus, nous

pouvons construire la matrice de contingence pour chague classe (Voir Table 5.2), qui

fournit 4 informations essentielles :

Vrai Positif (VP) : Le nombre de documents attribués a une catégorie
convenablement. (Documents attribués a leurs vraies catégories)

Faux Positif (FP) : Le nombre de documents attribués a une catégorie
inconvenablement. (Documents attribués a des mauvaises catégories)

Faux Négatif (FN) : Le nombre de documents inconvenablement non attribués. (Qui
auraient di €tre attribués a une catégorie mais qui ne 1’ont pas ét¢).

Vrai Négatif (VN) : Le nombre de documents non attribués a une catégorie

convenablement (Qui n’ont pas a étre attribués a une catégorie, et ne I’ont pas été)

Classe Ci Classe positive Classe négative
Classe positive VP; FP,
Classe négative FN; VN;

Table 5.2 Matrice de contingence de la classe Ci

» Le rappel etant la proportion de documents correctement classes dans par le systeme

par rapport a tous les documents de la classe Ci.

nombre de documents bien classées dans Ci

Rappel(Ci) = (14)

nombre de documents de la classe Ci

Rappel = TR (15)

VPi+FN;
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Le rappel mesure la capacit¢ d’un systetme de classification a détecter les documents
correctement classés. Un rappel fort ou faible n’est pas suffisant pour évaluer les
performances d’un systéme. Pour cela, on définit la précision.

» La précision est la proportion de documents correctement classés parmi ceux classés

par le systéeme dans Ci.

PO . nombre de document bien classées dans Ci
Précision(Ci) = , - (16)
nombre totale de document classé dans Ci

. VP;
Précision = —— (17)
VP;+FP;

Les indicateurs les plus célébres a savoir le rappel et la précision, sont une estimation
courante de la performance d’un systéme de classification. F-score : F permet de combiner,
les deux mesures classiques le Rappel (R) et la Précision (P) pour obtenir une moyenne

harmonique entre ces deux indicateurs, définit par :

2+%P*R
P+R

F= (18)

Les résultats de cette expérimentation sont présentés dans la Table 5.3

| %] Classification d'opinion "Arabe - g 2lI" Sl s [E;E,.*Xg |
Fichier Edition L% Affichage 0Aide
U /A‘ /II“"A\ M\\ A I‘ Wkﬂt" 7014“' fo:ﬂ'iﬂu.{” 77
@classificationtestA2ty  Fichjer: D:\classification\test\A2.txt
i Contenue du fichier:D:\classification\test\A2. txt: Prétraitement du fichier :
diclassificati -l e s S Al gl ABAT (pal gl idine
d: :n:. ificati )T - ’.q}’“ ):: : *hH :; ,]J;S :L_‘;A}J [V Eliminer les caractéres initules P 6
o . : 5 Wi i S
ificati gl et enamutee : s  Eliminer les Mots outils Positine Fort: %=
diclassificati A [V Eliminer les diacritiques
d:\classificati pp Traitement morphologique Négative 2
d:\classificati pp [v Normalisation morphologique NWM E
:' Mode de classification ‘Approche Linguistique(Dictionnaire) |" [” Analyse par le Light stemming
Résultat du traitement oK
d: ifi 2]
diclassificati por [4-le texte source avec light stemming :
di\classificati [a?" ok YJSE“A S0 S A 3l AL el W3 Pondération des terme...
Aclassifoat i ",~ i oppa [=
: PR S ‘)d] [ [V Fréquence des termes
e 5-le nombre d'occurence pour chaque Mots : L e
diclassificati 1 =3al
arsstotest |1 = 5
d:iclassificati pp < Nbr_doc
d:\classificati Classe ? 4 @@
[»]
[T [»

Figure 5.2 Résultat final de processus de classification de textes par I’interface
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Textes de

Classes notre Rappel Précision f-score Temp ESP Temp EAP

corpus
Positive +
Positive 800 5% 77.2% 76.1%
fort
Négative 93 seconds | 4996 seconds
* 800 75.7% 77.9% 76.8%
Négative
fort

Table 5.3 Comparaison des performances de la classification

6. Interprétation

Les taux de performance sont acceptables aux facteurs suivants :

La richesse et la complexité de traitement de la langue arabes.
Les mots ambigués.

Les erreurs de de I’algorithme de light steming.

Les dialectes locaux et les erreurs d’orthographe.

Les autres styles d’expression tels que 1’ironie et le sarcasme.

Pour chaque facteur, un travail de recherche reste a faire pour la langue arabe

Notre approche peut étre comme un serveur de base pour les travaux futurs.

7. Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les expérimentations d’approche proposée

avec toutes ses performances, cette approche de classification est I’approche linguistique qui

tient compte le conflit positive et négative et la négation.
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CONCLUSION GENERALE

1. Conclusion générale

La classification de textes s’est avérée au cours des derniéres années comme un domaine
majeur de recherche pour les entreprises comme pour les particuliers. Ce dynamisme est en
partie d0 a la demande importante des utilisateurs pour cette technologie. Elle devient de plus
en plus indispensable dans de nombreuses situations ou la quantité de documents textuels
électroniques rend impossible tout traitement manuel.

