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INTRODUCTION GENERALE

Aujourd’hui, nous vivons dans un monde ou I’information est disponible en
grande quantit¢ tout en étant de qualité trés diverse. Internet s’enrichit
continuellement de nouveaux contenus. Par exemple, vidéos, images, articles,
journaux, des documents autrefois manuscrits sont aujourd’hui disponibles sous
format numérique. Mais toute cette information complexe serait sans intérét si notre
capacité a y accéder efficacement n’augmentait pas elle aussi. Pour cela, nous avons
besoin d’outils permettant de chercher, classer, conserver, mettre a jour et analyser les
données accessibles. Il est ainsi nécessaire de proposer des systemes afin d’accéder
rapidement a I’information désirée, réduisant ainsi I’implication humaine.

Un des domaines qui tente d’apporter des améliorations et de réduire la tache
de I’humain est la catégorisation automatique de documents. Celle-ci consiste a
associer une catégorie a un document pouvant étre une phrase, un paragraphe, un
texte, etc.

Généralement, une catégorisation de documents est effectuée manuellement et
sa réalisation est donc coliteuse en termes de temps. En effet, chaque texte (ou une
partie) doit étre manuellement lu pour attribuer une catégorie adaptée (classe). C’est
la raison pour laquelle le domaine de la catégorisation automatique de documents est
en perpétuel développement.

La catégorisation automatique de texte est I’'un de ces domaines prometteurs
qui a débuté dans les années 1960, les premiers résultats dans ce domaine ont surtout
¢té motivés par les progres technologiques a partir les années 1980.La majorité des
travaux a été réalisée sur des documents écrits en caracteéres latins (francais, anglais,
espagnol, etc.). En revanche, trés peu de travaux se rapportent a la classification
automatique des documents arabes malgré la richesse morphologique de cette langue.
Pour construire un mode¢le efficace de classification automatique des documents a
catégoriser, le traitement automatique de ces derniers est un ¢lément essentiel. Lors de
ce traitement, la richesse morphologique de la langue arabe entraine des difficultés
qui empéchent les chercheurs d’adopter directement les méthodes et les résultats
obtenus par les travaux portant sur la classification automatique des documents écrits
en caracteres latins sans mettre en question leur validité, d’ou la nécessité de tester la
fiabilité et I’efficacité des solutions existantes sur des documents €crits en caracteres

arabes avant de pouvoir tirer des conclusions décisives.
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La problématique qui nous occupe dans ce travail consiste a utiliser
I’apprentissage automatique pour affecter des catégories a des documents écrits en
arabe en fonction de leur contenu, afin de trouver une liaison fonctionnelle entre le
texte a classer et les catégories.

Pour identifier la catégorie a laquelle un texte est associé, un ensemble
d’étapes est généralement suivies : La représentation du texte, le choix de
I’algorithme d’apprentissage, et 1’évaluation des résultats obtenus pour garantir une
bonne généralisation du modele.

La premicere étape est elle-méme composée de trois phases:

1. Le choix des termes : nous avons choisi une approche qui s’appuie sur les
n-grammes, ou 1’unité du vecteur dans ce cas est considérée comme une suite des
caracteres consécutifs.

2. La pondération des termes : Nous avons choisi le codage TF IDF pour
pondérer les termes. Ce codage est largement utilisé dans le domaine de la
classification des données textuelles.

L’algorithme d’apprentissage choisi pour ce traitement est la méthode
Adaboost appliqué a un corpus des textes en langue arabe.

Pour la structure du mémoire nous avons le subdiviser en quatre chapitres organisés
comme suit :

Le premier chapitre donne une présentation générale sur la catégorisation
automatique des textes d’une manicre générale, puis la catégorisation de texte arabe
en particulier, et se termine par la présentation de quelques travaux antérieurs.

Le deuxieme chapitre donne une présentation générale des algorithmes
d’apprentissage .

Le troisieme chapitre présente d’une maniere détaillée  1’algorithme
d’apprentissage Adaboost qui est la méthode que nous avons utilisé dans notre travail
(principe, fonctionnalités).

Le quatrieme chapitre est dédi¢ au fonctionnement de I’application réalisée,
suivi par une phase d’évaluation des résultats obtenus par notre classifieur
implémenté afin de prouver son efficacité.

Enfin, nous concluons ce mémoire en résumant les contributions que nous
avons pu apporter, et en évoquant les améliorations futures de ce travail et les

perspectives de recherche dans le domaine abordé.
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Chapitre 1 : Catégorisation des textes

1.1. Introduction

Avec Les avancées technologiques dans les systémes de communication
¢lectronique, et la révolution de I’Internet rendent disponibles en format électronique
des documents autrefois manuscrits .De nos jours, la demande d’outils de recherche
permettant de gérer ce quantité¢ d’information, a conduit a un intérét pour les taches de
catégorisation automatique dans l’espoir de réduire le travail humain de fagon
significative, et a résoudre des problémes d’acces a I’information voulu. Dans ce
contexte, la catégorisation de texte, 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 I’association d’un texte a une catégorie.

Ce chapitre présente la définition de la catégorisation des textes ainsi que
son processus, il expose aussi quelques applications de la catégorisation des
textes, les méthodes d’apprentissage utilisées dans ce domaine et les difficultés qui le

caractérise.

1.2. Définition de la Catégorisation de textes

Dans sa forme la plus simple, la catégorisation de documents consiste a assigner a
un texte une ou plusieurs étiquettes permettant d’indexer le document dans un
ensemble prédéfini de catégories, Originellement concue pour assister le classement

documentaire d’ouvrages ou d’articles dans des domaines techniques ou scientifiques.

I existe de nombreuses définitions, souvent complémentaires, parfois
contradictoires. [1] définit la catégorisation de textes comme étant la recherche d'une
relation bijective qui consiste a "chercher une liaison fonctionnelle entre un ensemble de
textes et un ensemble de catégories (€tiquettes, classes)". [2] ajoute la notion de classes
cibles prédéfinies et voit la catégorisation de textes comme étant une tache de tri. Enfin,
[3] définit la classification en ajoutant la notion de hiérarchie de classes a travers
certaines propriétés communes.[4] rappelle que dans la littérature scientifique, les
termes classification et catégorisation sont indifféremment utilisés. [5] définit la
classification et la catégorisation comme ¢tant 1’action d’affecter des éléments, qui
possedent des caractéristiques communes, a des catégories préétablies, sans relation

d'ordre.
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La Catégorisation de Textes (C.T) est le processus qui consiste a assigner une ou
plusieurs catégories parmi une liste prédéfinie a un document. L’objectif du
processus est d’étre capable d’effectuer automatiquement les classes d’un ensemble de
nouveaux textes. Dans les systtmes de classification basés sur des méthodes
d’apprentissage, la fonction de décision sera évaluée a 1’aide d’un corpus
d’entrainement. Cette fonction peut faire intervenir un grand nombre de valeurs
numériques qu’un humain ne peut pas saisir. La détermination de cette fonction est
appelée phase d’apprentissage, tandis que [I’utilisation de cette fonction pour

attribuer une catégorie a un document se fera pendant la phase de test.
1.3. Processus de la catégorisation automatique de textes

Pour réaliser 1I’opération de catégorisation de textes comme nous l’avons défini,

la démarche commune est la suivante :

la premiere phase consiste donc a formaliser les textes afin qu’ils soient

compréhensibles par la machine et utilisables par les algorithmes d’apprentissage.

la deuxiéme phase est La catégorisation des documents, cette étape est bien entendu
décisive car c’est elle qui va permettre ou non aux techniques d’apprentissage de

produire une bonne généralisation a partir des couples (Document, Classe).

Pour améliorer la performance des modeles, une évaluation de la qualité des
classifieurs et la comparaison des résultats fournis par les différents modeles est

effectuée en fin de cycle.

La figure 1.1 illustre la démarche de catégorisation de textes avec ses trois

étapes qui peuvent étre schématisées comme suit :

——
Texxe=[l,
T e e d ' apprentizssage
classifiar
=
g Repréescmntatiom e priase nta tho nt
Freadiction de Ie
camtdag or b \j

MModalae da
catds gor isa tiom

Textes i 1
catdsgorisds s

Figure 1.1 Processus de la catégorisation de textes .
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La démarche d'une approche standard de catégorisation automatique de textes

peut étre résumée de la maniere suivante :

» Eliminer les caractéres de séparation, les signes de ponctuations, les mots vides,

etc..;
Les termes restants sont tous des attributs
Un document devient un vecteur <terme, fréquence>

Entrainer le modéele de classification a partir des couples (Document, Classe).

Y V VvV V

Evaluer les résultats du classifieur sur un ensemble de test.
1.4. Représentation de textes

Afin de bien classifier les textes il est nécessaire d’utiliser une technique
de représentation efficace. Les différentes méthodes qui existent pour la représentation

des textes sont :
1.4.1. Représentation en sac de mots

La représentation en sac de mot( bag of words en anglais) est la plus simple
représentation. 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. Dans les langues comme le frangais ou l'anglais, les mots sont
séparés par des espaces ou des signes de ponctuations ; ces derniers, tout comme les
chiffres, sont supprimés de la représentation. On peut choisir de conserver les
majuscules pour aider, par exemple, a la reconnaissance de noms propres, mais il faut
alors résoudre le probleme des débuts de phrase. Les composantes du vecteur sont une
fonction de 1'occurrence des mots dans le texte .Nous présentons ci-dessous un exemple

de représentation par sac de mot (tableau 1.1) :
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Marionnaud: Union et Etudes Investissement franchit5% des droits de vote
PARIS, 31 juil (AFP) - La sociét¢ Union et Etudes Investissement (caisse
Nationale de Crédit Agricole) a franchi en hausse le seuil de 5% des droits de vote
du groupement frangais de parfumerie Marionnaud et détient désormais 292.157
actions, soit 8,09% du capital et5,05% des droits de vote, a indiqué vendredi le
Conseil des Marchés Financiers.

Ce franchissement de seuil résulte de l'acquisition de 11.460 actions, précise le
CMF.

