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Introduction générale

De nos jours, les besoins de catégorisation automatique de documents en raison de
l'augmentation constante du volume d'informations accessibles électroniquement, la
conception et la mise en ceuvre d'outils efficaces, permettant notamment a l'utilisateur de
n‘avoir acces qu'a I'information qu'il juge pertinente, devient une nécessité absolue. Comme la
plupart de ces outils sont destinés a étre utilisés dans un cadre professionnel, les exigences de
fiabilité et de convivialité sont tres importantes ; les problemes a résoudre pour satisfaire ces
exigences sont nombreux et difficiles.

Le but de nos travaux est de développer un modele fondé sur I'apprentissage automatique
pour la catégorisation de textes avec le filtrage des noms en utilisant la méthode de naive
bayésienne, donc on peut distinguer deux grandes parties :

v’ La catégorisation de textes et textes contiennent les noms.
v’ La catégorisation thématique avec le naive bayésienne.

La structure proposée du mémoire peut étre présentée comme suit :

Dans le premier chapitre nous introduisons des notions générales sur les domaines de :
Data Mining, Text Mining en donnant quelques définitions, les taches principales, les
applications de chacun et surtout la relation entre I’apprentissage automatique et le Text
Mining.

Le deuxiéme chapitre vise a présenter le processus de la catégorisation des textes et le
prétraitement des textes, ainsi que les difficultés liées a cette catégorisation.

Le troisieme chapitre est dédié a la présentation des différents algorithmes
d’apprentissage automatique supervisée ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. Nous
avons également introduit les différents moyens d’évaluation d’un classificateur.

Le quatrieme chapitre en mettant I’accent sur I’algorithme utilisé dans notre travail : le
naive bayésienne.

Et le dernier chapitre permettra d’évaluer les performances des différentes approches

implémentées en présentant les resultats obtenus avec interpreétation.

Et nous avons terminé par une conclusion qui nous voir ultérieurement.
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Chapitre 1 — DATA MINING ET TEXT MINING

1.1. Data Mining

1.1.1. Introduction

Aujourd’hui, des milliards de données sont collectées chaque jour dans le monde. En effet,
les faibles colts des machines en termes de stockage et de puissance ont encouragé les
sociétés a accumuler toujours plus d’informations. Cependant, bien que la quantité de données
a traiter ne cesse d’augmenter les spécialistes dans le domaine estiment que la quantité de
données collectées dans le monde double tous les 20 mois. Les entreprises étaient jusqu’alors
incapables de transformer leurs données en connaissance directement utilisable.

Dans cette optique, un ensemble d’architectures, de démarches et d’outils a été regroupé en

une forme homogeéne sous le terme de fouille de données ou Data Mining.

1.1.2. Définition de Data Mining

La fouille de données ou le Data Mining consiste essentiellement a extraire de
I’information d’immenses bases de données de la fagon la plus automatique possible.

Plus concrétement, le Data Mining est un processus de traitement informatique d’une trés
grande quantité de données afin de trouver des informations pertinentes, contrairement a la
méthode statistique qui nécessite que I'on établisse une hypothese de depart qu'il s'agira de
vérifier. C'est, des données elles-mémes, que se dégageront les corrélations intéressantes.

Le Data Mining se situe a la croisée des statistiques, de l'intelligence artificielle et des
bases de donnees [1].

1.1.3. Les taches de Data Mining

Le choix des techniques du Data Mining a appliquer dépend de la tache particuliére a
accomplir et des données disponibles pour I’analyse. La premiere étape consiste a traduire un
objectif commercial en une ou plusieurs taches.
Nous citons ci-dessous les taches de base:

» La classification consiste a examiner des caractéristiques d’un objet afin de I’affecter

a une classe d’un ensemble prédefini;
> L’estimation est souvent utilisée pour effectuer une tache de classification;
> La prédiction ressemble a la classification et a I’estimation, mais les enregistrements

sont classés selon un certain comportement futur prédit ou a une valeur future estimée;
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> Le regroupement par similitudes consiste a déterminer les objets qui vont

naturellement ensemble;

» Ladescription de qualité suffisante suggérera souvent une explication.

Une fois les taches identifiées, elles sont utilisées pour restreindre la gamme des méthodes
prises en compte. En termes généraux, notre but est de sélectionner la technique de Data
Mining qui minimise le nombre et la difficulté des transformations de données qui doivent
étre effectuées pour produire de bons résultats. Les données brutes peuvent demander
différentes maniéres d’étre résumées, les valeurs manquantes doivent étre traitées, etc. Ces
transformations sont nécessairement indépendantes de la technique choisie [1].

1.1.4. Les méthodes de Data Mining

Les outils de Data Mining utilisent les mémes aspects théoriques que les techniques
statistiques traditionnelles. En utilisant la puissance de ces méthodes et en introduisant le
concept d’intelligence artificielle et celui de I’apprentissage automatique, le Data Mining
constitue un outil tres puissant dans le domaine de I’extraction des données au sein de
I’entreprise. Cette combinaison technique facilite la résolution, la compréhension, la
modélisation et I’anticipation des problemes.

Le schéma suivant positionne les différentes techniques du Data Mining [2].

Data Mining
Données stockées W

| Regles Analyses

Figure 1.1 Les méthodes de Data Mining
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1.1.5. Domaines d’utilisation de Data Mining

Les domaines d’application du Data Mining sont vastes et variés. Cependant un trait

commun les lies est le fait qu’ils traitent un volume important de données et tire des

informations qui visent a améliorer la qualité du produit ou du service.

Parmi les domaines ou I’utilisation du Data Mining est devenue monnaie courante:

>

Laboratoires pharmaceutiques et médicaux : La médecine représente un grand
chantier pour les outils du Data Mining, notamment dans la détection des tumeurs et
des maladies rares a partir des préléevements d’autres maladies qui présentent des
symptdmes similaires dans le but d’identifier les meilleures thérapies.

Assurances : Le Data Mining est un outil tres puissant pour I’analyse des sinistres et
la recherche des critéres explicatifs du risque ou de la fraude mais aussi il fournit des
modeles de sélection et de tarification.

Banques et les grandes administrations : Le Data Mining fournit des modeles de
prédiction de fraudes ainsi que des modéles de pré autorisation de crédit automatique a
partir des informations stockées dans leurs bases de données.

Automobiles et grandes industries : Afin d’améliorer la qualité du produit, on utilise
le Data Mining pour anticiper les défauts de production. Par ailleurs, les méthodes du
Data Mining servent pour la prévention des ventes.

Les transports a grandes échelles : On utilise le Data Mining pour I’optimisation des
tournées et dans le Marketing afin de définir des programmes et des promotions selon
les classes de clients et leurs caractéristiques.

Grande distribution et vente en correspondance : L’étude dans ce cas se base sur
I’analyse des similarités des consommateurs en fonction de critéres géographiques et
sociodémographiques et I’analyse des comportements des individus [2].

1.2. Text Mining

1.2.1. Introduction

Les textes expriment un grand nombre d’informations de natures diverses mais la maniere

dont cette information est représentée rend difficile I’analyse automatique. L’information

n’est donc pas structurée (texte libre). Cette absence de structure n’autorise pas un acces

direct aux informations. Le volume de données est trés important rendant impossible toute

analyse par un humain.
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1.2.2. Définition de text mining :

Le Text Mining, également appelé fouille de textes ou extraction de a partir de textes, est
un ensemble de méthodes, de techniques et d'outils pour exploiter les documents non
structurés que sont les textes écrits, comme les fichiers bureautiques de type word, les emails,
les documents de présentation de type PowerPoint...etc. Pour extraire du sens de documents
non structurés, le Text Mining s'appuie sur des techniques d'analyse linguistique. Le Text
Mining est utilisé pour classer des documents, réaliser des résumés de synthése automatique
ou encore pour assister la veille stratégique ou technologique selon des pistes de recherches
prédéfinies [3].

Schématiquement, on peut énoncer :

TEXT MINING = LINGUISTIQUE + DATA MINING

1.2.3. Les taches de Text Mining :

Le Text Mining n'est pas un remplacement pour la recherche d’information ou le
traitement du langage naturel. Les techniques qui permettent d’organiser un corpus de
documents textuels selon leur contenu ont un spectre d’utilisation trés large. Le Text Mining
cherche des réponses aux questions difficiles ou impossibles a résoudre avec les seuls moteurs
de recherche. Des exemples de tels services incluent :

» Résumer des documents qui décrivent une consommation du produit dans certaines

régions ;

> Etudier des réclamations des clients, raisons des changements de comportements de
consommation, analyse de I’image de I’entreprise, ...

> Faire la gestion de la relation client : orienter mes mails clients regus sur le site vers
les services adéquats et les aider a répondre le plus rapidement et correctement
possible ;

» Connaitre les réseaux relationnels des personnes ou entreprises.

Chacune de ces taches sera un cas particulier du schéma général de la figure ci-dessous [4]:

Données Programme Résultats

Ressources

Figure 1.2 Schéma général d’une tache du Text Mining
7
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1.2.4. Processus de Text Mining :
Les étapes nécessaires pour effectuer le processus de text mining sont :

» L’acquisition : Source de données telle que : corpus textuels, bibliothéques électroniques,
Web...etc ;

> Le filtrage : Sélection des mots les plus pertinents (techniques de sélection d’attribut) ;

» Le nettoyage des données : Segmentation du texte, élimination des mots vides,
lemmatisation;

» L’identification des mots pertinents : Analyse statistique (n-gram), analyse sémantique,
analyse syntaxique ou structurelle (extraction d’attribut) ;

» L’extraction des connaissances : Application de l'un des algorithmes de la fouille de
textes [4].

1.2.5. Applications du Text Mining

L’ importance de la fouille de textes (Text Mining) ne cesse d’évoluer d’un jour a I’autre.
Plusieurs domaines vitaux exploitent les techniques et les outils du Text Mining pour trouver
I’information pertinente fouillée dans des quantités énormes de textes de différentes formes,
parmi ces domaines on peut citer [3]:
> La recherche d'information.
Les applications biomédicales.
Le filtrage des communications.
Les applications de sécurité.
La gestion des connaissances.

L’Analyse du sentiment.

vV VV V VY

1.2.6. Techniques liées a la fouille de textes :

La fouille de textes s’apparente a d’autres domaines avec qui elle est trés complémentaire :
le traitement automatique des langues (TAL) et la recherche documentaire (RI) et I’extraction

de I’information (EI).

1.2.6.1. Le traitement automatique des langues « TAL»

Depuis une quinzaine d’années, avec la géneralisation de I’outil informatique et d’Internet,
les applications du TAL au sens large du terme se multiplient dans les disciplines
philologiques. Le TAL est une discipline a la frontiere de la linguistique et de I'informatique,

8
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qui concerne l'application de programmes et techniques informatiques a tous les aspects du

langage humain.

1.2.6.2. La recherche d’information « RI»
La recherche d’information « Rl » s’intéresse aux documents dans leur globalité et aux
themes qu’ils abordent, pour comparer les documents et détecter des typologies. Elle cherche

a détecter tous les thémes présents.