La catégorisation de textes a essentiellement progressé ces dix derniéres années grace a
I’introduction des techniques héritées de 1’apprentissage automatique qui ont amélioré trés
significativement les taux de bonne classification. Il reste néanmoins difficile de fournir des
valeurs chiffrées sur les performances qu’un systéme de classification peut actuellement
atteindre.

Nous avons entamé notre mémoire en proposant une approche dans le domaine
de classification « Classification automatique des textes Arabe », ce travail consistait
essentiellement a développer une application qui permet la détection de polarité d’opinions en
langue arabe.

Cette application propose des méthodes issues du Traitement Automatique du Langage
Naturel (TALN), et une méthode linguistique basée sur le dictionnaire pour la classification.

Nous avons décrit dans ce mémoire notre méthode de classification automatique de textes,
dont voici les marques principales :

- La transformation ou le codage des documents est la préparation a « I’informatisation »

de ces derniers.

- Nous avons expliqué différentes approches de classification d’opinion. Et nous avons
choisi I’approche linguistique comme une approche de réalisation de notre systéme de
classification. Cette approche consiste a construire un dictionnaire d’opinion
manuellement avec 1’aide de techniques simples de traitement automatique des
langues. Le dictionnaire de I’approche permet ensuite de classer les textes selon leur
polarité, positive ou négative et 1’approche reste cependant intéressante car elle
nécessite peu d’exemples (textes déja classés) par rapport aux autres methodes.

- Les expérimentations effectuées (la construction et le prétraitement du corpus) sur des
commentaires issus de blogs d’opinion (twitter) et a partir des journaux arabes et
SFU_Review_Corpus_Raw [57].
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Pour pouvoir comparer les résultats obtenus dans les différentes expérimentations, on a

utilisé les mesures de performance Rappel, Précision et F-score.

2. Perspectives

Nous citons quelques perspectives de notre travail préliminaire :

diminuant les dimensions des profils des documents et catégories avec élimination des
termes tres fréequents (mots outils) et mots tres rares sachant que la sélection de
descripteurs est un des principaux enjeux du systeme, puisque du choix des
descripteurs et de la connaissance précise de la population va dépendre la mise au point
du processus de classification. Ces entrées non discriminantes doivent étre supprimées
pour deux raisons différentes : réduire le temps de calcul et diminuer le sur-
apprentissage.

Clusterisation de tout le corpus de notre travail, pour avoir un catalogue complet de la
base, facilitant son exploitation. Néanmoins le traitement d’un tel espace vectoriel
demanderai beaucoup de mémoire et de temps de calcul; d’ou la nécessité de recours
aux grilles de calcul.

Utilisation du thésaurus UMLS [58], qui est une base de vocabulaire, comme solution
de réduction la taille du vocabulaire.

Enrichissement du dictionnaire des termes positives et négatives par les méthodes
statistiques et apprentissage automatique (cooccurrence, régles d’association et
clustering,...) et l’adaptation pour autre domaines (analyse de sentiments, les
mauvaises et bon nouvelles,...)

Adaptation de I’approche pour la détection d’autres taches plus complexes tel que
I’ironie et le sarcasme et les opinions artificielles (spam opinions).

La spécialisation de dictionnaire par domaine exemple : 4! 4 »e ayant la polarité
Neutre mais dans le domaine politique est considéré comme un terme négative.

Le couplage des méthodes lexicale et statistique pour mieux classier I’opinion et pour
prendre en compte le contexte (voisinage des mots) pour les ambigués.

Elargir la méthode pour tenir compte d’autre styles d’expression tel que spécialisation,

généralisation (par exemple 1’exception inverse de la polarité...)

Enfin, ce travail était 1’occasion de mettre en application 1’ensemble des acquis de ma

formation de Master « Systéme d’Information Avancé », et m’a permis d’acquérir de

nouvelles compétences sur le plan organisationnel.
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Résumé
Le travail effectué dans le cadre de ce mémoire s’intéresse a la réalisation d’un systéme

permet de suivre pas a pas le processus de prétraitement et de classification automatique des
textes arabes sur la base des types déja connus a 1’avance qui spécifique les opinions et les
commentaires personnels sur un sujet particulier dans différents domaines, politique,
économie, culture, art, ...etc, et ce grace a l'utilisation de la méthode qui base sur un
dictionnaire des mots ayant une tonalité positive ou négative et traitement des cas de conflit
entre les mots négative et positive et le probléme de négation. L’application effectue par le

langage java.
Mots clés : Fouille de textes, Classification automatique, Textes arabes, Fouille d’opinion,

Abstract
The work carried out within the framework of this memory is interested in the realization

of a system makes it possible to follow step by step the process of pretreatment and
automatic classification of the texts Arabs on the basis of already known type in advance
which specific personal opinions and comments on a particular subject in various fields,
policy, economy, culture, art... etc, and this by to the use of the method which based on a
dictionary of the words having a positive or negative tonality and treatment of the cases of
conflict between the words negative and positive and the problem of negation. The

application carries out by the language java.

Keywords : Texts mining, Automatic classification, Arabic texts, Opinion mining.