Mot Occur Mot Occur. Mot Occur
A 2 détient 1 le 3
acquisition | 1 en 1 marchés 1

actions 2 et 4 marionnaud 2
agricole 1 ¢tudes 2 nationale 1

caisse 1 financiers 1 parfumerie 1

capital 1 franchi 1 précise 1

ce 1 franchissement | 1 résulte 1

cmf 1 franchit 1 seuil 2
conseil 1 francais 1 société 1

crédit 1 groupement 1 soit 1

de 9 hausse 1 union 2

des 4 indiqué 1 vendredi 1

droits 3 investissement | 2 vote 3

du 2 1 1

désormais | 1 la 1

Table 1.1 Exemple de la représentation de textes en « sac de mots »

Les chiffres et dates sont supprimés de la représentation, 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".
1.4.2. Représentation par des phrases

Un certain nombre de chercheurs proposent d’utiliser les phrases comme unité
de représentation au lieu des mots comme le cas dans la représentation « sac de mot »,
puisque les phrases sont plus informatives que les mots seuls, par exemple « recherche
d’information », « world wide web », ont un degré plus petit d'ambiguité que les mots
constitutifs, et aussi que les phrases ont I’avantage de conserver 1’information relative a

la position du mot dans la phrase [6][7] .
1.4.3. Représentation avec des racines

Cette méthode consiste a remplacer les mots du document par leurs racines
lexicales, qui peut étre réalisée en utilisant un des algorithmes les plus connus

pour la langue anglaise qui est 1’algorithme de Porter [8] de normalisation de mots qui
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sert a supprimer les affixes de ces derniers pour obtenir une forme canonique.
Cette méthode a comme avantage de regrouper les différentes flexions d’un mot
dans une seule composante, et comme inconvénient la perte de sens car la racine
extraite peut étre commune a des mots se rapportant a des concepts différents. A titre
d’exemple : les mots vol, volant, vole ont la méme racine vol mais se rendent a trois

notions différentes.
1.4.4. Représentation avec des lemmes

Cette méthode (lemmatisation) consiste a remplacer les mots du document par
leurs lemmes, elle doit utiliser 1'analyse grammaticale afin de remplacer les verbes par
leurs formes infinitives et les noms par leurs formes au singulier. En effet, Un mot
donné peut avoir différentes formes dans un texte, mais leur sens reste le méme. Par
exemple, les mots vol, volant et vole seront remplacés par leurs lemmes : vol,
volant et voler selon le contexte. Cette représentation est simple mais elle peut
causer une perte d’informations donnée par le contexte nécessaire a la distinction des
lemmes polysémiques (posseédent plusieurs sens) et la présence de synonymes,

considérés comme des lemmes différents méme s’ils font référence au méme concept
[9].
1.4.5. Représentation basées sur les n-grammes

La notion de n-grammes et plus particuli¢rement bi-grammes et trigrammes
(c’est -a-dire avec respectivement n=2 et n=3) est apparue a 1’origine dans [10] selon
[11]. Ce dernier a introduit la notion de n-grammes dans le cadre de systemes de
prédiction de caracteéres 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 [12].

La figure 1.2 illustre 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 1.2 les descripteurs de la phrase sous forme de bi-grammes de mots qui sont : “Le

9% ¢

choix”, “choix du” et “du descripteur”.

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

du descripteux |
Ccholx dua
(I ST
Le e::lh-:}lix f dlu c:'ﬁe slcrl_‘i_pltelu T

! |

ﬁ. Tri-grammes
e de caractéras

Figure 1.2 Exemple de N-grammes de mots et de caracteres.

Les n-grammes de caractéres prennent en considération les espaces. En effet, il
est assez trivial de montrer que la non prise en compte des espaces introduit du bruit.
Les n-grammes de caractéres sont les premiers a avoir été utilisés pour une tache
utilisant des données textuelles. Les n-grammes de caractéres sont tres utilisé dans

I’identification de la langue ou encore la recherche documentaire.
1.4.6. Représentation conceptuelle

Cette méthode consiste a représenter le document sous forme d’un
ensemble de concepts, ces concepts peuvent €tre capturés en utilisant les réseaux
sémantiques ou les sous arbres (un sous arbre représente une hiérarchie de concepts).
Cette méthode a comme avantage selon REHEL dans [4] de réduire I’espace de
travail car les mots qui sont synonymes partagent au moins un concept.
Cependant, I’inconvénient majeur de cette représentation est qu’il n’existe pas des bases

lexicales pour toutes les langues.
1.5. Pondération des termes

La pondération des termes permet de mesurer I’importance d’un terme dans
un document. Cette importance est souvent calculée a partir de considérations et
interprétations statistiques (ou parfois linguistiques). L’objectif est de trouver les termes
qui représentent le mieux le contenu d’un document. Il existe plusieurs méthodes des
pondération des termes comme : Représentation binaire, TF , TF IDF , TFC , Lnu,

L’entropie, Les méthodes les plus populaires sont :
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1.5.1. Représentation binaire

Elle est appelée représentation « par mots clés ». La méthode consiste a transformer le
texte en un vecteur dont les éléments renseignent sur la présence (valeur égale a 1) ou
I’absence (valeur égale a 0) d’un terme dans le texte. 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 I’opération de classification, ni sur la longueur du texte.

1.5.2. Codage TF

Cette mesure est proportionnelle a la fréquence du terme dans le

document (pondération locale). selon 1'une des formules suivantes :
TF (t, d)= {(t,d)/Max[1(t,d)]
TF = log(f(t,d)) (1.1)
TF=log(f(t,d) + 1)
avec :
f(t,d): fréquence du terme t dans le document d (nombre d’apparition de t dans d).

1.5.3. Codage TF IDF

Le poids d’un terme T dans un document D est calculé comme suit :

TFIDF(T, D)= TF(T, D) * log (N/ DF(T)) (1.2)

Avec :

TK(T, D): la fréquence du terme dans le document,

N : le nombre total de documents de la base documentaire et

DF(T) : le nombre de documents contenant le terme.
1.6. Réduction de la taille du vocabulaire

Vu la taille impressionnante des bases textuelles, il est difficile de
prendre I’ensemble de tous les mots comme étant des attributs, en effet cela engendre

une perte de mémoire et de temps de calcul.
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Plusieurs techniques de réduction existent pour réduire la dimension de

vocabulaire qui se divise en deux grandes familles :

* Sélection d’attributs: (feature selection) prend les attributs (ou mots)
d’origine et conserve seulement ceux jugés utiles a la catégorisation, selon une

certaine fonction d’évaluation et les autres sont rejetés.

* Extraction d’attributs: (feature extraction) a partir des attributs de départ,
elles créent de nouveaux attributs en faisant soit des regroupements ou des

transformations.
1.7. Méthodes de classification

La variété des domaines d’application de la classification a donné naissance a
plusieurs méthodes de classification afin d’obtenir des résultats satisfaisants. Elles ont
un but commun qui consiste a minimiser la distance entre deux individus d’'une méme
classe et a maximiser la distance entres deux individus de classes distinctes. Les

méthodes de classification se décomposent de la maniere suivante :
1.7.1. Classification non supervisée

Dans la classification non supervisée (clustering), aucune information n’est
fournie a la méthode (les classes ne sont pas étiquetées). De ce fait, nous cherchons a
découvrir de nouvelles classes ex: K-means, la Segmentation Hiérarchique

Ascendante,...).
1.7.2. Classification supervisée

Dans la classification supervisée (catégorisation), les classes sont connues

d’avance, il suffit de répartir les nouveaux objets sur les différentes classes.

I1 existe plusieurs méthodes de classification supervisée ; les plus connues sont :
les SVM , la Méthode de Rocchio, Naive bayes, Les arbes de décision, les Réseaux de
neurones, la méthode de plus proches voisins K-ppv, AdaBoost...,qui nous allons

présenter dans la prochain section.

1.8. Catégorisation du texte arabe

La langue arabe est une langue orientale, sémitique et qui s’écrit de droite a gauche.

Elle est composée de 28 consonnes, de 8 signes diacritiques ainsi que de

11
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quelques symboles supplémentaires (<~, Madda>, <e, Hamza>, ...). L’arabe est une
langue treés riche et différente des langues occidentales et ceci a plusieurs
niveaux. Par exemple, I’écrit de cette langue est sensible au contexte. En effet, certaines
lettres sont écrites différemment selon leurs positions dans le mot ou selon les lettres qui
les entourent. De plus, la signification d’un mot n’est décelée que par son contexte, vue
qu’un méme mot peut avoir plusieurs sens. Ci pour ¢a que la classification des textes
arabe est difficile par rapport les autres langues, nous présentons ici quelques
propriétés morphologiques de 1’arabe et quelques problémes qui permettent de traiter les

textes arabes pour avoir une meilleure classification.
1.8.1. Les propriétés morphologiques de I’arabe

La langue arabe a une morphologie riche et différente, par rapport aux langues
occidentales. L’analyse morphologique d’un mot arabe, consiste principalement a
déterminer la structure générale de ce mot, s’il existe, et les autres éléments
utilisés pour construire ce mot . Les éléments essentiels de la morphologie de la

langue arabe sont :
1.8.1.1. Les racines

Les racines sont a 1’origine de la plupart de mots arabes. Elles sont des verbes
formés de trois a cinq lettres consonnes Elles sont aux alentours de 10000 racines dont
la grande majorité (85%) sont trilatérales. Les restes sont des racines
quadrilatérales ou quintilatérales. Une racine définit la signification fondamentale des
mots dérivés en utilisant différents diacritiques et affixes avec les lettres de la
racine pour créer l’inflexion de la signification, Par exemple, la racine " < "(il a

écrit) Plusieurs mots sont dérivés a partir de cette racine (tableau 1.2)

S il a écrit ils auteur
4 écriture Sls livre
55 lettre iSa bureau

s enregistrement

Table 1.2 Quelques dérivations de la racine "< ",
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1.8.1.2. Les modéles

Le modele arabe permet essentiellement de déterminer la structure de la plupart
des mots (les noms, les verbes conjugués, etc.). Les modeles sont des déclinaisons du
mot <J=8 | faire> qui sont obtenus en utilisant des diacritiques ou en y ajoutant
des affixes. Par exemple, le modéle < J=3, a été fait> est obtenu en utilisant les
diacritiques , le modéle <dJafius > est obtenu en y ajoutant le préfixe" < ". Par

exemple Le mot "—X"(tableau 1.3).

_ .'S _ w’s _ ~.S.~
écrit a été écrit une personne employée pour écrire

Table 1.3 Quelques structures de mots " i ",
1.8.1.3. La forme de mot

La morphologie de la langue arabe est trées compliquée puisque la forme des
mots arabes peut avoir 4 catégories d’affixes : les antéfixes (sont généralement des
prépositions), les préfixes (représentés par une seule lettre indiquent la personne de la
conjugaison des verbes au présent( <"JI" | Le ><"2", Avec ><"1", Pour >,...)), les
suffixes (sont les terminaisons de conjugaison des verbes et les signes du pluriel et du
féminin pour les noms( <"<" | Votre/vous >,< " o 4 ", lui/son >,<" * ", Moi/mon

>,...)),) et les post fixes (représentent des pronoms).