1.2.6.3. L’extraction d’information « EI » :

L’extraction d’information « EI » recherche des informations précises dans les documents,
sans les comparer, en tenant compte de I’ordre et de la proximité des mots pour discriminer
des énoncés différents ayant des mots_clés identiques. L’extraction d’information consiste en
I’alimentation d’une base de données structurée a partir de données exprimées en langage
naturel. Il s’agit de détecter dans le texte en langage naturel les mots correspondant a chaque
champ de la base de données. L’analyse est locale. L’extraction d’information est plus
complexe, car elle nécessite d’effectuer une analyse lexicale et morpho_syntaxique pour
reconnaitre les constituants du texte (phrases, mots, verbes, adjectifs), leur nature pour

détecter les phrases pertinentes et en extraire les informations voulues [4].

1.2.7. Relation entre Text Mining et apprentissage automatique

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

Comme le Text Mining cherche des informations cachees et utilise des algorithmes

communs d’intelligence artificielle, d’apprentissage automatique et de statistiques [5].

1.2.8. Méthodes utilisées pour la fouille de textes

La fouille de textes fait appel a I'analyse de données qui se caractérise par deux grandes
familles de méthodes :

> Les méthodes de classification qui produisent un regroupement d'objets ou d'individus
décrits par un certain nombre de variables ou de caracteres (classification de type

nuées dynamiques, Classification Ascendante Hiérarchique - CAH -).
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> Les méthodes factorielles qui font essentiellement des représentations graphiques
caractérisant les liens entre les differents criteres (Analyse en Composantes
Principales, Analyse Factorielle des Correspondances, Analyse des Correspondances
Multiples).

1.2.9. Conclusion

La fouille de données est une discipline a pour but de valoriser les bases de données. Elle
offre des perspectives nouvelles pour la statistique et répond au defi du traitement des giga
bases de données. Les données textuelles en format «libre » disponibles sur supports
informatiques représentent environ 70% des données disponibles. La préparation des données
est une étape importante, si ce n'est primordial, du processus d'extraction de connaissances a
partir de données. En schématisant, il s'agit de définir au mieux les individus et la

représentation utilisée pour lI'apprentissage.
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2.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous allons exposer la classification automatique de texte, plus en détail la
catégorisation de textes. Nous présentons quelques définitions sur la classification et les
différents jeux de mots utilisés : classification, catégorisation ou clustering, ensuite les
différents objectifs et intéréts de la classification ainsi que les confluents avec d’autres
disciplines comme la Recherche d’Informations, puis nous décrivons le processus général de
la catégorisation de textes avec toutes ces étapes, et enfin les problemes spécifiques aux

textes lors de I’apprentissage automatique.

2.2 Définition de la classification

La classification automatique de documents est un probleme connu en informatique, il
s’agit d’assigner un document a une plusieurs catégories ou classes. Le probléme est différent
selon la nature des documents en question, en effet la classification de textes differe de la
classification de documents images, vidéo ou encore son. On peut aussi imaginer des
classifications selon des parametres associés aux documents tels que par exemple I’auteur, la
date de parution... Dans le cadre de ce projet et dans la suite de rapport nous nous baserons
sur la classification de documents de type texte selon leur contenu. Toute référence ultérieure
a la classification renvoie donc a cette notion.

La classification de textes est une tdche générique qui consiste a regrouper de maniére
automatisée des documents qui se ressemblent suivant certains critéres a savoir les criteres
observables tels que le type du document, lI'année, la discipline, I'édition, etc... ou le critére du
contenu, et a assigner une ou plusieurs catégories, parmi une liste prédefinie, ou non a un
document.

La classification de textes est définie comme une opération qui identifie des classes
d'équivalence entre des segments de textes en tenant compte de leur contenu informationnel

(mots, n-gram, etc.).

2.3. Définition formelle

Formellement, la catégorisation de texte consiste a associer une valeur booléenne a chaque

paire (dj, ¢;) € D x C, ou D est I’ensemble des textes et C'est I’ensemble des catégories selon
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que dje cj, ou non. Le but de la catégorisation de texte est de construire une procedure
(modgle, classifieur) @ : D x C B qui associe une ou plusieurs étiquettes (catégories) a un
document d; avec la fonction F: D = C, la vraie fonction qui retourne pour chaque vecteur d;
une valeur c; [10].

2.4. Automatisation de la classification

On assiste aujourd’hui a un accroissement de la quantité d’information textuelle disponible
et accessible d’une maniére exponentielle. D’aprés les derniers chiffres, on parle de plus de
200 millions de serveurs hotes sur Internet et plus de 3 milliards de pages, la taille des corpus
tests utilisés est passee de quelques Méga-octets a plusieurs Giga-octets. [7]

Le nombre de textes a classifier étant énorme, il serait tres difficile de pouvoir déterminer
de combien de temps a besoin un expert pour associer un texte a une catégorie ? En pratique,
il s’agit d’une question difficile a répondre. Assurément, plusieurs variables influencent le
phénomene et les lignes qui suivent porteront sur certaines d’entre elles.

Certainement une grande partie du temps consommeé pour classer un document est employé
dans sa lecture, puis éventuellement a sa relecture. On peut aussi imaginer que la longueur des
textes a classer est assez déterminante du temps qui va étre requis pour cette opération, et sans
doute, d’une personne a une autre, la vitesse de lecture varie. Une fois cette étape achevée, il
faut trancher a quelle(s) catégorie(s) ce texte appartient. Au temps de réflexion exige s’ajoute,
certainement, le temps de se référer a la description des classes et éventuellement de consulter
d’autres textes préalablement associés a certaines classes, pour valider la decision. D’autres
facteurs interviennent également comme, comme par exemple le nombre de classes qui peut
faire la différence : plus il y a de classes différentes, autrement dit plus il y a d’étiquettes
possibles pour un texte donné, plus il est difficile de faire un choix parmi celles-ci. Aussi, plus
la sémantique des catégories est précise, fine, détaillée, plus il faut faire attention avant
d’associer un document. A cet égard, classer des documents appartenant soit & la catégorie
«informatique» soit a la catégorie «mathématiques» est vraisemblablement plus aisée que
celle de classer des documents appartenant & I’une ou I’autre des catégories «Intelligence
artificielle», «Génie logiciel» et «Systéme d’information».

En conséquence, nous pouvons résumer les contraintes majeures qui s’opposent au
traitement manuel de classification des documents textuels dans les trois points suivants :

» La réalisation manuelle de cette tache par un expert est extrémement colteuse en terme
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de temps et personnel car il s’agit de lire attentivement chaque texte, au vu de la quantite
phénoménale de textes aujourd’hui accessibles (par le biais du réseau Internet en particulier)
» Les traitements manuels sont peu flexibles et leur généralisation a d’autres domaines
est quasi impossible; ¢’est pourquoi on cherche a mettre au point des méthodes automatiques
» Cette opération peut étre percue comme subjective puisque basée sur I’interprétation du
document, deux experts peuvent classer difféeremment un méme document, ou encore un

méme expert peut classer difféeremment un méme document soumis a deux instants différents

2.5. Les méthodes de classification automatique

L’objectif de la CT est de classer de fagcon automatique les documents dans des catégories
qui ont été définies soit préalablement par un expert, il s’agit alors de classification supervisée
ou catégorisation, soit de facon automatique, il s’agit alors de classification non supervisée ou

encore clustering.

2.5.2. Apprentissage non supervisé (Clustering)

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 deja 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. [11]

La classification non supervisée consiste a trouver de maniére automatique une
organisation cohérente a un groupe de documents homogénes pour construire des
regroupements cohérents (des classes ou clusters), elle correspond en statistiques au
clustering, qui est également le terme utilisé en recherche d’informations.

Le clustering consiste donc, a diviser les objets (dans notre cas des textes) en groupes sans
connaitre a priori leurs classes d’appartenance.

Les techniques pour réaliser de tels regroupements constituent un domaine d’étude tres
riche, qui a donné lieu a de multiples propositions dont le recensement n’est pas I’objet de ce
document.

L apprentissage non supervisé est utilise dans plusieurs domaines tels que :
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- Médecine : Découverte de classes de patients présentant des caractéristiques
physiologiques communes.

- Le traitement de la parole : construction de systéme de reconnaissance de la voie
humaine.

- Archéologie : regroupement des objets selon leurs époques.

- Traitement d’images

- Classification de documents.

Dans la littérature il existe plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage non supervisé tels
que les algorithmes de partitionnements et les algorithmes de classification hiérarchique :

- Le partitionnement: consiste au regroupement des données suivant leur degré de
similarité. L’algorithme le plus célebre appartenant a cette classe est K-means : c’est un
algorithme qui permet de partitionner un ensemble de données automatiqguement en K
clusters. 1l 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 déefinies telles que la
distance euclidienne ou la distance de Manhattan. Par la suite nous procédons a une étape de
raffinement des groupes de fagon itérative, le raffinement se fait par le recalcule des centres
des groupes aprés chaque itération et par une réaffectation des points aux groupes.
L’algorithme s’arréte quand aucun point ne bouge. [11]

- La classification hiérarchique : il existe deux types de classification hiérarchique :
Ascendante et descendent. La classification ascendante consiste a utiliser une matrice de
similarite afin de partir d’une répartition fine vers un groupe unique. Donc, il s’agit de
fusionner les groupes jusqu’a ce qu’on obtient un seul groupe englobant tous les autres. Cette
classification peut étre représentée par un arbre hiérarchiqgue ou dendrogramme. La
classification descendante se presente comme I’inverse de la classification ascendante. Donc

il s’agit de decomposer un cluster unique en sous-groupes jusqu’a I’obtention des singletons.

[9]

2.5.3. Apprentissage supervisé (Catégorisation)

Contrairement a I’apprentissage non supervisé, nous commencons ici par un ensemble de
classes connues et définies a I’avance. Nous disposons aussi d’une sélection initiale de

données dont la classification est connue. Ces données sont supposées indépendantes et
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identiqguement distribuées. Elles nous servent pour I’apprentissage de I’algorithme. La

classification se fait par I’algorithme selon le modéle qu’il a appris. [9]

La catégorisation de textes correspond a la procédure d’affectation d’une ou de plusieurs
catégories ou classes prédéfinies a un texte. Elle correspond a la classification supervisée pour
I’apprentissage automatique et a la discrimination en statistiques alors que la recherche

d’informations utilise des termes plus proches de I’application concernée : filtrage ou routage.

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

etc...).

2.5.4. Avantages et inconvénients

Parmi les avantages et inconvénients liés aux deux approches, on peut citer :

[] Les groupes ou clusters obtenus par la technique supervisée est de meilleure qualité
et plus précise que la technique non-supervisée.

[] Dans la technique supervisée, on sait ce qui est attendu favorisant de meilleurs
résultats par rapport au non supervisée.

[] Un avantage des techniques non supervisées, est qu’elles accomplissent la tache
de similarité sans avoir besoin des données expertisées.

[ ] Uninconvénient des approches supervisées, repose sur le fait qu’il peut étre difficile
de se procurer des données expertisees.

[] L’inconvénient majeur des approches non supervisées qu’elle demande dans I’étape

d’évaluation des resultats I’intervention d’un expert.

2.5.5. Classification Supervisee Vs Classification non Supervisée

La classification supervisée consiste a identifier la classe d’appartenance d’un objet a partir
de certains traits descriptifs. Cette approche permet I’affectation automatique de documents

dans des classes préexistantes.

L’objectif est de trouver une liaison fonctionnelle, que I’on appelle également modéle de
prédiction, entre les textes a classer et I’ensemble des catégories. Pour estimer le modele de

prédiction, il faut disposer d’un ensemble de textes préalablement étiquetés, dit ensemble
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d’apprentissage, a partir duquel on estime les paramétres du modele de prédiction le plus

performant possible, c’est-a-dire qui produit le moins d’erreurs en prédiction.

A la différence de la classification non supervisée ou I’ordinateur doit découvrir lui-méme
des groupes de documents, la classification supervisée suppose qu’il existe déja une
classification de documents. C’est le cas par exemple d’une bibliothéque ou d’un moteur de
recherche. Le but est alors de classer automatiquement un nouveau document. Il s’agit donc
d’apprendre d’abord un modele, ou classifieur, a partir d’un ensemble d’entrainement

composé de couples (objet, classe).

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
(gain d’information) calcule la typicité d’un terme. Plus un mot est lié a une catégorie et pas
aux autres, et plus il est important : si un nouveau document le contient, ce mot sera tres

discriminant. De nombreuses mesures semblables ont été mises au point.

Enfin, a I’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 sdr, le résultat de ce test n’est en rien garanti lorsque la machine

aura a classer de nouveaux documents ! (réussir le test est nécessaire, sans étre suffisant)[9].

2.6 Classification de textes et Recherche d’informations

Dans la section suivante, nous allons rappeler les définitions de la recherche d’informations
et la catégorisation de textes et essayer de positionner I’un par rapport a I’autre.

La recherche d’informations (RI), aussi appelée recherche documentaire (RD), est la
problématique la plus ancienne de ce domaine, elle consiste a trouver, dans une importante
base de documents, les documents pertinents correspondant a des requétes qui peuvent étre de
différentes natures (liste de mots clefs, langage naturel, langage spécifique comme le SQL par
exemple etc.).

La recherche d’informations est généralement effectuée en indexant préalablement tous les

documents de la base selon les mots qu’ils contiennent ; la recherche consiste a trouver, le
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plus rapidement possible, les documents ayant des mots communs avec la requéte de
I’utilisateur.

La catégorisation de textes, consiste & trouver dans un flux de documents, ceux qui sont
relatifs a un sujet défini par avance. L'une des applications consiste a fournir a un utilisateur,
en temps réel, toutes les informations importantes pour I'exercice de son métier. Dans ce cas,
I’utilisateur n’exprime pas son intérét par une requéte, mais par un ensemble de documents
pertinents. Cet ensemble de documents pertinents définit ce que I’on appelle, un theme ou une
catégorie.

La recherche d’information se différencie de la classification ou la catégorisation par le tres
grand nombre de réponses possibles, qui peut étre infini. L’application classique serait la
réponse d’un moteur de recherche ou d’intelligence artificielle a une demande. La distinction
entre ces deux disciplines peut étre simplifiée de la maniere suivante : dans le premier cas, la
base de documents est fixe et I’interrogation est variable, alors que, dans le deuxieme cas, la
source de documents est variable et I’interrogation est fixe. Dans la pratique, la catégorisation
de textes bénéficie de deux avantages par rapport a la recherche d’information : la stabilité
dans le temps de la classe sélectionnée et la quantité réduite de documents a traiter dans le
temps. La stabilité de la classe laisse le temps de construire des modeles performants
permettant de rechercher la fagon dont I’information est codée dans un texte. Le fait de traiter
les textes un a un, au lieu de s’attaquer a une base importante de textes, est moins pénalisante
pour un systeme moins performant, et rend possible I’utilisation de modeles plus complexes.
[15]

2.7 Démarche a suivre pour la catégorisation de textes

Pour realiser I'opération de catégorisation automatique de textes comme nous l'avons
défini, la démarche commune est la suivante : la premiére phase consiste donc a formaliser les
textes afin qu'ils soient compréhensibles par la machine et utilisables par les algorithmes
d’ apprentissage. La catégorisation des documents est la deuxieme phase, 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 modeéles, une évaluation de la qualité des classifieurs et

la comparaison des résultats fournis par les différents modéles est effectuée en fin de cycle.

La démarche d'une approche standard de classification automatique de textes peut étre

résumée de la maniére suivante :
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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 modele de classification a partir des couples (Document, Classe).
>

Evaluer les résultats du classifieur. [17]

2.8. Le processus de la catégorisation des textes

Le processus de catégorisation integre la construction d’un modele de prédiction qui, en

entrée, recoit un texte et, en sortie, lui associe une ou plusieurs étiquettes.

Pour identifier la catégorie ou la classe a laquelle un texte est associé, un ensemble

d’étapes d’apres [10] est habituellement suivies :

> Prétraitement.

> Définition de descripteur.

> Sélection de descripteur.

» Pondération ou calcul de poids.

> La réduction de la taille du vocabulaire.
>

Evaluation du modeéle.

) ]

Textes a Textes d’annrentissaqe

Prédiction de la catégorie

Repré]sentation Représentation

Textes Modele de

—
L)

Figure 2.1 Processus de la catégorisation des textes

2.8.1 Prétraitements

Nous allons aborder ultérieurement les différentes méthodes de représentation des

documents. Ces représentations sont toutes effectuées a base de mots qui sont eux-mémes une
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séquence de caracteres. Il est donc nécessaire d’effectuer, au préalable du codage d’un
document dans un espace de mots, une transformation permettant le passage de I’espace du

caractére a un espace de mots.

Le prétraitement des textes est une phase capitale du processus de classification, puisque la
connaissance imprécise de la population peut faire échouer I’opération. Aprés la premiére
opération que doit effectuer un systeme de classification a savoir la reconnaissance des termes
utilisés, nous devons expurger le plus possible les informations inutiles des documents afin
que les connaissances gardées soient aussi pertinentes qu'il se peut. En effet dans les
documents textuels de nombreux mots apportent peu (voir aucune) d'informations sur le
document concerné. Les algorithmes dits de ’Stop Words™ s‘occupent de les éliminer. Un
autre traitement nommé ’Stemming” permet également de simplifier les textes tout en
augmentant leurs caracteres informatifs comme d’autres méthodes qui proposent de supprimer

des mots de faible importance.

Toutes ces transformations et méthodes font partie de ce qu’on appelle le prétraitement.
Plusieurs d’entre elles sont spécifiques a la langue des documents (on ne fait pas le méme
type de prétraitement pour des documents écrits en anglais qu’en francais ou encore en arabe).

Le prétraitement est généralement effectué en six étapes séquentielles :

La segmentation

Suppression des mots fréquents
Suppression des mots rares

Le traitement morphologique
Le traitement syntaxique

Le traitement semantique

YV VVYVY

2.8.1.1 La segmentation

La premiere opération que doit effectuer un systeme de classification est la reconnaissance
des termes utilisés. La segmentation consiste a découper la séquence des caracteres afin de
regrouper les caractéres formant un méme mot. Habituellement, cette étape permet d’isoler les
ponctuations (reconnaissance des fins de phrase ou de paragraphe), ensuite découper les
séquences de caracteres en fonction de la présence ou I’absence de caractéres de séparation
(de type « espace », « tabulation » ou «retour a la ligne »), puis regrouper les chiffres pour
former des nombres (reconnaissance éventuelle des dates), de reconnaitre les mots composeés.
Eventuellement, nous pouvons unifier les écritures en lettre majuscules ou en lettres

minuscules avant ou apres les opérations déja indiquées. C’est un traitement de surface assez
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simple dans le principe, mais particulierement difficile a réaliser de maniére exacte sur les
documents ayant beaucoup de bruits et des représentations assez variées. Notons que pour des
corpus multilingues, une technique de segmentation moins intuitive a été proposée : la

segmentation en n-grammes.

2.8.1.2 Suppression des mots fréquents ou élimination des Mots Outils

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

puisqu’ils sont présents sur I’ensemble des textes.

A titre d’exemple on peut citer en dans la langue Francaise, le cas des articles « le », « la »,

«les » ou de certains mots de liaison « ainsi », « toutefois » etc..

Ces termes tres fréquents peuvent étre écartés du corpus pour en réduire la dimension. Cette
possibilité de réduire la taille des entrées de I’index en éliminant les mots vides s’explique par
le fait que ces termes sont présents dans la quasi-totalite des documents et ont donc un

pouvoir discriminant faible en comparaison avec d’autres termes.

D’apreés la loi de Zipf (Voir Section 2.6.1.4). Leur élimination lors d'un pre-traitement du
document permet par la suite de gagner beaucoup de temps lors de la modélisation et I'analyse

du document.
Ces mots doivent étre supprimés de la représentation des textes pour deux raisons :

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

e d'un point de vue statistique, ces mots se retrouvent sur I'ensemble des textes sans
aucune discrimination et ne sont d'aucune aide pour la classification. Une répartition
des mots outils par rapport les mots utiles dans un corpus est représentée dans la figure
2.1.
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Figure 2.1 : Répartition des mots utiles et des mots vides dans un corpus

L’élimination systématique du corpus des mots vides peut se faire par I’intermédiaire d’une

liste prédéfinie de mots pour chacune des langues étudiées.

Cependant, I'établissement d'une telle liste peut poser des problemes. D'une part, il n'est pas
facile de déterminer le nombre de mots exacts qu'il faut inclure dans cette liste. D'autre part,
cette liste est intimement liee a la langue utilisée et n'est donc pas transposable directement a

une autre langue.

Par exemple Sahami.M dans sa thése de PHD (Sahami, 1999) définit une liste de 570 mots
courant en anglais, plus une liste de 100 mots tres fréquents sur le web. Comme on peut les
écarter en fixant un seuil maximal de fréquence, pour ne pas sélectionner les mots presents

dans une grande partie du corpus.

Une autre maniere d’eliminer les mots vides d’un texte passe par I’utilisation d’un
étiqueteur syntaxique (Part of Speech Tagger) — Les mots sont écartés en fonction de leur
étiquette syntaxique sans avoir besoin de liste prédéfinie.

Enfin, un dernier point concernant les opérateurs de négation (ex : pas, ne, non) qui peuvent
étre supprimés sans gravité. Dans un contexte de classification de textes, une notion affectée
par un opeérateur de négation reste inchangée contrairement a une négation dans un contexte

de recherche d’information qui peut étre déterminante pour les résultats attendus. Dans le
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cadre d’une recherche documentaire, le but a atteindre pour [I’utilisateur de rechercher
I’information en lien avec la requéte. En revanche, dans le cade d’une classification de textes
en plusieurs catégories, les opérateurs de négation ne vont gueére influencer les résultats
puisque I’on cherche a distinguer les themes les uns des autres. Par exemple les deux phrases
suivantes : il est malade et il n’est pas malade traitent toutes les deux le méme sujet de santé,
et le terme malade, avec ou sans négation, est un terme décrivant cette notion de santé. En

évidence, elles ont un sens opposé mais sont toutes liées au sujet de santé.

2.8.1.3 Suppression des mots rares

En géneéral, les auteurs cherchent également a supprimer les mots rares, qui n’apparaissent
qu’une ou deux fois sur un corpus, afin de reduire de facon appréciable la dimension des
vecteurs utilisés pour représenter les textes, puisque, d’apres la loi de Zipf , ces mots rares

sont trés nombreux.