Antéfixe Préfixe Noyau Suffixe Pos fixe
Jd ] dia oY) R
préposition L. Pronom
signifiant Une lettre signifiant le terminaisons de
(pour temps et la personne / conjugaison Signifiant
de conjugaison (eux)
que)

Table 1. 4 exemple d'un mot arabe composé de 4 affixes.
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1.8.1.4.  Signes diacritiques

Les signes diacritiques sont des signes ajoutés au dessus ou en dessous des
lettres arabes afin de spécifier la prononciation du mot. Ce réle phonologique influe
aussi sur le sens de ce mot. En effet, deux mots peuvent étre écrits de la méme manicre
mais différencié par ’ajout des signes diacritiques différents. ( Par exemple le mot

"o "G 3" legon, "3 il a étudie).
1.8.1.5. Mots isolés

Les mots isolés sont les mots qui n’ont pas des racines. Les mots sont en général,
les noms propres, les noms communs et les particules.( Exemple : <"2L") pays>,
<"obd)") personne>,  <"O)sa") animal>, etc. » , les noms propres <" esa",
Mouhamed>..., les particules : <"ax" Japrés> <"3s#", au dessus>.., les cinq

noms<"<l", un pere > ...).
1.8.2. Les problemes liés au traitement automatique de I’arabe

Vu ses particularités, le traitement automatique de 1’Arabe, fait face a un certain
nombre de problémes, les plus importants sont le probleme de la voyellation,

I’agglutination et I’extraction de la racine.
1.8.2.1. Ambiguités dérivationnelles et flexionnelles

La flexion est la variation de la forme des mots en fonction de facteurs

"

grammaticaux tel que la conjugaison pour les verbes (exemple : le mot " (s —Lh

(ils s’influencent) est le résultat de la concaténation du préfixe "s"indiquant le présent

n n

et du suffixe " O s " indiquant le masculin pluriel du verbe >~ ") Le probléme
en analyse morphologique de ’arabe se rapporte surtout au niveau de la dérivation qui
est un phénomeéne plus complexe que la flexion. En effet, la dérivation est la formation
de nouveaux mots a partir de mots existants. Dans le cas de la langue arabe, la plupart
des mots sont dérivés a partir de racines trilitéres ou quadrilatéres. Le mot arabe n’est
pas le résultat d’une simple concaténation de morphémes comme c’est le cas pour
I’anglais (exemple : unfailingly = un+fail+ing+ly), mais c’est a partir d’une racine,
d’une combinaison de voyelles, de préfixes, d’infixes, de suffixes et d’un schéme

morphologique qu’on obtient un mot (exemple : a partir de la racine " P "
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n

(choisir/citer a) on peut dériver plusieurs verbes tel que =l " (s’influencer) et

plusieurs noms tel que " e ( ému)).
1.8.2.2. Ambiguités d’agglutination

Contrairement aux langues latines, en arabe, les articles, les prépositions, les
pronoms, etc. collent aux adjectifs, noms, verbes et particules auxquels ils se rapportent.
Comparé au frangais, un mot arabe peut parfois correspondre a une phrase frangaise
[13]exemple : le mot arabe " PP correspond en francais a la phrase « Est-ce que
vous vous souvenez de nous »). Cette caractéristique engendre une ambiguité
morphologique au cours de I’analyse. En effet, il n’est pas toujours facile de distinguer
un proclitique ou enclitique d’un caractere original du mot. Par exemple, le caractére "

dans le mot " J=as " (il est arrivé) est un caractére original alors que dans le mot "

45" (et il a ouvert), il s’agit plutot d’une proclitique.
1.8.2.3. Problémes d’absence des voyelles

La morphologie arabe est assez réguliere lorsque les mots sont présentés sous
leurs formes voyellées. Cependant, la majorité des documents arabes sont non voyellés
sauf pour le Coran et pour certains ouvrages scolaires pour débutants et donc c’est pour
cette raison que nous nous sommes intéressés a 1’arabe non voyellé. En fait, les mots
non voyellés engendrent beaucoup de cas ambigus au cours de I’analyse (exemple : le
mot non voyellé " Jad " pris hors contexte peut étre un verbe au passé conjugué a la
troisiéme personne du singulier" d-—=4 " (il a licenci¢), ou un nom masculin singulier
"Jiad"(chapitre/ saison), ou encore une concaténation de la conjonction de coordination
"4 " (puis) avec le verbe" J-=" : impératif du verbe lier conjugué a la deuxiéme

personne du singulier masculin).
1.8.2.4.  Problémes de I’ordre des mots dans la phrase

En passant a un niveau supérieur au mot, a savoir la phrase nous remarquons que
I’ordre des mots en arabe est variable. D’une maniere générale, on met au début de la
phrase le mot sur lequel on veut attirer 1’attention et I’on termine sur le terme le plus
long ou le plus riche en sens ou en sonorité. Cet ordre, relativement libre des mots,

provoque des ambiguités syntaxiques artificielles dans la mesure ou il faut prévoir dans
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la grammaire toutes les regles de combinaisons possibles d’inversion de 1’ordre des

mots dans la phrase.

1.9. Les difficultés de la catégorisation de textes

Plusieurs difficultés peuvent s’opposer au processus de catégorisation de
textes. Des problémes connus dans la discipline liés a [’apprentissage automatique
supervis¢é comme la subjectivité de la décision prise par les experts, le sur-
apprentissage, etc.. mais aussi des problemes particuliers liés a la nature des
données traitées a savoir des données textuelles comme la polysémie, la
redondance, Les variations morphologiques ou méme L’homographie, etc..

Dans ce qui suit, nous décrivons brievement quelque difficulté qui s’oppose a la

catégorisation de textes :

1.9.1. Les piéges de la langue naturelle

On précise rarement le sens des mots que I’on emploie d’autant plus qu’un mot
peut avoir plusieurs sens : «pollachos legetai» disait Aristote, les choses « se disent en
plusieurs sens ». Selon [14], la langue naturelle est équivoque, d’ou naissent les

problémes de :

- L’implicite, puisque tout n'est pas exprim¢ dans le discours et par la suite il est
impossible de le prendre en compte par des logiciels.

- La redondance, puisqu’il existe plusieurs fagons d’exprimer la méme idée du fait

qu’il existe beaucoup de mots ou d’expressions différentes ayant le méme sens, ou
des sens voisins (la synonymie), des expressions équivalentes mais de structures
ou de termes différents (la paraphrase), et a I’incompatibilité entre le sens propre
d’un mot (dénotation) et son sens dans un contexte particulier (connotation).

- L'ambigiiité, car ce qui est exprimé posseéde souvent plusieurs interprétations
comme dans les cas de I’homonymie, la polysémie, et I’homotaxie (une méme
syntaxe recouvrant des réalités différentes).

1.9.2. Subjectivité de la décision
Contrairement, a d’autres situations ou I’appartenance a une classe est objective
(un client achete, ou non, tel produit ; un patient a, ou n’a pas, tel microbe), I’attribution

d’une catégorie a un texte est subjective [15]. En effet, la catégorie est attribuée en
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fonction du contenu sémantique de ce texte, qui est une notion subjective, et dépend du
jugement d’un expert. Souvent les experts ne sont pas d’accord sur la classe
d’appartenance d’un document [16] , on parle de « inter-indexer inconsistency » [14].

1.9.3. Dimension de I’espace d’apprentissage

Puisque I’espace d’apprentissage est composé dans la plupart du temps d’un
trés grand nombre de documents, cette approche génere généralement, une énorme
matrice. A présent, il n’existe aucun algorithme d’apprentissage capable d’exploiter une
gigantesque matrice telle qu’elle est sans que cette derniere n’affecte négativement sa
performance et sa fidélité et méme parfois le rendre inopérable. Pour cela, il est
indispensable de réduire la taille de cette matrice, avant de pouvoir 1’utiliser.
Néanmoins, la réduction de dimension ne doit pas étre sur-appliquée afin d’éviter de
supprimer des attributs pertinents [1]. Comme il n’existe aucune reégle générale qui
décrit a quel point il faut réduire et quelle est la dimension qui donne les meilleurs
performances et résultats, seules les expérimentations par tdtonnement peuvent nous

I’indiquer.

1.9.4. Sur-apprentissage

Le nombre de termes trés important et trés vari€ qui ne se répetent dans
tous les textes va causer énormément de creux dans le tableau de grande dimension
(textes*termes) qui peut provoquer du sur-apprentissage qui s’explique par le fait que
le mod¢le n’arrive pas a bien classer les nouveaux textes, pourtant il I’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, c’est pour
cela on cherche a agir sur le nombre des termes utilisés en les diminuant, pour éviter ce
sur-apprentissage. Sans bien slr pénaliser le systéme en supprimant des termes

pertinents [18].
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1.9.5. L’imprécision des fréquences

Puisqu’on traite des milliers de documents, on se retrouve face a un trés grand
nombre d’attributs appartenant a des documents. Ces attributs se reproduisent rarement
dans chacun de ces documents. Par conséquent, les cellules du tableau croisé
contiennent souvent de petites valeurs, voire dans la plupart du temps, une valeur de 0.
Ces valeurs correspondent aux poids de chaque mot dans le document qui le contient.
Le calcul du poids d’un mot dépend souvent de sa fréquence. Selon [18], les poids «
suivent approximativement des lois de Poisson; le coeftficient de variation (CV = écart -
type/ moyenne) donne une indication sur la précision relative de l'estimation de la
fréquence dans une cellule du tableau croisé; pour une loi de Poisson de moyenne m, la

fm

. ., R . .. { i .
variance est aussi égale a m; le coefficient de variation est donc €WV =+—=— sim
"

e
est petit, le CV est grand et la fréquence est donc imprécise ».

1.10. Les applications de la catégorisation de texte
Habituellement, les catégories font référence aux sujets des textes, mais pour

des applications particuliéres, elles peuvent prendre d’autres formes et on peut résoudre,
par des techniques de catégorisation des problemes tels que 1’identification de la langue
d’un document, le filtrage et la détection des spams (les courriers indésirables) afin de

les supprimer, par exemple :
[19] le classificateur naive Bayes qui est utilisé¢ pour détecter automatiquement le spam.

Actuellement, les grand entreprise ont besoin de gérer rapidement et efficacement le
flux d’information pour la satisfaction des clients, plusieurs travaux de recherche
existent, destinées a créer des outils informatiques et des ressources génériques pour la
classification, le routage et I’acheminement des courriels vers leurs destinataire ces

travaux cherchent aussi a développer un processus puissant de filtrage [20] ,
il existe également d’autres applications comme la désambiguisation des termes [21],

la catégorisation des documents multimédia, 1’indexation automatique des textes [22], et

I’organisation des documents [21] ,

[23] Ce travail intéressé a I’analyse des textes arabe. En premier lieu une segmentation
est effectuée, puis appliqué une analyse morphologique détaillée spécifique a la langue

arabe avec comme résultats les tableaux lexicaux ; ces derniers sont affinés par une
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analyse syntaxique puis des calculs statistiques sont appliqués pour favoriser certains
mots par rapports a d’autres. Les tableaux lexicaux sont exploités par les techniques de

fouille de données.
1.11. Conclusion

Ce chapitre introductif a présenté et défini le processus de la catégorisation qui
se déroule en trois phases dont la premiere est la représentation de texte, c’est une étape
tres importante, deux variables de cette phase affectent souvent les performances des
résultats : le choix du terme (mot, lemme, N-gramme, concepts) et le choix du codage.
La deuxiéme phase concerne le choix du 1’algorithme d’apprentissage et la troisiemes
est représente par la méthode d’évaluation du modele. la notion de classification
automatique des documents ainsi que ses applications qui sont devenues des aspects

majeurs et distingués dans le domaine de la recherche d’information.
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2.1. Introduction

L'évolution technologique amene a des acquisitions de données de plus en plus
volumineuses (document, images, résultats de mesure, etc.) qui nécessitent I'utilisation de
techniques permettant d'en extraire la connaissance utile. La classification et
I'apprentissage automatique qui cherchent a transformer les données brutes en
connaissances plus structurées, fournissent des outils adaptés a ce type de probleme qui

sont nommés les algorithme d'apprentissage (méthodes d'apprentissage).