D'un point de vue linguistique, la suppression de ces mots n'est pas nécessairement justifiée
. certains mots peuvent étre trés rares, mais tres informatifs. Néanmoins, ces mots ne peuvent
pas étre utilisés par des méthodes a bases d'apprentissage du fait de leur tres faible fréquence ;
il n’est pas possible de construire de statistiques fiables a partir d’une ou deux occurrences ;
Une des méthodes communément retenues pour supprimer ces mots consiste a ne considérer

que les mots dont la fréquence totale est supérieure a un seuil fixé préalablement.

Notons enfin, que les mots ne contenant qu’une seule lettre sont généralement écartés pour
les mémes raisons precédentes, comme par exemple le mot « D » dans la « Vitamine D » ou

le mot « C » dans le « langage C ».

2.8.1.4 Le traitement morphologique

Consiste a effectuer un traitement au niveau de chacun des mots en fonction de leurs
variations morphologiques : flexion, dérivation, composition afin de rassembler les mots de
sens identiques. Donc, le but est de regrouper par exemple les termes «manger» et «mangent»
ou les termes « cheval » et « chevaux » car ils ont la méme signification. L’intérét de cette
opération est la réduction des dimensionnalités de I’espace de codage des textes afin
d’améliorer davantage la performance du systeme de classification en matiére d’espace

mémaoire et vitesse de traitement.

Plusieurs traitements morphologiques existent :
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» Le stemming ou la désuffixation regroupe sous un méme terme (stem) les mots qui ont la
méme racine. L’extraction des stems se fait par la technique de racinisation (ou stemming) qui
utilise a la place des dictionnaires, des algorithmes simples basées sur des regles de

remplacement de chaines de caracteres pour supprimer les suffixes les plus utilisés.[8]

Le stemming est un traitement linguistique moins approfondie que la lemmatisation, ayant
deux avantages : Plu rapide que la lemmatisation (algorithmes simples ne faisant pas
référence aux dictionnaires et regles de dérivation) et la possibilité de traiter les mots
inconnus sans traitement spécifique.[16]

Néanmoins, sa précision et sa qualité sont naturellement inférieures, du fait qu’elle ne gere
que les regles principales et ne peut pas prendre en compte les nombreuses exceptions des
regles de dérivations. Par exemple, en francais I’une des regles préconise de supprimer le « e
» final de chaque mot, le mot « fraise » est alors transformé en « frais » ce qui suppose une
relation entre les deux mots qui n’existe pas. Qui fait de cette opération dépendante de la
langue, nécessitant une adaptation pour chaque langue utilisée.

» La lemmatisation conserve, non pas les mots eux-mémes, mais leur racine ou lemme. Ce
principe permet de prendre en compte les variations flexionnelles (singulier/pluriel,
conjugaisons,...) ou dérivationnelles (substantifs, verbes, adjectifs,...) en regroupant sous le
méme terme tous les mots de la méme famille et donc d’améliorer la classification. La
lemmatisation est donc une tache plus compliquée a mettre en oeuvre que la recherche de
racines, puisqu'elle elle s’appuie sur des outils de TALN, ce qui nécessite beaucoup de
ressources linguistiques (dictionnaires, regles de dérivation, etc..). De plus les résultats
contiennent encore des erreurs a cause des problémes de polysémie (ambiguité) et
d’incomplétude des dictionnaires.[14]

Un algorithme efficace, nommé TreeTagger (Schmid, 1994) a été développé pour les
langues anglaise, francaise, allemande et italienne. Cet algorithme utilise des arbres de
décision pour effectuer I'analyse grammaticale, puis des fichiers de parametres spécifiques a

chaque langue.

Toutes les études montrent que les performances des systémes de classification, apres

lemmatisation, sont plus nettement supérieures a celles avant lemmatisation.
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2.8.1.5 Le traitement syntaxique

La syntaxe traite les combinaisons et I'ordre des mots dans la phrase.

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

problémes d’homographie.

2.8.1.6 Le traitement sémantique

Le traitement sémantique consiste a extraire la signification des expressions et traiter la
polysémie a savoir les différents sens possibles d’un méme mot. Par exemple, cette phase
permet de différencier le mot « base » qui peut correspondre a une base militaire ou a une
base de données. C’est une opération laborieuse, qui fait appelle aux ontologies, et qui n’est
pas aujourd’hui bien maitrisée et dont I’intérét en terme de meilleures performances, dans les

systemes de classification, n’est pas toujours démontré.

> Notons, en fin de cette section, que les différents traitements appliqués sur un texte avant
sa représentation informatique ne sont pas toujours nécessaire pour toutes les méthodes de
représentation d’un texte, notamment le codage en n-grammes, qu’on va étaler par la suite,
qui s’en passe d’une bonne partie de ces prétraitements en s’attaquant aux documents,

pratiquement, dans leurs états bruts.

2.8.2 Présentation de textes

La définition ou I’extraction de caractéristiques au sein d’un texte est une phase décisive
puisque la représentation déduite doit conserver au mieux I’information contenue dans le

texte.

Ces caractéristiques constituent les éléments informationnels composant le document. Le
plus petit élément informationnel étant le caractére, & un niveau supérieur on a le mot,
regroupant un ensemble de caracteres, puis a un niveau plus global nous pouvons définir les

phrases, les paragraphes,...et pour finir le document lui-méme.

25



Chapitre 2 — Prétraitement et représentation de textes

La difficulté est donc le choix de cet élément de base : descripteur, terme ou caracteéristique,

puisque le processus de classification de textes en dépend directement.

Différentes méthodes sont proposées pour le choix des termes et les poids attribués a ces
termes, des auteurs utilisent les mots comme descripteurs, d’autres utilisent les groupes de
mots comme les mots composés, les expressions ou les collocations, comme d’autres qui

préférent les techniques des n-grams, etc...

Dans la section suivante, nous allons définir les différentes sortes de termes, utilisés dans la

littérature, pour la représentation d’un document texte.

2.8.2.1 Représentation en « sac de mots » (bag of words)

Cette méthode consiste a représenter le document sous forme d’un vecteur de mots. Le
processus qui permet de convertir le texte d’un document a un ensemble de termes est appelé
I’analyse lexicale qui permet de reconnaitre les espaces de séparation des mots, les
ponctuations, les chiffres,...etc., pour qu’ils seront tous supprimés de la représentation. Cette
représentation a comme avantage d’exclure toute analyse grammaticale et toute notion de
distance entre les mots, mais présente comme inconvénient la difficulté de délimiter les mots

dans certaines langues telles que I’ Arabe ou I’Allemand [10].

2.8.2.2. Représentation par 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 I’information relative a la position du mot dans la

phrase»[3].

2.8.2.3. Repreésentation avec les racines lexicales

Cette méthode consiste a remplacer les mots du document par leurs racines lexicales, qui
peut étre réalisée en utilisant I’algorithme de Porter [11] de normalisation de mots qui 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 é&tre commune a des mots se
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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.

2.8.2.4. Représentation avec les lemmes

Cette méthode consiste a remplacer les mots du document par leurs lemmes, elle doit
utiliser I'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
remplaces 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 (possedent plusieurs sens) et la présence de synonymes,

considérés comme des lemmes différents méme s’ils font référence au méme concept [12].

2.8.2.5. Représentation avec les n-grammes

Cette méthode consiste a représenter le document par des n-grammes. Le n-gramme est
une séquence de n caracteres consecutifs. Cette technique présente plusieurs avantages. Les n-
grammes capturent automatiquement les racines des mots les plus fréquents sans passer par
I’étape de recherche des racines lexicales, indépendante de la langue, les espaces sont pris en
considération parce qu’en effet, la non prise en compte de ces derniers introduit du bruit [10].

2.8.2.6. Représentation conceptuelle

Cette méthode consiste a représenter le document sous forme d’un ensemble de concepts,
ces concepts peuvent étre capturés en utilisant les réseaux sémantiques ou les sous arbres (un
sous arbre représente une hiérarchie de concepts). Cette méthode a comme avantage selon
[13] 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.

2.8.3 Pondération ou calcul de poids

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
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(ou parfois linguistiques). L’objectif est de trouver les termes qui représentent le mieux le

contenu d’un document. Les méthodes les plus populaires sont :

2.8.3.1. Le codage TFIDF [10]

> TF (Term Frequency): La fréquence d'un terme est simplement le nombre
d'occurrences de ce terme dans le document considéré ;
» IDF (Inverse Document Frequency) : La fréquence inverse de document est une

mesure de I'importance du terme dans I'ensemble du corpus ;

» TF*IDF(Term Frequency Inverse Document Frequency):

Le poids d’un terme T dans un document D est calculé comme suit :
TFIDF (Ti, D;) = TF (T;, D;) * log (N/ DF(T)) (1)
Avec:

e TF (T;, Dj) : la fréquence du terme dans le document ;
e N :le nombre total de documents de la base documentaire ;

e DF(T;) : le nombre de documents contenant le terme.

2.8.3.2. Le codage TFC

Le codage TF x IDF ne corrige pas la longueur des documents. Pour ce faire, le codage
TFC est similaire a celui de TFxIDF mais il corrige les longueurs des textes par la

normalisation en cosinus, pour ne pas favoriser les documents les plus longs [12°].

TF+IDF(ti,dj)

J leio(TF*IDF(ts,dj))z

TFC (ti, d)= (2)

2.8.3.3. Le codage Lnu

Les differents textes qui composent un corpus ont des tailles différentes dont il faut tenir
compte dans le codage des termes. Il existe deux phénomenes a considérer dans les textes

longs par rapport aux textes courts[13] :

> Les mots présents tendent a avoir des fréquences plus élevées,

> Les textes longs sont plus susceptibles de contenir des mots-clefs différents.
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1+log(TF(m,t))

* —
Lnu=L*u iL = 1+log(TF(m)) '’ 0.8 + 0.2~

08+0200 (3)

e TFy, : Fréquence moyenne dans le texte t.
e U(t) : Nombre de termes uniques dans le texte t.

e U: Nombre moyen de termes sur I'ensemble des textes du corpus.

2.8.3.4. L’entropie

Une derniére approche de pondération significative s’appuie sur I’utilisation de I’entropie.
Cette derniére mesure la dispersion d’un descripteur dans un corpus et peut s’averer une
information importante dans le cadre de la sélection de descripteur et/ou de pondération de la

représentation fréquentielle d’un corpus.

E(W)=Ss 2 5 Py=g(4)

Ou GF represente le nombre total de fois ou le descripteur i apparait dans le corpus de N

documents.

Une représentation avec I’approche fréquentielle (TF) peut alors étre la suivante avec pour

un terme t et un document d:

wig= (1+E(t)) log (TF+1) ()

2.8.4. 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: qui conserve uniquement les mots utiles a la classification selon
un critére fixé préalablement tandis que les autres sont rejetés.

> Extraction d’attributs: & partir des attributs de départ, elles créent de nouveaux
attributs en faisant soit des regroupements ou des transformations [10].

2.9 Applications de la classification

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

Une autre application est la détermination automatique du sujet d’un texte pour le classer
automatiquement afin de notifier des personnes intéressées par ce sujet de la présence d’un

nouveau texte. [11]

2.10 Quelques problemes rencontrés dans la catégorisation de textes

Beaucoup difficultés peuvent s’opposer au processus de catégorisation de textes. Des
problemes connus dans la discipline liés a I’apprentissage automatique supervisé comme la
subjectivité de la décision prise par les experts, le sur-apprentissage, etc.. mais aussi des
problémes 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..Nous allons signaler les huit principales Dans ce qui suit :

2.10.1. Sur-apprentissage

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

correctement les textes de la base d’apprentissage.
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Pour limiter le sur-apprentissage, on doit sélectionner des termes pour reduire 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 sdr pénaliser le systéme en supprimant des termes pertinents.[16]

2.10.2. L’homographie

Deux mots sont dits homographes si ‘ils s’écrivent de la méme fagon sans forcément avoir
la méme prononciation. L’homographie est une sorte d’ambiguité supplémentaire. (Ex :

avocat en tant que fruit et avocat en tant que juriste).

2.10.3. Polysémie (Ambiguité)

Un mot possede, dans différents cas, plus d’un sens et plusieurs définitions lui sont
associées. Par conséquent, a cause de la polysémie, les mots seuls sont parfois de mauvais

descripteurs ; exemple le mot livre peut désigner une unité monétaire, ou un bouquin.

2.10.4. Les mots composés

Le non prise en charge des mots composés comme : comme Arc-en-ciel, peut-étre, sauve-
qui-peut, etc. Dont le nombre est trés important dans toutes les langues, et traiter le mot
Arcen-ciel par exemple en étant 3 termes séparés réduit considérablement la performance
d’un systeme de classification neanmoins I’utilisation de la technique des n-grammes pour le

codage des textes atténue considérablement ce probleme des mots composés.

2.10.5. La graphie

Un terme peut comporter des fautes d'orthographe ou de frappe comme il peut s'écrire de
plusieurs maniéres ou s’écrire avec une majuscule. Ce qui va peser sur la qualité des résultats.
Parce que si un terme est orthographié de deux maniéres dans le méme document (M’sila,
m’sila), la simple recherche de ce terme avec une seule forme graphique néglige la présence
du méme terme sous d’autres graphies, ce qui va influencer les résultats puisque les
différentes graphies vont étre traitées séparément. Néanmoins du point de vue pratique, le fait

qu’un terme inconnu est proche d'un autre terme prouve qu'il a été mal orthographié.
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2.10.6. Redondance(Synonymie)

La redondance et la synonymie permettent d’exprimer le méme concept par des expressions

différentes, plusieurs fagons d’exprimer la méme chose.
Cette difficulté est liée a la nature des documents traités exprimes en langage naturel
contrairement aux données numeériques. LE FEVRE illustre cette difficulté dans I’exemple du
chat et I’oiseau : mon chat mange un oiseau, mon gros matou croque un piaf et mon félin
préféré dévore une petite béte a plumes.[16]

La méme idée est représentee de trois maniéres différentes, différents termes sont utilisés
d’une expression a une autre mais en fin compte c’est bien le malheureux oiseau qui est
dévoré par ce chat. Lors d’une représentation vectorielle d’un document, ces termes sont
représentés séparément, et les occurrences du concept sont dispersées. 1l est alors important de

rassembler ces terme sen un groupe sémantique commun.

2.10.7. Présence-Absence de termes

La présence d’un mot dans le texte indique un propos que I’auteur a voulu exprimer, on
adonc une relation d’implication entre le mot et le concept associé, quoique on sait trés bien
qu’il y a plusieurs facons d’exprimer les mémes choses, des lors I’absence d’un mot
n’implique pas obligatoirement que le concept qui lui est associé est absent du document.
Cette réflexion pointue nous amene a étre attentifs quant a I’utilisation des techniques

d’apprentissage se basant sur I’exclusion d’un mot particulier.

2.10.8. Subjectivité de la décision

Parmi les probléemes classiques usuels dans le domaine de I’apprentissage supervisé c’est la
subjectivité de la décision prise par les experts qui décident de la classe a laquelle le texte va
étre attribué.

Certainement apres la lecture du texte a classer, I’expert va trancher a quelle(s) catégorie(s)
ce texte appartient en se basant sur le contenu sémantique et le contexte du texte et méme en
consultant d’autres textes préalablement associés a certaines classes, pour valider la décision
prise qui ne peut étre que subjective.

Les experts humains ne lisent pas de la méme maniére ! Ne réfléchissent pas de la méme
maniére ! Donc ne classent pas de la méme maniére ! Ainsi un méme document peut étre
classé différemment par deux experts, ou encore un méme document peut étre classé

differemment par le méme expert, soumis a deux instants différents.[16]
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2.11. Conclusion

La catégorisation de textes s’est averée au cours des dernieres années comme un domaine
majeur de recherche pour les entreprises comme pour les particuliers. Ce dynamisme est en
partie dd a la demande importante des utilisateurs pour cette technologie. Elle devient de plus
en plus indispensable dans de nombreuses situations ou la quantité de documents textuels
électroniques rend impossible tout traitement manuel. La catégorisation de textes a
essentiellement progresse ces dix dernieres années grace a I’introduction des techniques
héritées de I’apprentissage automatique qui ont amélioré trés significativement les taux de
bonne classification.

Nous avons tenté dans ce deuxieme chapitre de définir la classification, précisement la
catégorisation automatique de textes, ainsi que les notions necessaires pour I’entame de la

suite de ce mémaoire.
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Chapitre 3 — Classification de texte

3.1 Introduction

La recherche accorde ces derniéres années, beaucoup d'importance au traitement des
données textuelles. Ceci pour plusieurs raisons : un nombre croissant de collections mises en
réseau et distribuées au plan international, le développement de l'infrastructure de
communication et de I'Internet. Les traitements manuels de ces données s'avérent trés colteux
en temps et en personnel, ils sont peu flexibles et leur généralisation a d'autres domaines est
presque impossible ; c'est pour cela que lI'on cherche a mettre au point des méthodes
automatiques.

Le domaine de la fouille de textes (text mining) s'est développé pour répondre a volonté a
la gestion par contenu des sources volumineuses de textes. A I'heure actuelle, de nombreux
logiciels de classification de textes sont disponibles, ils ont fait I'objet de publications et leurs
champs d'application s'élargit de jour en jour. En général, ces systemes sont bases sur des
algorithmes  d'apprentissage automatique, Nous présentons donc des méthodes
d’apprentissage qui, a partir de documents déja classés, permettent de classer de nouveaux
documents.[18]

3.2 Algorithmes d’apprentissage

En apprentissage automatique, différents types de classificateurs ont été mis au point, et
cela dont le but d'atteindre un degré maximal de précision et d'efficacité, chacun ayant ses
avantages et ses inconvénients. Mais, ils partagent toutefois des caractéristiqgues communes.

Parmi la panoplie de classificateurs existants, on peut faire des regroupements et distinguer
des grandes familles.

Dans les pages qui suivent, nous allons exposer quelques algorithmes en détail, le
classificateur bayésienne naif algorithme qui nous avons utilisé dans notre étude, surpassé par
d'autres mais il est souvent utilise comme point de référence a cause de sa simplicité.

Il existe de nombreux algorithmes d'apprentissage supervisée, notamment :

> L’algorithme des K plus proches voisins (ou K-NN).
> Les arbres de décision.

> Machines a support de vecteurs (ou SVM).

> Les réseaux de neurones(RNA).

> L’algorithme de Naive Bayes.
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3.2.1 Algorithme des k-voisins les plus proches KNN

3.2.1.1 Définition

L'algorithme des k-voisins les plus proches («k-nearest neighbors» ou kNN) est une
méthode d'apprentissage a base d'instances.

La méthode ne nécessite pas de phase d'apprentissage; c'est I'échantillon d'apprentissage,
associé a une fonction de distance et a une fonction de choix de la classe en fonction des
classes des voisins les plus proches, qui constitue le modéle.

Lorsqu'un nouveau document a classer arrive, il est comparé aux documents d'entrainement
a l'aide d'une mesure de similarité. Ses k plus proches voisins sont alors considérés : on
observe leur catégorie et celle qui revient le plus parmi les voisins est assignée au document a
classer. C'est la une version de base de l'algorithme que l'on peut raffiner. Souvent, on
pondere les voisins par la distance qui les sépare du nouveau texte.

3.2.1.2 principe de fonctionnement

L algorithme de KNN comparer avec ceux déja classés en cherchant ses K plus proches
voisins. Une fois ces derniers déterminés, le nouveau document est classé dans la catégorie
qui inclut le maximum de voisins parmi les K trouvés.[13]

Deux parameétres sont utilisés : le nombre K et la fonction de similarité pour comparer le
nouveau document a ceux déja classés telle que la distance euclidienne par exemple qui est
donnée par I’équation suivante :

d (x, y)= Jz,-";l(x,- —y,)?

La figure suivante illustre la fonctionnement de I'algorithme KNN :

Paramétre - le nombre K de voisins
Contexte : un échantillon de L textes classés en C = ¢y, c3. .... cp classes
Début
Pour chaque texte T faire
Téansformer le texte T en vecteur T = (X1, X3, ... Xm).
Deéterminer les K plus proches textes du texte T selon une métrique de distance,
Cpmbiner les classes de ces K exemples en une classe C.
Fin pour
Fin

Sortie - le texte T associé a la classe C.
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La distance entre un texte et ses voisins se fait via une métrique de distance. Cette métrique

peut étre comme suit :

> Mesure Cosinus qui consiste a calculer le produit scalaire entre deux vecteurs a et b,

que nous divisons par le produit de la norme de ces deux vecteurs. La formule de la

mesure Cosinus est :

Cosinus (a, b) = =&

T S at3 b2

>  Mesure de Distance euclidienne La formule de la mesure de Distance est comme
suivante :

D (a, b) =X |a— b|?

> Mesure de Jaccard La formule de la mesure de Jaccard est :

— X(axb)
J@,b)= Y a?+y b2-Y ab

3.2.1.3 Critiques de la méthode:

L’avantage que présente cette méthode est sa simplicité et son efficacité qui fait d’elle une
méthode tres utilisée ; toutefois, on peut lui reprocher le fait qu’elle utilise un nombre
important d’objets pour calculer la similarité avec un nouvel objet a classer et plus le nombre

d’objets est grand plus le temps d’exécution est trés important[13].

3.2.1.4 Les domaines d'application :

La méthode peut s'appliquer des qu'il est possible de définir une distance sur les champs.
Or, il est possible de définir des distances sur des champs complexes tels que des informations
géographiques, des textes, des images, et du son. C'est parfois un critéere de choix de la
méthode K-PPV car les autres méthodes traitent difficilement les données complexes. On peut

noter, également, que la méthode est robuste au bruit [13].
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3.2.2. Les arbres de décision :

3.2.2.1. Définition :

Les arbres de décision sont plus populaires des méthodes d’apprentissage. Les
Algorithmes connus sont ID3 (Quinlan 1986) et C4.5 (Quinlan 1993). Ils sont également
populaires pour la classification de document.

Comme toute méthode d’apprentissage supervisée, les arbres de décision utilisent des
exemples. Si I’on doit classer des documents dans des catégories, il faut construire un arbre de
décision par catégorie. Pour déterminer a quelle(s) catégorie(s) appartient un nouveau
document, on utilise I’arbre de décision de chaque catégorie auquel on soumet le document a
classer. Chaque arbre répond Oui ou Non (il prend une décision).