Dans le domaine de la catégorisation de textes, plusieurs types de classificateurs
ont ¢t¢ mis au point. Dans ce chapitre, nous présentons |’apprentissage automatique,
ainsi que quelques algorithmes d'apprentissage automatique utilisés dans la

catégorisation de textes.
2.2. L’apprentissage automatique et la classification de textes

Puisque 1’approche manuelle de classification de textes est coliteuse en temps de
travail, peu générique, et relativement peu efficace, 1’autre solution a été admise,
. . \ . . \ E) . b
qui consiste a faire apprendre automatiquement a [’ordinateur, sur la base d’un
corpus de textes qui servent d’exemples, les parametres de la fonction de classement.
Ainsi depuis une quinzaine d’années la classification de textes a ¢été considérée
comme un probléme d’apprentissage automatique et est rapidement devenue un champ

d’essai sollicité par les différentes techniques de classification.

De toute fagon, quelle que soit I’approche retenue, une des particularités de cette tache est
la trés grande dimensionnalité de ’espace dans lequel les textes sont représentés, qui
comprend généralement plusieurs milliers de termes.

L’apprentissage automatique s’intéresse aux méthodes inductives permettant
d’acquérir  des connaissances a partir d’observations d’un phénomene. Cette
connaissance peut étre exploitée pour des taches de décision ou de prévision : c’est le
cadre de D’apprentissage supervisé ; ou a des fins d’analyse exploratoire ou de

structuration d’un ensemble de données : c’est le cadre de I’apprentissage non supervisé

[24].
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2.3. L’apprentissage non supervisé

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 I’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. [25]
il existe plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage non supervisé tels que :

e les algorithmes de classification hiérarchique ,il existe deux types de classification
hiérarchique Ascendante et descendent.

e les algorithmes de partitionnements :Le partitionnement consiste au regroupement
des données suivant leur degré de similarité. L’algorithme le plus célebre

appartenant a cette classe est K-means

K-means : c’est un algorithme qui permet de partitionner un ensemble de
données automatiquement en K clusters. Il consiste tout d’abord a choisir k points qui
représentent les centres des groupes a créer, puis a affecter les autres points aux centres
les plus proches. Cette affectation est faite par le calcul de distance entre les points.
Plusieurs distances peuvent étre définies telles que la distance euclidienne ou la distance
de Manhattan. Par la suite nous procédons a une étape de raffinement des groupes de
facon itérative, le raffinement se fait par le recalcule des centres des groupes
apres chaque itération et par une réaffectation des points aux groupes. L’algorithme

s’arréte quand aucun point ne bouge. [26]
2.4. Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une catégorie d’algorithme par apprentissage qui
vise a produire des regles en s’appuyant sur une base de données d’apprentissage
(souvent des résultats d’expériences précédentes). Dans la plupart des catégories
d’algorithmes vues dans la partie précédente, la premicre dtape est celle de la
classification durant laquelle on « étiquette » chaque donnée en I’associant a une classe.
C’est le cas de D’apprentissage supervisé. Dans un premier temps, un « professeur »
(personne apte a dtiqueter les exemples) génere un ensemble de couples entrée-sortie :

c’est la phase d’apprentissage. Ensuite, dans une phase de test, le systéme tente de prédire
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la sortie connaissant 1’entrée. On retrouve ce comportement lors de diagnostics médicaux.
Ceux-ci s’appuient sur une classification de couple symptomes — maladie qui est utilisée
dans le but de trouver une maladie (sortie) associée a des symptomes (entrée). Voici un

schéma résumant 1’apprentissage supervise :

'rf’ xJ‘ i) xm

Données étiquetées

Environnement X —( “Professeur”) Lot un « professeur »

(Fournit des données)

Sm = (II,M‘,), (x_?? HZ)-‘ ey (xm’”m)

Echantillon d’exemples

Apprenant

ﬁ
(recoit un échantillon d’exemples)
XppXpveny Xy Yo Vo o Y

Approximer au mieux la sortie désirée
pour chaque entrée observée

Figure 2.1 Schéma de I'apprentissage supervisé .

Cette forme d’apprentissage est utilisée dans de nombreuses méthodes. En voici

quelques exemples : k-PPV, arbres de décision, réseaux de neurones...etc.
2.5. La catégorisation est un probléme de classification supervisée

Pour construire un filtre relatif a une classe donnée, il faut donc disposer
de couples (Document, catégorie), ces exemples de chaque catégorie, préalablement

étiquetés constituent le corpus d’apprentissage.

On fait appel aux méthodes d’apprentissage supervisées pour ajuster un modele qui crée
une association entre les documents d’entrée et les catégories de sortie. Ainsi, par
ces méthodes d’apprentissage, il est possible de construire un modele de

classification, a partir de ces exemples connus a priori (Document, catégorie). Ce qui
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affirme clairement que la catégorisation de textes est bien un probleme de

classification supervisée.
2.6. Algorithmes d’apprentissage (méthodes d’apprentissage)

Le domaine de I’apprentissage automatique s’intéresse aux méthodes inductives
permettant d’acquérir des connaissances a partir d’observations d’un phénomene. Cette
connaissance peut étre exploitée pour des tiches de décision ou de prévision : c’est le
cadre de D’apprentissage supervisé ; ou a des fins d’analyse exploratoire ou de
structuration d’un ensemble de données : c’est le cadre de I’apprentissage non-supervisé.

Nous présente dans la suite quelque méthode d'apprentissage
2.6.1. K plus proches voisins

k-PPV (K Plus Proches Voisins, ou KNN pour K Nearest Neighbours) a prouvé
son efficacité face au traitement de données textuelles. La phase d’apprentissage consiste
a stocker les exemples étiquetés. Le classement de nouveaux textes s’opere en calculant
la distance entre la représentation vectorielle du document et celle de chaque exemple du
corpus. Les K éléments les plus proches sont sélectionnés et le document est assigné a la
classe majoritaire (le poids de chaque exemple dans le vote étant éventuellement pondéré

par sa distance).

Les k-PPV ont été utilisés en CT pour la premiere fois par B. Masand. Y. Yang a
montré que l'algorithme est parmi les meilleurs actuellement [27]. Une des
caractéristiques fondamentales de ce type de classificateur est ’utilisation d’une mesure

de similarité entre les documents.
2.6.2. Naive bayes

ce classificateur se base sur le théoréme de Bayes permettant de calculer les
probabilités conditionnelles. Son utilisation lorsqu’il est appliqué a la classification de
textes est résumé comme suit: on cherche la classification qui maximise la probabilité
d’observer les mots du document. Lors de la phase d’entrainement, le classificateur
calcule les probabilités qu'un nouveau document appartienne a telle catégorie a partir de
la proportion des documents d’entrainement appartenant a cette catégorie. Il calcule aussi
la probabilité qu’un mot donné soit présent dans un texte, sachant que ce texte appartient
a telle catégorie. Quand un nouveau document doit étre classé, on calcule les probabilités

qu’il appartienne a chacune des catégories a 1’aide de la régle de Bayes.[4]
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La probabilité a estimer est done : P (¢ | a;az, a3, ..., dy) OU : ¢j est une

catégorie et a; est un descripteur. A 1’aide du théoréme de Bayes, on obtient :

P(cj/ai) _ P(a1a285.an/c;) P (¢5) @0

P (a4,a3,a3,..a5n )

Ce classificateur a comme avantage: possibilité en ligne et comme inconvénient:
lorsque le modele est mal spécifié, on aura intérét a utiliser une méthode discriminative.

[28]
2.6.3. Les arbres de décision

Les arbres de décision sont les plus populaires des méthodes d’apprentissage. Ils
sont également populaires pour la classification de documents. Du point de vue de la
classification automatique de documents, les arbres de décisions sont un algorithme qui
permet de répartir les documents récursivement en groupes homogenes selon des attributs
discriminants afin de pouvoir les classer dans les catégories qui leur correspondent. Le
résultat est un enchainement hiérarchique de régles ou chaque nceud interne de 1’arbre
indique un attribut discriminant et les branches liant un nceud a ses fils représentent les
valeurs discriminantes de 1’attribut du nceud. Enfin, les feuilles de ’arbre représentent les
catégories dans lesquelles les documents doivent étre classés. En partant de la racine
jusqu’une feuille de I’arbre on constitue une regle d’affectation de genre « SI condition(s)

ALORS décisiom. L’ensemble de ces regles constitue le modele de prédiction [29]
2.6.4. Méthode de Rocchio

Le classificateur de Rocchio est I’un des plus simples et plus ancien algorithmes
de classification issu du modele vectoriel. Ce classificateur a été largement utilisé dans la
communauté de la catégorisation textuelle. Il se distingue par sa rapidité d’apprentissage
et de classification grace au fait qu’il nécessite tres peu d’espace mémoire, contrairement
a d’autres algorithmes [14] .Un profil prototypique [c}] est calculé pour chaque classe

selon :
. - 1t
CW_N_ZdECdW—?ZdECdW (2.2)
C (N

Ou N, est le nombre de documents dans c, N; est le nombre de documents n’appartenant

pas ac, et t est un parametre du modele compris entre 0 et 1.
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Dans les situations ou un document peut étre attribué a une seule classe, t est
souvent positionné a 1. Ces profils correspondent au barycentre des exemples (avec un
coefficient positif pour les exemples de la classe et négatif pour les autres). Ces vecteurs

sont également normalisés de la méme fagon que les documents.

Le classement des nouveaux documents s’opere en calculant la distance euclidienne
(équivalente au produit scalaire et a la similarité en cosinus puisque tous les vecteurs sont
de norme 1) entre la représentation vectorielle du document et celle de chacune des

classes ; le document est assigné a la classe la plus proche [30] .
2.6.5. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes
d'apprentissage de type statistique grace a leur capacité de classification et de
généralisation, tels que la classification automatique de codes postaux ou la prise de

décision concernant un achat boursier.

Un réseau de neurone est en général composé d'une succession de couches dont
chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche 1 est composée
de N; neurones, prenant leurs entrées sur les N;_; neurones de la couche précédente. A
chaque synapse est associ¢ un poids synaptique, de sorte que les N;_; sont multipliés par
ce poids, puis additionnés par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent a multiplier
le vecteur d'entrée par une matrice de transformation. Mettre l'une derricre l'autre, les
différentes couches d'un réseau de neurones revient a mettre en cascade plusieurs
matrices de transformation et pourrait se ramener a une seule matrice produit des autres,
s'il n'y avait a chaque couche, la fonction de sortie qui introduit un non linéarité a chaque

étape.

Ceci montre I'importance du choix judicieux d'une bonne fonction de sortie : un réseau de

neurones dont les sorties seraient linéaires n'aurait aucun intérét.[31]
2.6.6. Machines a support de vecteurs (ou SVM)

Cette technique initiée par Vapnik tente de séparer linéairement les exemples
positifs des exemples négatifs dans l'ensemble des exemples. Chaque exemple doit tre
représenté¢ par un vecteur de dimension n. La méthode cherche alors I'hyperplan qui
sépare les exemples positifs des exemples négatifs, en garantissant que la marge entre le

plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. Intuitivement, cela garantit un bon
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niveau de généralisation car de nouveaux exemples pourront ne pas étre trop similaires a
ceux utilisés pour trouver I'hyperplan mais étre tout de méme situés franchement d'un
coté ou l'autre de la fronticre. L'efficacité des SVM est supérieure a celle de toutes les
autres méthodes sur la classification de textes (dans le cas de la classification de textes,
les entrées sont des documents et les sorties sont des catégories. En considérant un
classificateur binaire, on voudra lui faire apprendre I’hyperplan qui sépare les documents
appartenant a la catégorie et ceux qui n’en font pas partie). Son efficacité est aussi tres
bonne pour la reconnaissance de formes. Un autre intérét est la sélection de Vecteurs
Supports qui représentent les vecteurs discriminant grace auxquels est déterminé
I'hyperplan. Les exemples utilisés lors de la recherche de I'hyperplan ne sont alors plus
utiles et seuls ces vecteurs supports sont utilis€s pour classer un nouveau cas. Cela en fait

une méthode tres rapide.
2.6.7. Algorithme génétique

C'est une méthode générale qui peut étre utilisée apres n'importe qu'elle méthode
parmi celles citées précédemment, par exemple avec les arbres de décisions. En entrée,
un algorithme génétique regoit une population de classifieurs non optimaux. Le but du
programme génétique est de produire un classifieur plus optimal que chacun de ceux de
la population d'origine. D'une fagon simple, cela consiste a extraire les meilleures parties
de chaque classifieur d'origine et de les mettre ensemble pour produire un nouveau
classifieur. Cela suppose de pouvoir comparer l'efficacité d'un classifieur. Un résultat
important de la méthode est qu'aprés chaque itération on obtient un classifieur meilleur
qu'avant. On peut donc arréter les itérations a tout moment, méme si le résultat n'est pas

I'optimum.
2.6.8. Adaboost

Ce méthode Connue aussi sous le nom adabter boosting , Adaboost est
Une méthode envisagée pour classifier automatiquement des textes est d’interroger
différents classificateurs et de combiner leurs décisions de classification en pondérant
chaque classificateur selon sa performance testée sur des exemples de validation

semblables aux documents en question.

Il est clair qu’une telle approche est trés cotiteuse sur le plan informatique étant

donné qu’il faut entrainer et faire fonctionner les différents classificateurs puis combiner
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leurs résultats. Un algorithme AdaBoost permet d’obtenir des résultats intéressants. Son
fonctionnement général revient a entrainer un comité de classificateurs en passant par
plusieurs itérations, en donnant a chaque étape plus de poids aux exemples
incorrectement classifiés a I’itération précédente et en retenant pour les étapes suivantes

les classificateurs les plus prometteurs. [4]

Dans notre travail, nous avons utilis¢ Adaboost comme un algorithme d'un
apprentissage pour catégoriser le texte arabe, nous présente en détaille Adaboost et sa

fonctionnalités dans la prochain section.

Le tableau suivant résume les méthodes d’apprentissage les plus connus, introduit

par F.SEBASTIANI dans [18].

Sleepaing Experts

Type References
Methode dlapprentissage
Word Mon cité [Yang, 1999]
Drop Baves [Dumais & al, 1998]
Bim Probabiliste [Li & Yanianishi, 1999]
MNb [Yang & Lau, 1999]
C4.5 Arbres de décision [MDumais & al. 1998]
Ind [Lewis & Ringuette. 1994 ]
Swap-1 Fégles de décision [Apté & al, 1994]
Fapper [Cohen & Singer, 1999]

[Cohen & Singer. 1999]
[Lz & Y amamshi 1999]

Blter [Moulinier & al, 1996]
Charade
LILSF FRégression [Yang & Liu, 1999]

Balanced Winnow

Widrow-HoFF

On line linear

[Dagan & al, 1997]

[Lam & HO. 1998]

Rocchio Batch linear [Cohen & Singer. 1999]
FindSun [Drumass & al. 1998]
CLASSI Reéseau de neurone [Nz & al, 1997]

Tnet [Yang & Liu, 1999]
Gis-W Example based [Lam & Ho. 1998]
K-NN [Yang & Liu, 1999]

SVMLight SVM [Yang & Liu. 1999]
ADABoost Comité [Schapire & Singer, 2000]

Bavé-sien naif

[Dumais & al, 1998]

Table 2.1 Meéthodes d’apprentissage de catégorisation de textes[18]
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2.7. Criteres d’évaluation des classificateurs

Pour évaluer tout processus de catégorisation, il est nécessaire d’appliquer une
méthode d’évaluation. La performance de la catégorisation de textes est souvent mesurée
via la précision et le rappel. La précision est défini comme la probabilité conditionnelle et
le rappel mesure la largeur de I’apprentissage et correspond a la fraction des documents

pertinents, parmi ceux propos¢s par le classificateur. [1]

Pour mieux illustrer les différentes mesures utilisées, on prend pour point de

départ la table de contingence illustrée par le tableau 2.2, distincte pour chaque classe.

Documents appartenant a la Documents n’appartenant
categorie: pas a la catégorie
Documents assignes a la
catégorie par le a b
classificateur
Documents rejetés de la
categorie par le & d
classificatenr

Table 2.2 Table de contingence a la base de 1’évaluation des classificateurs.
On définit a partir des statistiques de cette table les mesures suivantes :
e précision («precision») :
P=a/(a+bh) (2.3)

(Soit le nombre d’assignations correctes sur le nombre total

d’assignations)
o rappel («recall» ):
R=a/(a + c) (2.4)

(Soit le nombre d’assignations correctes sur le nombre d’assignations qui auraient

da étre faites)
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Aussi, il existe autres mesures comme :
e exactitude ( «accuracy»):
accuracy = (a +d)/(a+b+c+d) (2.5)
e erreur ( «error» ) :
error=(b+c¢c)/(a+b+c+4d) (2.6)

Ces deux mesures, bien que couramment utilisées en apprentissage automatique, sont
jugées moins bien adaptées a la tache de classification de textes. Elles incluent dans leur
définition le nombre total de documents. Or, comme un document appartient
généralement & un petit nombre de catégories sur I’ensemble, un classificateur qui
rejetterait tous les documents présenterait seulement un faible taux d’erreur et une
exactitude quand méme trés élevée. Entrainer un classificateur sur la base de
I’optimisation d’un de ces deux criteres tendrait a créer un programme qui n’accepte
aucun document dans sa catégorie. C’est la raison pour laquelle la précision et le rappel

sont les mesures les plus rencontrées dans la littérature.
Aussi, la mesure F1 est beaucoup utilisée. Elle est définie ainsi :

B% x Precision x Rappel

F —mesure(p) = (2.7)

B? x Precision + Rappel

e Restle rappel

e Pestlaprécision
C’est une fonction qui est maximisée quand la précision et le rappel sont proches. On
cherche généralement a I’optimiser lors de I’ajustement du seuil.

Lorsque B = 1, la F-mesure est la moyenne harmonique entre la précision et le rappel

(précision et rappel sont pondérés de facon égale).[32]
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2.8. Conclusion

L’apprentissage est une étape important dans les applications de classification
(catégorisation) automatique de texte .pour ce la Il existe une quantité¢ importante de
méthodes pour la classification de documents. Toutes sont issues des recherches sur

I’apprentissage («Machine Learning »).

Dans ce chapitre nous présente 1’apprentissage automatique de texte qui est existe
deux types d’apprentissage supervis¢ et non supervisé, pour la classification non
supervisée, I’étape de représentation des documents est essentielle. On a vu que la plupart
des méthodes nécessitent de représenter chaque document sous la forme d’un vecteur
(type attribut /valeur). Aussi, appliquées a la classification de documents, les méthodes
peuvent se révéler tres lentes puisqu’il est courant de traiter plusieurs centaines (voire

milliers) de mots pour chaque document.

Contrairement a la classification non supervisée, la classification supervisée peut mesurer
I’importance de chaque mot pour classer de nouveaux documents. Par exemple, une
mesure («information gain ») calcule la typicité d’un terme. Plus un mot est li¢ a une
catégorie et pas aux autres, et plus il est important : si un nouveau document le contient,

ce mot sera trés discriminant. De nombreuses mesures semblables ont été mises au point.

Enfin, a 'inverse de la classification non supervisée, il est ici simple d’évaluer les
résultats d’une classification. Parmi les N exemples de documents classés, on utilise une
partie des documents pour I’entrainement, et le reste pour le test. Pendant la phase de test,
on soumet chaque document a I’algorithme de classification et on regarde simplement si
la machine trouve la bonne classe. Bien sir, le résultat de ce test n’est en rien garanti

lorsque la machine aura a classer de nouveaux documents !
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Chapitre 3: L’algorithme de boosting « AdaBoost »

3.1. Introduction

L’idée du boosting vient d’une question posée en 1988 par Kearns[33] : est-il
possible de créer un classifieur performant en combinant plusieurs classifieurs
faibles? On appelle classifieur faible tout classifieur capable de performances étant,
au pire, équivalentes a une prédiction aléatoire. Le boosting est donc un méta-
algorithme qui permet d’améliorer les performances de classifieurs faibles en les
combinant. La réponse fut obtenue au début des années 1990 par Schapire [34] qui a
introduit la premiére version de boosting. Cette version a été améliorée en suite par
Freund [35] un an plus tard en se basant sur le paradigme suivant : « tout
algorithme capable, pour toute distribution, d’apprendre avec une confiance
faible et une précision inférieur a 2 peut étre transformé en un algorithme
d’apprentissage avec une confiance aussi grande et une précision aussi bonne que
désirée »'

I’algorithme d’AdaBoost (Adaptive Boosting) est la dérivée la plus pratiquée
de la méthode du Boosting qui vise a stimuler la performance de 1’algorithme
d’apprentissage. Adaboost consiste a transformer, d’une manic¢re efficace, un
classifieur « faible » en un classifieur « fort » en réduisant les taux d’erreur. dans la
suite de cette section, nous avons expliqué en détail 1’algorithme d’Adaboost et son
principe, son utilisation dans le domaine de 1’apprentissage automatique et la

catégorisation du texte.

3.2. Le boosting d’un algorithme d’apprentissage

Le "Boosting" définit un principe général d'apprentissage permettant
d'améliorer la précision d'un algorithme donné d'apprentissage. Le principe général
est de combiner linéairement des résultats de classificateurs dits "faibles", ¢’est-a-dire
dont la seule garantie est qu’elles soient un peu meilleures que le hasard, pour
construire un classificateur "fort" d'apprentissage a partir de 1'ensemble original et une
méthode de combinaison de classificateurs construits a partir de chaque nouvel

ensemble.
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—_— | seescessens —_—

\A\ / Classifieur « Fort »

F 2

Classifieurs « Faible s »

Figure 3.1 Principe de combinaison des classifieurs « faibles ».

Pour définir sa nouvelle technique de "Boosting" , Shapire se base sur 1'idée que
tout classificateur faible capable d'apprendre avec une certaine confiance et une erreur
de classification inferieure a (0,5), peut étre transformé en un classificateur plus
confiant et avec une erreur de classification aussi petite que désirée. En d'autres
termes, un classificateur faible donnant de meilleurs résultats qu’une simple pile ou
face (50% de risque) peut étre la base pour construire un ensemble de classificateur s.

A chaque itération, 1'algorithme cherche a trouver un classificateur faible qui peut
corriger au mieux les erreurs des classificateurs obtenus aux itérations précédentes.
Dans le principe de "Boosting", cet objectif est réalis¢ a 1'aide d'une pondération des

données d'apprentissage.