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

mot appartient ou non au document.[2]

Overcast

Yes

Figure 3.1 : I’arbre de décision

Pour construire I’arbre de décision, il faut trouver quel attribut tester a chaque nceud. C’est
un processus récursif. Pour déterminer quel attribut tester a chaque étape, on utilise un calcul

statistique qui détermine dans quelle mesure cet attribut sépare bien les exemples Oui/Non.
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On crée alors un nceud contenant ce test, et on créer autant de descendants que de valeurs
possibles pour ce test.
Exemple : si on teste la présence d’un mot, les valeurs possibles sont Présent/Absent. A

chaque fois, on aura donc deux descendants pour chaque nceud..

3.2.2.2. Algorithme :

En genéral, I'algorithme d'arbre de décision se présente de la fagon suivante :

Arbre 4— arbre vide ; nceud courantracine
Répéter
Décider si le noeud courant est terminal
Sile noeud terminal alors lui affecter une classe
Sinon selectionner un test et créer autant de nceuds fils qu’il v a de réponse au test
Passer au neeud suivant (5°il existe)

Jusqu’a obtenir un arbre de décision

3.2.2.3 Critiques de la méthode:

L’arbre de décision est une methode trés utilisée pour des raisons d’efficacité et de
simplicité par rapport aux autres méthodes existantes ; en effet, elle est bien compréhensible
pour tous les utilisateurs puisque ses regles sont de type « Si...Alors... ». Elle repose sur
I’utilisation simultanée de variables qualitatives et quantitatives (discrétes ou continues). Sa
classification est rapide : pour classer un nouvel objet, nous parcourons un seul chemin de
I’arbre de la racine jusqu'a la feuille qui correspond a sa classe. Par contre, ses performances
sont moins bonnes lorsque les classes sont nombreux, les arbres peuvent étre trés complexes
et ne sont pas nécessairement optimaux. La construction des arbres de décisions nécessite
géneralement beaucoup de temps car il faut trouver le bon choix des attributs. Si les données
évoluent dans le temps, il est nécessaire de relancer la phase d’apprentissage sur un

échantillon complet qui contient les nouveaux et les anciens exemples.

3.2.2.4. Les domaines d'application :

Cette méthode peut étre utilisée dans plusieurs domaines tels que :

Les études (pour comprendre les critéres prépondérants dans I'achat d'un produit, I'impact
des dépenses publicitaires), les ventes (pour analyser les performances par région, par

enseigne, par vendeur), l'analyse de risques (pour détecter les facteurs prédictifs d'un
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comportement de non-paiement), Le domaine médical (pour étudier les rapports existant entre

certaines maladies et des particularités physiologiques ou sociologiques)[4].

3.2.3. Machines a support de vecteurs (ou SVM)
Les machines a support de vecteurs (SVM) sont a I’origine de nouvelles méthodes de

catégorisations, bien que les premiéres publications sur le sujet datent des années 60.

Avant d’aborder le principe de fonctionnement général des SVM voici quelques notions de

base :

> Hyperplan : est un séparateur d’objets des classes. De cette notion, nous pouvons dire
qu’il est evident de trouver une mainte d’hyperplans mais la propriété délicate des
SVM est d’avoir I’hyperplan dont la distance minimale aux exemples d’apprentissage
est maximale, cet hyperplan est appelé L’hyperplan optimal, et la distance appelée
marge.

> Vecteurs Support : ce sont les points qui déterminent I’hyperplan tels qu’ils soient les

plus proches de ce dernier.

Voici un schéma représentatif de ces notions[4] :

wWecteurs de suppaort

:\.:r_‘:-m\'\: o

Figure 3.2 Les vecteurs a support

Le principe des SVM consiste en une stratégie de minimisation structurelle du risque mais
le probleme revient a trouver une frontiére de décision qui sépare I’espace en deux regions, a
trouver I’hyperplan qui classifie correctement les données et qui se trouve le plus loin possible
de tous les exemples. On dit qu’on veut maximiser la marge qui veut dire la distance du point

le plus proche de I’hyperplan.

40



Chapitre 3 — Classification de texte

Dans le cas de la catégorisation des 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 & la catégorie et ceux qui n’en font pas
partie [10].

Les SVM conviennent bien pour la classification de textes parce qu’une dimension élevée
ne les affecte pas puisqu’ils se protegent contre le sur apprentissage. Autrement dit, il affirme
que peu d’attributs sont totalement inutiles a la tache de classification et que les SVM
permettent d’éviter une sélection agressive qui aurait comme résultat une perte d’information.
On peut se permettre de conserver plus d’attributs. Egalement, une caractéristique des
documents textuels est que lorsqu’ils sont représentés par des vecteurs, une majorité des

entrées sont nulles.

Or, les SVM conviennent bien a des vecteurs dits clairsemés. Un autre aspect positif des
SVM est qu’aucun ajustement de parametres manuel n’est requis, car ils ont I’habileté de

trouver automatiquement des parametres adéquats[13].

3.2.4 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones (ou Artificial Neural Network en anglais) est un modele de calcul
dont la conception est trés schematiquement inspiré du fonctionnement de vrais neurones
(humains ou non). 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 en fonction de I'évolution des cours. lls enrichissent avec un ensemble de
paradigmes permettant de générer de vastes espaces fonctionnels, souples et partiellement
structurés .1ls appartient d'autre part a la famille des méthodes de I' intelligence artificielle
qu'ils enrichissent en permettant de prendre des décisions s'appuyant davantage sur la
perception que sur le raisonnement logique forme.

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 (i) est composée de Ni
neurones, prenant leurs entrées sur les Ni-1 neurones de la couche précédente. A chaque
synapse est associée un poids synaptique, de sorte que les Ni-1 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 derriere l'autre, les différentes
couches d'un réseau de neurones reviendrait 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 une 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.
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3.2 .5 Classification naive bayésienne

La classification naive bayésienne est un type de classification Bayésienne probabiliste simple
basée sur le théoréeme de Bayes avec une forte indépendance (dite naive) des hypothéses. Elle
met en ceuvre un classifieur bayésienne naif, ou classifieur naif de Bayes, appartenant a la
famille des classifieurs Linéaires.

Un terme plus approprié pour le modele probabiliste sous-jacent pourrait étre « modele a
Caractéristiques statistiquement indépendantes ».

En termes simples, un classifieur bayésien naif suppose que l'existence d'une caractéristique
pour une classe, est indépendante de I'existence d'autres caractéristiques. Un fruit peut étre
considéré comme une pomme s'il est rouge, arrondi, et fait une dizaine de centimétres. Méme
si ces caractéristiques sont liées dans la réalité, un classifieur bayésien naif déterminera que le
fruit est une pomme en considérant indépendamment ces caractéristiques de couleur, de forme
et de taille.

Selon la nature de chaque modéle probabiliste, les classifieurs bayésiens naifs peuvent étre
entrainés efficacement dans un contexte d'apprentissage supervisé.

Dans beaucoup d'applications pratiques, l'estimation des parameétres pour les modéles
bayésiennes naifs repose sur le maximum de vraisemblance. Autrement dit, il est possible de
travailler avec le modele bayésienne naif sans se préoccuper de probabilité bayésienne ou
utiliser les méthodes bayésiennes.

Malgré leur modele de conception « naif » et ses hypothéses de base extrémement
simplistes, les classifieurs bayésienne naifs ont fait preuve d'une efficacité plus que suffisante
dans beaucoup de situations réelles complexes. En 2004, un article a montre qu'il existe des
raisons théoriques derriére cette efficacité inattendue, [20]. Toutefois, une autre étude de 2006
montre que des approches plus récentes (arbres renforcés, foréts aléatoires) permettent
d'obtenir de meilleurs résultats.[21]

L'avantage du classifieur bayésienne naif est qu'il requiert relativement peu de données
d'entrainement pour estimer les parametres nécessaires a la classification, a savoir moyennes
et variances des différentes variables. En effet, I'nypothese d'indépendance des variables
permet de se contenter de la variance de chacune d'entre elle pour chaque classe, sans avoir a
calculer de matrice de covariance.

3.2.5.1 Description du modéle Bayésienne

Le modeéle probabiliste pour un classifieur est le modéle conditionne p(C|F1, ... .....,Fp)

ou C est une variable de classe dépendante dont les instances ou classes sont peu
nombreuses, conditionnée par plusieurs variables caractéristiquesF1, ... ....., Fp.
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Lorsque le nombre de caractéristiques ® est grand, ou lorsque ces caractéristiques peuvent
prendre un grand nombre de valeurs, baser ce modele sur des tableaux de probabilités devient
impossible.

Par conséquent, nous le dérivons pour qu'il soit plus facilement soluble. A l'aide du
théoreme de Bayes, nous écrivons

B p(C) p(Fy,. .., F,|C)
p(C|Fy, ..., F,) = o E) :

En langage courant, cela signifie :

antérieure x vraisemblance

postérieure = —
évidence

En pratique, seul le numérateur nous intéresse, puisque le dénominateur ne dépend pas de

C et les valeurs des caractéristiques Fi sont données. Le dénominateur est donc en réalité
constant. Le numérateur est soumis a la loi de probabilité a plusieurs variables.

p(C F1,......,Fy)

et peut étre factorise de la fagon suivante, en utilisant plusieurs fois la définition de la
probabilité conditionnelle :

p(C-Fl‘---!FH)
:p((‘} j}(Fl,---f.Fn

C)

=p(C) p(F|C) p(Fy,..., F|C, )

= p(C) p(F\|C) p(Fa|C, Fy) p(Fs, ..., Fu|C Fy, Fy)

= p(C) p(Fi|C) p(F|C, Fy) p(F3|C, Py, F) p(Fy, ... F|C Fy, By, |

== p(C) [)(F1|C} j)(FQlC F]} p(Fg‘C. F]. Fg} . j)(F”‘C Fl, Fg_. Fg. -

C'est la que nous faisons intervenir I'hypothese naive : si chaque Fi est indépendant des
autres caracteristiquesyi = j alors

Pour touti # j, par conséquent la probabilité conditionnelle peut s'écrire
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p(Fi|C, F;) = p(Fi|C)

p(C, Fy,..., F,) = p(C) p(F1|C) p(F5|C) p(F3|C) ---

= p(O) [ p(Fi|C).

i=1

Par conséquent, en tenant compte de I'hypothése indépendance ci-dessus, la probabilité
conditionnelle de la variable de classe C peut étre exprimée par ou

p(C

: , | -
Fy,....F,) = E;}(C-j [1p(F|C)

i=1

ol Z (appelé « évidence ») est un facteur d'échelle qui dépend uniquement de

F1,.......,Fy, a savoir une constante dans la mesure ou les valeurs des variables
caractéristiques sont connues.

Les modeles probabilistes ainsi décrits sont plus faciles a manipuler, puisqu'ils peuvent étre
factorisés par I'antérieure P(C) (probabilité a priori de C) et les lois de probabilité

indépendantes P(Fi|C). S'il existe K classes pour C et si le modéle pour chaque fonction peut
étre exprimé selon parametres, alors le modele bayésien naif correspondant dépend de (k — 1)
+ n r k parametres.

Dans la pratique, on observe souvent des modeles oti K=2 (classification binaire) et r=1
(les caracteéristiques sont alors des variables de Bernoulli). Dans ce cas, le nombre total de

paramétres du modele bayésien naif ainsi décrit est de 2n+1 , avec N le nombre de
caractéristiques binaires utilisées pour la classification.