3.3. L’algorithme d '""AdaBoost"

Comme déja cité précédemment, L'algorithme "AdaBoost" (Adaptive Boosting),
développé par Freund et Schapire [37], est un algorithme qui crée impérativement une

combinaison linéaire de classificateur de la forme :

H(x) = Signe( Y, _, a; he(x)) (3.1)

Ou:

h; représente un classificateur faible et a; son poids.
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Entrées: Une base d'apprentissage 4 = {X1, 52 -, Xy }
Les étiquettes y = {y1,¥2, ..., ¥i} ou y; € {—1,1}
Algorithme de classification €, Nombre d'itérations T
Sorties: Classificateur fort H

/* Initialiser le vecteur de poids des exemples avec i =

1,2,..,M*/ Do =+

Pour t = 1a T Faire

/* Trouver un classificateur faible h ;qui minimise l'erreur
selon D; */

h ; = Entrainer Classificateur Faible(C, A, D;)

g=Erreur (h;,A) /* Taux d'erreur de h /*/

@ =5In(—>2) /*Poids duh*/
t

/*Mettre a jour le vecteur de poids */

Dt(i)exp(—a; y; h(Xi))
Z,

Dyyq (i) =

Fin Pour

Retourner H(x) = Signe() :;1 a; h,(x))

Algorithme 3.1 "AdaBoost''.

L'algorithme 1.1 montre le pseudo code d"'AdaBoost" .A chaque étapes t de
l'algorithme, l'apprenant cherche un bon classificateur h € {—1,1} pour la
distribution de probabilité, a priori, sur les exemples d'apprentissage. Cette
distribution est représentée grace a un poids D} pour chaque exemple i qui est mis a
jour en fonction de la qualité de la prédiction obtenue a 1'étape précédente. L.'une des
idées principales est de donner aux exemples difficiles a classer un poids D} éléve,

(et inversement) de manicre a amener 1'algorithme a se concentrer sur ces derniers.
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Chaque classificateur est affecté d'un coefficient proportionnel a l'erreur pondérée.

Apres T étapes, le classificateur final obtenu est H(x).
3.4. Exemple d’Adaboost

Pour mieux comprendre comment fonctionne 1’ algorithme Adaboost,

considérons I’exemple suivant? :

TS TS TS

@ _|_ 1 - =T
® @~ = N s ‘ + o+
el T — + 9 & s e T —
T = * = @ = + =
- ) & 5
Aug./dim. des Aug./dim. des Aug./dim. des poids Somme pondérde des
poids selon les poids selon les selon les exemples classifieurs.
exemples bien et exemples bien et bien et mal classés
mal classés par by mal classés par h; par H = sgn(fMh, + fPh,
h3 =+ ﬁtB)}[3)

Figure 3.2 Exemple d""AdaBoost'"

Dans cette figure, on dispose d’un ensemble de 10 exemples ( N=10 , dont 5
sont positifs et 5 sont négatifs repartis aléatoirement dans un espace donné). Le but est
de construire en 3 itérations (T=3), un apprenti linéaire capable de séparer les
exemples positifs des exemples négatifs pour pouvoir classer correctement un nouvel
exemple , il va falloir estimer s’il est positif ou négatif. Pour achever cette tache, et

puisqu’ il y a 10 exemples, le dopage commence par assigner le méme poids

1 1

=—=—=0.1
M 10

D;

a tous les exemples i (i = 1,2,..,M) et puis procéde par interroger des faibles
apprentis en demandant a chacun d’estimer ou se trouve le séparateur.

Itération 1 :

le premier apprenti hy estime que le séparateur existe a gauche de
I’espace (comme I’indique la premicre figure a gauche). Selon ce séparateur tous

les exemples a gauche de la ligne sont considérés positifs et ceux qui sont a droite
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sont négatifs. Ainsi, hy a proprement classé¢ deux exemples positifs mais a raté trois
autres et donc d’apres le pseudo de ’algorithme on obtient :
g =03

al = 0.42
Dans ce cas 1a, Boosting diminue le poids de tous les exemples classés correctement
par une valeur = 0.07 selon la formule de I’algorithme et augmente les poids des trois
autres d’une valeur = 0.17. Il faut noter que 1’augmentation et la diminution des poids
dans la figure précédente sont indiquées graphiquement par 1’agrandissement et la
diminution de la taille des symboles + et -. Le fait d’augmenter la taille d’un exemple
incite le prochain apprenti faible de se concentrer plus sur sa classification.

Ainsi hy estime que le séparateur existe ou l’indique la figure au milieu.

Ce séparateur a proprement classé tous les exemples positifs ainsi que les deux
exemples négatifs a droite mais a raté les trois autres et donc :

g, =0.21

a2 = 0.65
En conséquent, les poids des exemples correctement classés sont diminués et les poids
des exemples mal-classés sont augmentés.
Le boosting continue avec hz qui estime que cette fois ci le séparateur est
horizontal et donc a raté 3 exemples (1 négatif et 2 positifs) et ainsi :

&3 =0.14

a3 =0.92

Et par conséquence le classifieur H final est :

1
o =s1gn | 042 + .65 + .92
final

Figure 3.3 Classitieur / final.
Pour classer un nouvel exemple, le classifieur final H interroge chacun
des trois classifieurs en le pondérant avec le poids qui [ui est associé et

additionne les trois valeurs obtenus. Si le résultat de cette somme est une
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valeur positive c’est que le nouvel exemple est positif et si cette valeur est négative
c’est qu’il est négatif. Il est trées important de noter que le boosting est une
méthode générale qui vise a améliorer la précision et la fidélit¢ de n’importe
quel algorithme d’apprentissage(comme les arbres de décision, naive bayes, les
réseaux de neurones) [36].

3.5. Les propriétés d’AdaBoost
3.5.1. L’erreur empirique d’AdaBoost

L’erreur empirique d’AdaBoost est calculée en fonction de :
I’erreur &; de h;

1 2
=2~ (3.2)

Ou y; mesure I’amélioration apportée par hypothése h; par rapport a I’erreur

de base 1/2.

[37], ont montré que Derreur empirique (’erreur sur 1’’echantillon

d’apprentissage S ) de I’hypothese finale H est bornée par :

i 5 T
H[Qv Et':l_if)} = Hv’l—ﬁhzi < exp (—22-'rr2) (3.3)

t=1 t=1 3

Ainsi, si chaque hypothese faible est 1égerment meilleure que le hasard, (y; >y

> 0), alors I’erreur empirique diminue exponentiellement avec t.
3.5.2. L’erreur en généralisation d’AdaBoost

L’erreur en généralisation de 1’hypothese finale H peut étre bornée par une
expression faisant intervenir ’erreur en apprentissage, le nombre d’exemple
d’apprentissage m, la dimension de Vapnik-Chervonenkis dy de I’espace d’hypothese
et T le nombre d’ittérations de boosting :

RRE\:'_(.HII = ET‘l'O \/ IH

(3.4)
m

Ou R gy (H ) dénote Ierreur empirique mesurée sur 1’ “echantillon d’apprentissage.
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3.5.3. Adaboost et les marges
La marge d’un exemple (x,y) , avec y = +1 dans I’ AdaBoost désignant la
classe, s’exprime par :

T
marge(x,y) = yZ;; (jtc::t(x) (3:3)
=

ce nombre est compris dans I’intervalle [—1, + 1] et est positif seulement si H

classifie correctement 1’exemple. La marge peut étre interprétée comme une mesure
de confiance dans la prédiction. Il a été prouve que I’erreur en généralisation peut étre

bornée, avec une forte probabilité, pour m assez grand et pour tout & > 0 par :

-
L
[ 2

ReealH) < f’rimaxge[:c,y} <f+0 \ (3.6)
m

Cette borne est indépendante de T , le nombre d’itérations de boosting.

3.6. Multi-classe et d’Adaboost
3.6.1. Multi-classe d’adaboost

II existe plusieurs généralisations de AdaBoost au cas multiclasse, par exemple
dans [38]. Le principe de multi-classe est :
- Soit Une base d'apprentissage A = {x1, x5, ..., Xy}

- Onsuppose que y = {1,..., k} Jkclasse

et le classsifieur associé est :

H(F(x)) = ArgiMax(Fy(x)) (3.7)

Fy représente un classificateur final pour chaque classe.
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""AdaBoostM ticla se

15 i (s — ]
Entrées: Unek" sed )pr Htl%Sab«A {xl . )
Les étiquettes ,, = {yl,yz, s pi} OU 4 € {,2 <o)
Algorithme de classification €, Nombre d'itérations T
Sorties: Classificateur fort H

/* Initialiser le vecteur de poids des exemples avec i =
1,2, M*/ Do =

Pourt = 1a T Faire
/* Trouver un classificateur faible h ;qui minimise I'erreur selon
D, */

h ; = Entrainer Classificateur Faible(C, A, D;)

/* Taux d'erreur de h . */
= Erreur (ht ’ A)= Zf:h(.t;‘)#)’f Dt(i)

/% Poids du h ,*/
1—¢

a, = In((k—l) ‘)
&

/*Mettre a jour le vecteur de poids */
Pouri = 1a n Faire
Si h(x;) # y;
1 = EI

D1 () =D, ((K - D(k—1) :

Dyyy () = D (D)

. _ D ()
Dysy (D) =t_+zt_

Fin Pour
/*calcul de F; pour chaque classe */

Pourtout:y €Y
T

Fo(x,y) = Z a, hy(2)

t=1

Retourner

H(x) = Arg,.yMax(F;(x,y))

Algorithme 3.2 "AdaBoost Multtclasse''.

Z. constante de normalisation :
(3.8)

—

= 2 EDHI (i)

40



Chapitre 3: L’algorithme de boosting « AdaBoost »

Dans 1’algorithme d’Adaboost de multi-classe, mémes étapes s’implique
comme 1’adaboost (3.3) mais la diffrence est pour chaque itération, Les poids sont
calculés en termes de classe k. aussi On calcule le vote majore pour chaque classe
Fi qui permet de calculer le vote final Hyjpg; -

3.6.2. Le boosting et les problémes multi-classes

L’utilisation d’une méthode de boosting telle que AdaBoost est délicate dans
le cas d’un probleme multi-classe. En effet, les résultats théoriques sur I’erreur en
apprentissage sont conditionnés par les performances de la méthode d’apprentissage
utilisée dans le cas binaire : les hypotheses produites doivent avoir un taux
d’erreur en apprentissage inferieur a 1/2, c’est ‘a dire un peu meilleur que 1’aléatoire.
Il n’en va pas de méme lorsque le probleme comporte k > 2 classes. Il peut d’avérer
alors plus difficile d’obtenir un tel taux de succes, dans {a mesure ou une méthode
légerment plus performante qu’un étiquetage aléatoire ne garantira qu’une
performance supérieure a 1/k. S’il est toutefois possible d’obtenir des hypotheses
suffisamment performantes pour garantir la convergence du taux d’erreur, la

construction d’hypothéses simples est avantageuse en termes de cout computationnel.
3.7. Variantes d'AdaBoost

"AdaBoost" a montré une bonne performance ainsi qu'une certaine robustesse au
probléme de sur-apprentissage sauf s'il y a présence de données bruitées [39]. Son
inconvénient est qu'il augmente exponentiellement le poids des exemples bruités et de
trouver des hypothéses faibles qui corrigent les erreurs et qui se concentrent sur ces
exemples bruités. La conséquence est que la combinaison des hypothéses faibles tend
a sur-apprendre le bruit. Pour éviter ce probléme, les techniques proposées apportent
des modifications au niveau de la mise a jour des poids des exemples ainsi que sur les
poids des classificateurs faibles.