3.2.5.2 Estimation de la valeur des paramétres

Tous les parameétres du modéle (probabilités a priori des classes et lois de probabilités
associées aux différentes caractéristiques) peuvent faire l'objet d'une approximation par
rapport aux fréquences relatives des classes et caractéristiques dans I'ensemble des données
d'entrainement. Il s'agit d'une estimation du maximum de vraisemblance des probabilités. Les
probabilités a priori des classes peuvent par exemple étre calculées en se basant sur
I'nypothese que les classes sont équiprobables (i.e chaque antérieure = 1 / (nombre de
classes)), ou bien en estimant chaque probabilité de classe sur la base de I'ensemble des

données d'entrainement (i.e antérieure de C= (nombre d'échantillons de C ) / (nombre
d'échantillons total)).

Pour estimer les parameétres d'une loi de probabilité relative a une caractéristique précise, il
est nécessaire de présupposer le type de la loi en question ; sinon, il faut générer des modéles
non-paramétriques pour les caractéristiques appartenant a I'ensemble de données
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d’entrainement. Lorsque l'on travaille avec des caractéristiques qui sont des variables
aléatoires continues, on suppose généralement que les lois de probabilités correspondantes
sont des lois normales, dont on estimera I'espérance et la variance.

L'espérance, M, se calcule avec

Ou N est le nombre d'échantillons et Xi est la valeur d'un échantillon donné.
La variance, (52, se calcule avec

0" = N Z

Si, pour une certaine classe, une certaine caractéristique ne prend jamais une valeur donnée
dans l'ensemble de données d'entrainement, alors l'estimation de probabilité basée sur la
fréquence aura pour valeur zéro. Cela pose un probleme puisque I'on aboutit a I'apparition
d'un facteur nul lorsque les probabilités sont multipliées. Par conséquent, on corrige les
estimations de probabilités avec des probabilités fixées a lI'avance.

3.2.5.3 Construire un classifieur a partir du modele de probabilités

Jusqu'a présent nous avons établi le modéle a caractéristiques indépendantes, a savoir le
modele de probabilités bayésien naif. Le classifieur bayésien naif couple ce modéle avec une
regle de decision.

Une régle couramment employée consiste a choisir I'nypothese la plus probable. 1l s'agit de
la réegle du maximum a posteriori ou MAP. Le classifieur correspondant a cette régle est la
fonction classifieur suivante :

classifieur( fy,. .., f,) = argmax p(C Hp (Fi= filC =¢)

C 1_1

3.2.5.4 Analyse

Fait étonnant, malgré les hypotheses d'indépendance relativement simplistes, le classifieur
bayésienne naif a plusieurs propriétés qui le rendent trés pratique dans les cas réels. En
particulier, la dissociation des lois de probabilités conditionnelles de classe entre les
differentes caractéristiques aboutit au fait que chaque loi de probabilité peut étre estimee
indépendamment en tant que loi de probabilité & une dimension. Cela permet d'éviter nombre
de problémes venant du fléau de la dimension, par exemple le besoin de disposer d'ensembles
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de données d'entrainement dont la quantité augmente exponentiellement avec le nombre de
caractéristiques.

Comme tous les classifieurs probabilistes utilisant la regle de décision du maximum a
posteriori, il classifie correctement du moment que la classe adéquate est plus probable que
toutes les autres.

Par conséquent les probabilités de classe n'ont pas a étre estimées de facon trés précises. Le
classifieur dans l'ensemble est suffisamment robuste pour ne pas tenir compte de sérieux
défauts dans son modele de base de probabilités naives. La documentation citée en fin
d'article détaille d'autre raisons pour le succes empirique des classifieurs bayésiens naifs.

3 .3 Criteres d’évaluation des classificateurs

Comme nous I’avons indique auparavant, la décision de classer un document dans une
catégorie ou une autre se base sur son contenu et donc elle est subjective. Cette subjectivité
entraine une difficulté d’évaluation des décisions prises par le classifieur puisqu’on ne dispose
pas d’une définition formelle et précise de ce qui rend un document pertinent a une catégorie
ou non. Pour cela, les chercheurs font souvent recours a des méethodes empiriques. [19]

Confirme le précédent en indiquant << comme c’est le cas avec les systemes de recherche
d’information (information retrieval), nous nous basons sur I’expérience pour évaluer un
classifieur de textes, plutoét que de procéder analytiquement. La raison en est simple : pour
pouvoir évaluer un systeme analytiquement, on doit posséder une définition formelle du
probleme a résoudre. Il faudrait pouvoir spécifier a quoi correspondent exactement la
rectitude et la complétude. En fait, c’est I’appartenance d’un document a une catégorie, sa
pertinence au sein d’une catégorie, qu’il faut définir. Cependant, un caractére trés subjectif
ressort de ce concept, qui releve aussi de la sémantique d’un texte. Donc, pour I’instant, ce
n’est pas formalisable. On se replie alors sur une évaluation empirique des classifieurs >>.
Plusieurs mesures d’évaluation empiriques ont été proposées dans la littérature. Nous allons
nous contenter de présenter, dans ce partie, celles souvent utilisées pas les chercheurs du
domaine de la classification automatique des documents.

Diverses facons existantes aujourd’hui ont pour objectif de comparer les décisions prises
par le classificateur automatique a celles des experts humains et de calculer un score de
performance:

Pour mieux illustrer ces différentes mesures on prend pour point de départ la table de
contingence illustrée par le tableau ci-dessous.
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L’ensemble des Document Document
catégories appartenant a la n'appartenant pas a la
catégorie catégorie

Document assignés a a b

la catégorie par le

classifieur

Document rejetés a c d

la catégorie par le

classifieur

On définit a partir des statistiques de cette table les mesures suivantes :

> 1. Précision («<précision>>) : a/ (a + b), soit le nombre d’assignations correctes sur le

nombre total d’assignations.

> 2- Rappel («recall>») : a/ (a + c), soit le nombre d’assignations correctes sur le
nombre d’assignations qui auraient du étre faites.

» 3 Exactitude ( «<accuracy> ):(a+d)/(a+b+c+d).

> 4. Erreur (<error>») : (b+c)/(a+b+c+d).

Comme un document appartient généralement a 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 critéres 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 [18].

4. F-Mesure :

Plusieurs indicateurs ont été crées, mais le plus usuel est la F-mesure qui prenant en
compte la valeur relative de la précision et du rappel est calcule comme suit :

3.4 Conclusion

La classification supervisée de documents a fait beaucoup de progres ces dernieres années.

Nous avons presente les principales techniques de classification automatique supervisée,

F Mesure =

(2 * précision * rappel)

précision + rappel

utilisées pour classer des unités textuelles en groupes homogenes.

Dans ce chapitre nous avons présente quelques techniques de la catégorisation automatique
de texte. Nous basons dans notre travail sur la méthode k-Nearest Neighbor (KNN) et nous
avons applique sur elle une panoplie de mesures de similarité. Ainsi Nous basons sur la

deuxiéme methode Naive Bayes. Nous avons également introduit les différents moyens

d’évaluation d’un classificateur.
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4.1 Introduction

Le domaine de la segmentation thématique est un domaine qui a donné lieu a de nombreux

travaux ces derniéres années. Les applications directes de cette tache sont, certes, peu

nombreuses, mais ses applications indirectes sont, elles, bien plus nombreuses.

La segmentation thématique peut par exemple étre utilisée pour améliorer les performances
de systéemes de question réponse ([V. Prince et A. Labadié. n Text Segmentation Based on
Document Understanding for Information Retrieval. z. Proceedings of NLDB’07, pp 295-

304, 2007.]) en fournissant des portions de texte thématiquement proches de la question.

Le résumé automatique peut également étre amélioré, soit en permettant un résumé theme

a théme, soit en proposant un résumé thématique.

4.2 Notre approche

L’idée du notre travaille est de répondre a la question : comment trouver des articles
d’une thématique précise issue des articles de presse ? Pour cela, les articles sont évalués
comme suivant :

Leur pertinence puis associés a une catégorie thématique (comme culture, politique...,
etc.). Cette approche permet de retrouver des informations d’une thématique précise
contenues dans les articles.

L’objectif de nos travaux est d’apporter une methode qui effectue cette classification
thématique de maniére automatique . Nous proposons dans ce mémoire une approche
constituant des nouvelles représentations du corpus original en utilisant des connaissances
grammaticales. Afin d’obtenir de telles connaissances, nous utilisons un eétiqueteur

grammatical.

L’idée derriére notre approche est que les noms sont porteurs de sens concernant les themes
plus que les autres classes (verbes, adjectifs,......). En effet, les verbes décrivent des
événements, des actions, des opérations alors que les adjectifs sont utilisées pour exprimer des

opinions et des jugements.

Pour chercher un sujet, I’utilisateur utilise des mots clés pour exprimer ses besoins, pour

cela la classe des noms est la classe la plus significative.
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Notre solution consiste a filtrer le texte on sélectionne seulement les noms puisque notre

classification est thématique ainsi le texte filtré sera réduit a ensemble de noms.

Théoriquement, cette approche présente un avantage de réduction de la taille de corpus, ainsi
que le temps d’exécution des classifieurs (temps de prétraitement, temps de
classification,.....ect). Il reste a vérifier que les performances de classification (rappel,
précision, F_measure,...) sont aussi au meilleurs que dans la classification classique qui

utilise le corpus de texte complet (sans filtrage des noms).

4.3 Définition de POS Tagger (part-of-speech tagger)

Une partie du discours Tagger (POS Tagger) est un logiciel qui lit le texte dans une langue
et affecte des parties du discours a chaque mot (et autre jeton), tels que nom, verbe, adjectif,
etc, bien que géenéralement de calcul applications utilisent des étiquettes plus fine POS comme
«nom-pluriel». Ce logiciel est une implémentation Java des tagueurs log-linéaires partie-de-

discours décrites dans ces documents.

Le tagueur est sous licence GNU General Public License (v2 ou plus tard). Source est
inclus. Source est inclus. Le paquet inclut les composants de la ligne de commande
invocation, fonctionnant comme un serveur, et une APl Java. Le code de tagger est double
licence (d'une maniére similaire a MySQL, etc.) Licences open source est sous I'entiere GPL,
qui permet de nombreuses utilisations libres. Pour les distributeurs de logiciels propriétaires,
les licences commerciales sont disponibles. Si vous n'avez pas besoin d'une licence
commerciale, mais souhaitez soutenir I'entretien de ces outils, nous nous félicitons de

financement de cadeau.

La description de I’installation sont trouvé dans le site web « tagging text with stanford ».[
http://www.galalaly.me/index.php/2011/05/tagging-text-with-stanford-pos-tagger-in-java-

applications/]

4.3.1 Les classes de tagger

Le tagger de stanford fonctionne avec les textes, il noté les mots par leur catégorie,
Si le mot est verbe concaténer le mot avec « _V », sont classes est :

» Nom noté(N)
> Adjective noté(A)
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» Adverbe noté (ADV)

4.4 Classification thématique

Nous avons décidé de définir le segment thématique comme étant : « La plus petite
unité textuelle thématiquement cohérente en son sein et thématiquement distincte des
unités textuelles précédentes et suivantes. L’unité atomique du segment thématique est la
phrase. ».

La classification de textes consiste a regrouper des contextes (dans notre cas des
documents) dans différentes classes qui correspondent a des catégories thématiques (par notre
travail, les themes politique, sport, la santé, économie, etc.).