Dans la suite, nous présentons quelque variantes d"'AdaBoost" proposées dans
ce cadre.

""MAdaBoost'"[40] propose une modification simple sur le calcul de poids des
exemples. Cette modification a pour but de limiter la croissance incontrolée des poids.
Les auteurs proposent de borner le poids de chaque exemple par son poids initial, ce
qui lui évitera de devenir arbitrairement trop grand. L'inconvénient de cette méthode
est qu'elle propose une modification qui réduit 'effet positif initial de la croissance

exponentielle (rapidite de la convergence).

41



Chapitre 3: L’algorithme de boosting « AdaBoost »

"IAdaBoost" [41] propose une modification de la mise a jour des poids des
exemples dans "AdaBoost" en prenant en compte non seulement le probléme de sur-
apprentissage, mais aussi la vitesse de convergence. Cette mise a jour est calculée en
exploitant une mesure d'entropie locale adaptative, issue d'un graphe de voisinage
construit sur les exemples.

Modest"AdaBoost" [42] Sa différence principale par rapport aux autres
méthodes de "boosting" est la facon de calculer les poids des hypothéses faibles
(classificateurs faibles). A chaque construction d'une nouvelle hypothése faible le
poids est calculé en prenant en compte la corrélation entre cette nouvelle hypothese et
le classificateur fort construit avant. Plus la corrélation n’est pas élevée, plus cette
hypothese sera pénalisée en diminuant son poids.

3.8. Adaboost et la catégorisation du texte

L’utilisation de 1’algorithme d’apprentissage Adaboost Pour la catégorisation
de texte est simple, par exemple la vérification de la présence ou de 1'absence d'un
terme dans le texte donné. Tous les mots et les paires de mots adjacents sont des
termes potentiels. Basé uniquement sur les résultats de ce test, 'hypothese faible émet
des prédictions et des confidences que chaque étiquette est associée avec le texte.

Par exemple, une catégorie possible peut étre politique, et le prédicateur
correspondant est: Si le terme " la loi " apparait dans le document puis de prédire que

le document appartient a politique avec une grande certitude, au " ministére des

"

Finances " avec peu de confiance, et qu'il n'appartient pas a des sports avec une
grande certitude. Si, d'autre part, le terme n'apparait pas dans le document, puis
prédire qu'il n'appartient pas a I'une des classes ayant un faible confiance.

Les étapes de I’algorithme « Adaboost » qui s’implique pour la catégorisation
du texte comme suivant :

Soit x représentent le domaine des documents de texte possibles pour la
catégorisation et soit y = {¥;,¥,..., Vs} un ensemble fini d'étiquettes ou classes.

Soit D = {Docy, Doc,, ..., Docy,} désignent l'ensemble de la formation des
documents de texte, (x < D ).

La formation des documents de texte peut étre une représentation de texte
comme la représentions en mot, représentation de N-gramme comme le cas de notre

travail, pondération de termes de texte...Etc. Aussi, le méme pour les classes, chaque

classe a un ensemble des attribués ou formations associées.
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Les mémes étapes d’adaboost pour la catégorisation du texte. On peut utiliser
algorithme 3.1 dans la catégorisation binaire de textes, ou 1’algorithme 3.2 pour la
catégorisation multi calasse de textes.

3.9. Conclusion

Adaboost est une nouvelle méthode de Boosting principalement utilisée pour
stimuler les performances des algorithmes d’apprentissage. Depuis son apparition
jusqu’a aujourd’hui, il y a eu la naissance de plusieurs générations. Dans ce chapitre
nous avons présenté le principe de bossting d’une mani¢re générale et le premier
algorithme de boosting « Adaboost », ainsi nous avons indiqué le principe et le
fonctionnement de Adaboost dans le cas d’une catégorisation binaire, I’application de
adaboost sur une catégorisation multi-classe, et enfin 1’utilisation de adaboost dans la

catégorisation de textes.
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4.1. Introduction

Dans ce projet, nous nous intéressons a 1’utilisation de I’apprentissage automatique
pour catégoriser (ou classer) les textes arabes d’ou la nécessité de les extraire d’abord
avant de les traiter. Pour atteindre cet objectif, nous avons développé une application

(analyseur, classifieur) a I’aide de 1’environnement de programmation Delphi.

4.2. Technologies et outils de développement
Nos expérimentations ont été développées sur une machine possédant les
caractéristiques suivantes : un processeur Intel® Core™ 13-3217U CPU,1.80 GHz .Et

une mémoire de 4Go. L’ensemble est piloté par le systeme d’exploitation Windows 7.

4.2.1. Environnement de développement

Notre choix pour I’environnement de développement s’est  porté sur le
I’environnement Delphi, Delphi est un environnement de programmation visuel orienté
objets permettant de développer des applications sous Windows. Il représente la suite
logique de la famille turbo Pascal avec ses nombreuses versions (précisément le pascal
objet). Delphi est un outil moderne, puissant, faisant appel a une conception visuelle des
applications, a la programmation orientée objet, a une bibliothéque de composants tres
riche (la VCL: Visual Components Library), des fichiers DLL (Dynamic Link Library) et
API (Application Programming Interface) de Windows. Delphi se classe comme 1’un des
meilleurs environnements de développement rapide des applications (RAD) dans le monde

informatique.

Delphi, c’est aussi un produit qui évolue avec le temps. Chaque nouvelle version

possede son lot de nouveautés.

4.3. Présentation du classifieur réalisé « CTA AdaBoos$

4.3.1. Corpus utilisé
Le corpus d’apprentissage utilisé lors de cette €tude contient 170 documents de
différentes tailles et contenus répartis sur 5 catégories comme le démontre le tableau ci-

dessous.
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Catégorie Nombre de Documents
Politique 35
Economie 35
Sport 35
arts 35
santé 35

Table 4. 1 La répartition des documents dans les catégories du corpus.

Le corpus en entier contient 205 textes nous avons reparti le corpus
d’apprentissage comme montre le Tableau 4.1, ou nous avons utilis¢ 170 pour

I’apprentissage et le reste pour le test.

Textes d’apprentissage Le reste (textes de test)

Corpus 170 35

Table 4. 2 Les textes d’apprentissage et textes de test pour chaque catégorie d u corpus.

4.3.2. Mots outils arabes ( Arabic stopwords )

Comme d'autres langues, 1'arabe contient des mots fonctionnels (ou mots outils) qui
ne véhiculent pas un sens particulier dans le texte. Donc, il est nécessaire d’éliminer ces
mots avant la phase d’apprentissage. Ces mot sont appelés également les mots vides « Stop
Words ».

La liste des mots vides la plus répandue, et largement reprise par les travaux dans ce
domaine, est celle de Khodja qui contient 168 entités, en 2008 kadri a ajouté a la liste de
Khodja d’autres entités, ce qui a donné un nombre de 431 entités[33].

Le tableau ci-dessous présente quelques mots outils arabes.
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Mots outils (stop words) arabe

Los e e Lo S oS ey 1la L oS5 Laps e (5 a2 4lS))
G gl Lo (o sie e Lad€ Wi Ll ol 015 G (3T (e (e

13358 3 el 0 5 4 Ll a0 el bl s Y i oY aSil

lid (53 53 50 Ulsd 153 a3 (K1 LSy ASI3 @l il ol i
1S (53 (3b o3h ()3 138 Liala (i b 4lh Glh oY b Sl
LA

Table 4. 3 quelques mots outils arabes.

La liste des mots vides que nous avons utilisés pour le traitement des textes arabes

dans notre application sont donnés dans 1’Annexe 1.

4.4. Présentation du processus de catégorisation dans « CTA AdaBoost»

Le schéma suivant explique le processus de catégorisation éffectu¢ par notre

application CTA AdaBoost :
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. Textes Liste des ponctuations / Dictionnaire des termes
a Classer Lo dkes M vt pour chaque catégorie
' . A T
o2 —
v Elimination .
(ponctuations/mots vide)

Pré-
e traitement

Calcul Tf/Tfldf

I
Représentation 3-gramme | , ——— I
I
I

\ 4 v

| Catégorisation
Textes des # Textes de test
catégories
| VY
Textes classés
Textesdu corpus (Résultats obtenus)

d’apprentissage

—>  Apprentissage

—>  Test D ALEELLEEE < Traitement commun

—  Catégorie
Pré-traitement

Figure 4.1 Structure et fonctionnement de I’application « CTA AdaBoost».

Comme illustré dans la figure 1.4, dans la phase de prétraitement des textes du
corpus d’apprentissage et de test, nous utilisons [’approche "3 grammes" comme
méthode de représentation. Les documents seront représentés par des vecteurs de termes
(3_grammes) sans utilisation de ressource sémantique. Une fois les documents représentés,
ils seront pondérés afin de donner un poids pour chaque terme dans chaque document. La
pondération utilisée est la pondération TF, plus un poids pour chaque terme dans le corpus
de documents pour calculer a la fin une nouvelle pondération plus efficace qui est la

pondération TFidf (Term Frequency x Inverse Document Frequency).
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Par la suite, nous utilisons la méthode Adaboost pour catégoriser les

nouveaux documents traités selon les étapes suivantes :

Préparation des textes : effectuer des prétraitements sur les textes du corpus
d’apprentissage et de test ou méme ceux a catégoriser pour construire a la fin les
vecteurs (3-grammes) associés a chaque texte.

Pour procéder a la phase de catégorisation proprement dite en utilisant 1’algorithme
adaboost, on prend en entrée de 1’algorithme : les vecteurs des termes (les 3-
grammes) qui représentent les différentes catégories. Chaque terme représente une
hypothése (un calssifieur , une regele de classification ) pour 1’algorithme.
Utilisation d’un vecteur de poids initiaux Dy dont chaque composante est associée a
un terme (en entrée de 1’algorithme). Notons que Dy sert a calculer I’erreur de
classification de chaque hypothése (ex: soit le vecteur du texte
Vg = {=d), Jue, Bl 1 3, sba, . 1), les poids initiaux associés sont identiques et égale
a I/m (m : le nombre des 3-grammes du texte ).

Fixation d’un nombre T d’itérations pour I’algorithme, a chaque itération t nous
cherchons un ensemble de classifieurs faibles parmi ’ensemble des hypotheses (les
termes ou les 3-grammes) du vecteur du dictionnaire de la catégorie (ex : pour le
vecteur de la catégorie «économie» V), = {C’-é\, Ju,dba, use ... }). nous
calculons I’erreur d’entrainement & pour chaque hypothése h; de ’ensemble des
hypotheses.

A la fin de chaque itération t, nous recalculons le vecteur de poids D, associé aux

termes du texte en fonction des valeurs de pondération a; associées aux

1—¢&p
acy )

hypothéses h; avec a; = % *In (

Apres T itérations, nous obtenons comme sortie un ensemble des regeles de
classification. Chaque régle de classification (classifieur, hypothése) est pondérée
par une valeur a; .

La combinaison de ces regéles de classification h; permet de trouver une hypothése
finale H (H(x) = Signe(z;r:l a; he(x))) qui détermine si le texte
peut étre classé dans la catégorie C; ( sila valeur de H(score de classe C) >=0)
ou non ( si la valeur de H (score de classe C) <0 ).

dans le cas de la catégorisation multi-classes, et pour déterminer la catégorie du
texte on prend la valeur maximale de H parmi les valeurs de H des différentes

catégories.
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CTA AdaBoost

(Catégorisation de Texte Arabe avec AdaB

B0:18:14 081062014 B2 I¢1 il

Figure 4.2 Fenétre « Interface du classitieur CTA AdaBoosty.

4.4.1. Prétraitement du texte
Comme nous avons défini la représentation n-gramme dans le chapitre 1. Les textes sont
transformés en vecteurs dont chaque composante représente un terme de 3 grammes.
Le prétraitement consiste a :
- Eliminer les ponctuations : des signes de ponctuations, des chiffres,....
- Eliminer les mots vides de la langue arabe.

Nous donnons dans la Figure 4.3, la représentation d’un texte en vecteur ( 3-

grammes).
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Figure 4.3 Exemple d'un textearabe et son vecteur associé(3_grm).
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Figure 4.4 Fenétre « Chargement d’un texte ».
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e Figure 4.5 Fenétre «prétraitement d 'un texte ».

1: Le texte avant prétraitement

2: Le texte apres prétraitement

3: Le vecteur 3-grammes associ¢ au texte
4: Le vecteur de fréquence TF du texte

5: Les prétraitements appliqués sur le texte
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4.4.2. Dictionnaire des termes des différentes catégories
Nous avons construit un dictionnaire pour chaque catégorie a partir d’un corpus
d’apprentissage, les dictionnaires construits, servent a aider le classifieur CTA AdaBoost

lors de la phase de test et de catégorisation.
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Figure 4.6 Fenétre « Chargement d’un corpus d’apprentissage ».
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Figure 4.7 Fenétre « La phase d’apprentissage ».

1 : Les dictionnaires des différentes catégories.
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4.4.3. Test du classifieur CTA AdaBoost
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Figure 4.8 Fenétre « La phase du test ».

1: Les textes de corpus de test

2: Les résultats de test

3: Les nombres des textes (correctement / incorrectement) catégorisé et rejeté par
« CAT AdaBoost »

4: Les résultats de évaluation de test « CAT AdaBoost » (Rappel ,Précision ,F mesure,

Taux d’erreur, taux correct)
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4.4.4. Catégorisation des textes arabes par notre classifieur CTA AdaBoost
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Figure 4.9 Fenétre « La phase de catégorisation ».

4.5. Expérimentation et évaluation

Afin d’évaluer et valider la contribution présentée dans ce mémoire, une
phase d’expérimentation s’avere indispensable. Cette phase a pour objectif d’étudier
les performances de notre approche implémentée. En outre, ceci nous permettra
aussi d’identifier les contraintes et les insuffisances de notre approche. La suite sera

consacrée a I’évaluation des résultats obtenus.

4.5.1. Evaluation

Corpus de test(nombre de textes) 35
Le nombre de textes bien catégorisés 24
Le nombre de textes mal catégorisés 11

Table 4. 4 Nombre de textes (bien /mal) catégorisés du corpus de test.
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Corpus de test
(nombre de textes 35)

B e nombre des textes bien
catégorisé

i Le nombre des textes mal
catégorisé

Figure 4.10 Nombre de textes (bien /mal) catégorisés du corpus de test.

Le nombre de textes bien | Le nombre des textes mal
Catégories Lgentzriltl;:e catégorisés pour chaque catégorisés pour chaque
catégorie catégorie

Economie 7 6 1
Politique 7 6 1
Sports 7 5 2
Santé 7 3 4
Arts 7 4 3

Table 4. 5 Nombre de textes (bien /mal) catégorisé s pour chaque catégorie.

Le nombre de textes
S = NN WA O
1

Les Catégories

M e nombre de textes
bien catégorisés pour
chaque catégorie

M e nombre de textes
mal catégorisés pour
chaque catégorie

Figure 4.11 Résultats du test par catégorie issus du clasitieur « CTA_AdaBoost».

56




Chapitre 4 : Réalisation et expérimentation

Catégories Rappel Précision | F_mesure | Taux erreur | Taux correct
Economie 0,85 0,40 0,27 0,14 0,85
Politique 0,85 0,42 0,28 0,14 0,85

Sports 0,71 0,45 0,27 0,28 0,71
Santé 0,42 0,37 0,22 0,57 0,42
Arts 0,57 0,36 0,22 0,42 0,57

Table 4.6 Résultats de I’évaluation pour chaque catégorie.

Les critéres d’évaluation pour chaque catégories
1 E
m Rappel
0,5 - ® Précision
®F _mesure
B Taux_erreur
0 : . , ¥ Taux_correct
Economie Politique Sports Santé Arts -
Les Catégories
Figure 4.12 Résultats d’ évaluation pour chaque catégorie.
Rappel Précision F _mesure Taux_erreur Taux_correct

0,68 0,40 0,25 0,31428 0,68

Table 4. 7 Résultats de 1’évaluation du classitieur « CTA AdaBoost».

Les critéres d’évaluation
du classifieur « CTA_AdaBoost»

1 [ [ |'

Rappel Précision F_mesure Taux_erreur  Taux_correct

Figure 4.13 Résultats de I’évaluation du classifieur « CTA AdaBoosty.
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4.5.2. Discussion

L'analyse et 'observation de ces expérimentations montre que les résultats Obtenus
sont trés satisfaisants pour certaines catégories telles que : la politique ( taux_correct =
85,71% ) , I'économie ( taux correct = 85,71% ), sport( taux_correct = 71 ,42%) . Et des
résultats acceptables dans les catégories restantes : santé ( taux correct = 42,85% ), arts(
taux_ correct = 57,14% ) . On souligne ici que plusieurs facteurs peuvent influencer sur les
résultats obtenus, tels que la représentation des textes en (3 _gramme) qui peut étre
efficace pour certaines catégories et non pas pour certaines autres, et la méme chose pour
seuil choisi dans la phase de réduction vocabulaire. De méme pour la sélection du corpus
d’apprentissage. Sans oublier que I’utilisation du langage arabe naturel pose un grand
probléme dans la phase de la catégorisation. En effet, les problémes rencontrés a ce niveau
sont dans la plupart du temps, incontournables méme chez I’étre humain a cause du
phénomene de I’ambigiiité a tous les niveaux de 1’analyse du texte.

Mais finalement, nous pouvons dire que les techniques utilisées peuvent Etre

considérées comme satisfaisantes et relativement acceptables.

Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons illustré quelques résultats pratiques sur la
catégorisation thématique des textes arabes en utilisant 1’algorithme de Adaboost. Les
résultats obtenus sont tres significatifs et peuvent étre améliorés dans des travaux futurs en
modifiant certains parametres tels que: les tailles des corpus utilisés, 1’approche de
représentation des textes adoptée, le seuil de réduction du vocabulaire choisi, et méme la
variante de 1’algorithme Adaboost implémentée, ... etc. d’ou nous pouvons dire que les

résultats sont tres satisfaisants et par conséquence, 1’objectif fixé au départ est atteint.

58



Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE



Conclusion générale

Conclusion générale

La catégorisation automatique de textes est une phase trés importante dans le
domaine de la recherche de I’information. L’importance de la catégorisation de
textes vient en premier lieu de la demande croissante des humains en information
pertinente fouillée dans des centaines de milliers de documents numériques
disponibles sur internet et la difficult¢ d’accéder a ces informations d’une fagon
manuelle..

La catégorisation de textes a connu une progression trés considérable
pendant les dix dernieres années grace a I’introduction de nouvelles techniques
inspirées de D’apprentissage automatique ce qui a amélioré trés significativement la
qualité¢ de la classification obtenue (le taux de succes). Cependant, il est toujours
difficile de fournir des valeurs chiffrées sur les performances qu’un systeme de
classification peut atteindre. Surtout pour la catégorisation des textes arabes, car la
langue arabe est une langue tres riche et sensible au contexte d’ou elle représente
de nombreux défis dans des applications divers telles que: la recherche de

I’informations, le traitement automatique du langage naturel, etc...

la Le traitement des textes arabes rencontre des difficultés énormes qui
restent toujours objet de recherche, notamment : le probléme de I'ambiguité issue de
l'absence des voyelles, le probleme de la reconnaissance des formes fléchies (la
langue arabe étant fortement flexionnelle) et le probléme d’absence de travaux
publiés sur D’extraction de I’information a partir d’un texte arabe en utilisant des
modeles statistiques du langage, s’ajoute a tout cela, la diversité des techniques et des
méthodes relatives au processus de catégorisation qui pose un probléme de choix, tout

cela pose un énorme défi difficile a surmonter.

Malgré tous ces probléme, nous avions le courage de prendre I’initiative et de
travailler sur la catégorisation thématique des textes arabes ce qui nous a permis
d’ Apprendre beaucoup de choses tout au cours de la réalisation de ce projet telles que
la programmation orientée objets avec le langage Delphi, des notions de base dans le

domaine de la catégorisation automatique de textes ATC et 1’apprentissage
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automatique ML (les algorithmes d’apprentissage et en particulier ’algorithme
Adaboost), le traitement automatique du langage naturel TALN (surtout pour la

langue arabe).

Malheureusement, le temps qui nous a €té attribué était treés court, d’ou il
¢tait nécessaire de concentrer sur certains concepts et parametres et de négliger
d’autres. Par exemple, il était intéressant pour nous d’observer le comportement de
la méthode Adaboost sur la catégorisation multi-classe multi-labelle sur plus d’un
corpus de textes et en mettant [’accent sur la variabilit¢ de la langue (le
multilinguisme). Notre perspective dans un premier temps, est de consolider
I’algorithme implémenté en [’évaluant sur d’autres collections de textes, ensuite
d’¢élargir notre étude vers d’autres langues (ajouter d’autres langues pour rendre notre

classifieur multi-langues) et pourquoi pas sur des corpus de textes plus volumineux .
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Annexe 1

Nous présentons dans cette annexe ,la liste des mots vides,
proposée notons que la notre contient 450 mots .
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Résume
Dans le cadre de ce mémoire, nous avons réalisé un systéme automatique

pour la classification de documents arabes (un classifieur) en basant sur le
contenu ou le contexte. Les classes ou les catégories auxquelles on affecte les

textes sont prédéfinies au préalable ( Economie, Politique, arts, Sport). Pour

I’apprentissage, nous avons exploité I’'un des algorithmes les plus efficace dans

le domaine qui est I’algorithme Adaboost.

Mot clé : Catégorisation automatique, Algorithme d’apprentissage, texte arabe,
Adaboost.

Abstract

In this thesis, we have realized an automatic system for the classitication
of Arabic documents (a classitier) basing on content or context. Classes or
categories which we assign to the texts are predefined in advance (Economy,
Politics, Arts, Sports). For learning, we used one of the most efficient algorithm
in the field which is the Adaboost algorithm.

Key word:Automatic Categorization, learning Algorithms, Arabic text,
Adaboost.