4.4.1 Identification d'un theme
Il existe beaucoup de définitions du mot « theme », chacune correspondant a un usage
ou un domaine d’usage différent.

Le terme theme vient du grec thema qui signifie ce qui est proposé. Si I’on ouvre un
dictionnaire,

La définition que I’on lira sera : « Sujet, idée sur lesquels porte une réflexion, un

discours, une ceuvre, autour desquels s’organise une action ».
En linguistique le theme est : « L’élément d’un énoncé qui est réputé connu par les
participants a la communication » ou encore « Terme de la phrase (syntagme nominal)
désignant I’étre ou la chose dont on dit quelque chose. » (on I’oppose souvent au rheme qui
est I’information nouvelle apportée par I’énonce).

En musique la notion de théme est également présente et signifie : « Fragment mélodique
ou rythmique sur lequel est construite une ceuvre musicale. ». Nous passerons ici sur les
themes astraux et militaires, pour nous concentrer sur ce que ces définitions ont en commun.
Le théme est I’information centrale sur laquelle s’articule un acte de communication.

Plus simplement, la définition que nous retiendrons de la notion theme dans nos travaux
sera : « Ce dont on parle », I’information principale communiquée par I’auteur. En cela nous

nous rapprochons de I’étymologie du terme
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4.4.2 Définition d'un concept

Un concept est une représentation générale et abstraite de la réalité d'un objet, d'une
situation ou d'un phénomene; il n'est pas synonyme de notion car plus abstrait (par exemple,
la notion de table, le concept de liberté). Concept vient du participe passé latin conceptus du

verbe concipere, qui signifie « contenir entierement », « former en soi ».

Le concept se distingue donc aussi bien de la chose représentée par ce concept, que du mot,

de la notion, ou de I'énoncé verbal, qui est le signifiant de ce concept.

4.5 Approche proposé

Notre traitement consiste a trois étapes principales: prétraitements, tagger, classification

Texte mining .
- (noms)

Prétraitement
Texte complet

Classification

Comparaison des
résultats

Figure 4.1 Les étapes de notre approche

la figure sous dessus présenter le schéma de notre proposition qui consiste des étages

appliquée pour chaque partie (corpus filtré et corpus complet) .

la seule différence que le corpus complet ne passe pas par la phase de tagger (tagger définit
dans les points précédents) pour filtré seulement les noms.
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4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté et expliquer I'idée de notre travail qui consiste
de faire la classification thématique de maniére automatique, par proposé un approche de
classification du texte par les noms communs apres le filtrage (texte contient seulement les
noms).
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Chapitre 5 - Implémentation et expérimentation

5.1 Introduction

Au cours de ce chapitre, nous allons présenter notre travail qui consiste a concevoir et a
réaliser un systéme de classification automatique des documents francais. Celui-ci est basé sur
les naive bayésienne. Le modele du naive bayéesienne qu’on va utiliser dans notre systéme est
un modele perception. Nous commengons par présenter les différents outils utilisés : le
Language de programmation (java) et I’environnement de développement (Netbeans IDE
6.8).

Le principe de transcodage seront implémentés et intégrés dans la plateforme de data
mining WEKA . WEKA est une plate forme open source qui rassemble une série de méthodes
de fouilles de données. Nous présentons aussi la structure de notre systéme, puis nous
montrons les résultats obtenus pour chaque partie : la catégorisation thématique ; et

finalement nous présentons quelques interfaces de notre application.
5.2 Outils de développement

Le choix de I’environnement de programmation convenable est tres important pour le
développement des projets. Cela se fait suivant plusieurs facteurs: la puissance de
compilation, la facilit¢ d’utilisation, la disponibilit¢é de plusieurs fonctionnalités, la
communication avec d’autre environnement... etc.

L'outil que nous avons adopté est JAVA sous I'environnement NetBeans, notre choix c'est
porté sur cette outil car la plate forme WEKA a été développé en java, ainsi que le nombre
phénoménale des composants et classes mise a la porté des utilisateurs.

Pour implémenter notre systéme nous avons utilisé les outils suivants :

5.2.1 Langage JAVA

Notre choix pour le langage de programmation s’est porté sur le langage JAVA, et cela
parce gqu’il est un langage orienté objet simple ce qui réduit les risques d’incohérence et il
possede une riche bibliotheque de classes comprenant des fonctions diverses telles que les
fonctions standards, le systéme de gestion de fichiers ainsi que beaucoup de fonctionnalités
qui peuvent étre utilisées pour développer des applications diverses. Il existe une multitude de
bibliothéques développées et fournies pour étre utilisées en JAVA. Les API (Application
Programming Interface) des autres langages autres que JAVA ne sont pas finalisées et doivent

encore étre mises a jour.
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5.2.2 Environnement de développement

L’environnement de développement utilisé, est NetBeans 6.8 car il possede de nombreux

points forts qui sont a I’origine de son énorme succes dont les principaux sont :

>
>

Un environnement de développement intégré (EDI).

En plus de JAVA, NetBeans3 permet également de supporter différents autres
langages, comme Python, C, C++, JavaScript, XML, Ruby, PHP et HTML. Il
comprend toutes les caractéristiques d’un IDE moderne (editeur en couleur, projets
multi-langage, refactoring, éditeur graphique d’interfaces et de pages Web).

Les principaux modules de base pour NetBeans concernent le langage de
programmation JAVA. Les modules agissent sur des fichiers qui sont inclus dans
I’espace de travail (appelé workspace). Ce dernier regroupe les projets qui contiennent
une ou plusieurs arborescences de fichiers.

La construction incrémentale des projets JAVA grace a son propre compilateur, qui
permet en plus de compiler le code méme avec des erreurs, de générer des messages

d’erreurs personnalisés, de sélectionner la cible, ...

5.2.3 Composants de NetBeans

vV V V V V V

>

- Editeur de Code avec Coloration Syntaxique.

- Support des langages Java, C, C++, XML et HTML

- Support des technologies JSP, XML, RMI, CORBA, JINI, JDBC et Servlet.

- Support de Ant, CVS et d'autres Systémes de Controle de Version.

- Support des services de compilation, débogage et d'exécution

- Outils de conception visuelle qui permet de créer et de manipuler graphiquement des
composants visuels. Trés pratique pour faire des fenétres simples et rapidement.

- Assistants et outils de gestion et de génération de code.

Pourquoi I'utiliser

>
>
>
>

Il offre la majorité des fonctionnalités listées
Auto complétion du code et le surlignage de la syntaxe
Acces plus simple aux différents fichiers du projet

Commentaires contextuels si le projet est commenté comme il faut (javadoc par ex...)
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> ' Aide/doc intégrée a I'ide
> Création et intégration/réutilisation de composants/assemblages
> 1" Indépendance par rapport a I'OS de la machine de développement

> Outils de création d'Interfaces Homme/Machine
5.3 Preésentation de la plate forme WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) est un outil de fouille de données
(licence GNU) développé en Java. Il a été creé a l'université de Waikato, en Nouvelle-
Zelande, par un groupe de chercheurs issus de l'apprentissage automatique, de la

reconnaissance de formes et de la fouille de données.

WEKA permet de prétraiter des données (onglet Preprocess dans l'interface graphique), faire
de la classification supervisee (Classify) et non-supervisée (Cluster), des régressions (Select
Attributes), rechercher des régles d'association (Associate), et de visualiser différentes
représentations graphiques des données (Visualize).

C'est un logiciel « open source » gratuit dédié a la fouille de données. Il s'adresse a deux types
de publics. D'un c6té, il présente une interface graphique, le rendant ainsi accessible a une
utilisation de type « chargé d'études » sur des données réelles. De I'autre, du fait que le code
source est librement disponible et I'architecture interne trés simplifiee, il se préte a une
utilisation de chercheurs qui veulent avant tout expérimenter de nouvelles techniques en

améliorant celles déja implémentées ou en introduisant de nouvelles.
5.3.1 Structure de données :

WEKA traite des données contenues dans des fichiers respectant le format ARFF Attribute-
Relation File Format. Il s'agit de fichiers de type texte, décrivant des ensembles de tuples

caractérises par un certain nombre d‘attributs communs.
5.3.2 Caractéristiques principales

- 49 outils de prétraitement de données
- 76 algorithmes de classification/régression
- 8 algorithmes de clustering

- 15 évaluateurs d'attributs et plus de 10 algorithmes de recherche pour la sélection d'attribut.
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- 3 algorithmes de recherche de régles d'association
- 3 interfaces graphiques GUI
- « Explorer» (explorateur d'analyse de données)
- « Expérimenter » (environnement expérimental)

- «KnowledgeFlow » (le nouveau modele de processus avec interface)
5.4 Présentation du corpus d’expérimentation

Un corpus est un ensemble de documents (textes, images, ...) pouvant provenir d'une ou
de plusieurs disciplines, regroupes afin d étre soumis a des traitements. Nous avons utilise
pour la premiére étape de nos expérimentations un corpus de textes écrits en la langue

francais.

Notre corpus contient 400 textes répartis en 4 catégories (politique, sport, santé et
économie). Et 200 textes pour le test.(ces documents sont prend par reuters, AFP,
buteurs,...etc).

Catégorie Nombre de document
Politique 150

Santé 150
Economie 150

Sport 150

Tableau 5.1 Corpus d’apprentissage utilisé dans les expérimentations
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Catégorie Nombre de document
Politique 50

Santé 50
Economie 50

Sport 50

Tableau 5.2 Corpus de test utilise dans les expérimentations

5.4.1 Prétraitements effectués sur les corpus : d’apprentissage, de test

Le prétraitement consiste a :

> Convertir les majuscules en minuscules,
> Enlever les caractéeres non alphanumériques : les mots sont séparés par des espaces,
des signes de ponctuations, des chiffres et les caractéres spéciaux...

> Elimination des mots vides, les mots grammaticaux les mots de pays et les noms

propres.
|| prétraitement = =
. Quvrir le corps d'apprentissage |
Parcourir Texte source Texte Traité
:n francais\Economig\Doc.bd A la poursuite de la reprize aux Etats-Unis. +la poursuite de la reprise aux etats unis
:n francais\Economig\Doc10.b Ouvrir
in francais\Economie\Doc2 bt ns, contre 282.000 (révisé) en avril, son niveau le révisé en avril son niveau le plus élevé
:n francais\Economie\Doc3.bd
:n francais\Economie\Docd. bd spuis février 2007. Il enregistre ainsi son recul le | rier il enregistre ainsi son recul le plus fi
:n francais\Economie\Doc5.bd
'n francais\Economie\Doch.bd niveau d'avant |a récession et confirmant le retou veau d avant la récession et confirmant le

'n francais\Economie\DocT bd
n francais\Economie\Docs. b
n francais\Economie\Doc9. b

i fi is\santéNoct ¥
- - -t N e -t N/ e

| eliminer les ponctuation | | eliminerles mots vdes | Treebank

Figure 5.1 Elimination des signes de ponctuation
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-

|£)| prétraitement

Parcourir

n francais\Economie\Doc .tx'lL‘\
n francais\Economie\Doc10.t

n frangais\Economie\Doc2.
n francais\Economie\Doc3.ted
n francais\Economie\Doc4. bd
n francais\Economie\Doc5.bd
n francais\Economie\Doch.bd
n francais\Economie\Doc? b
n frangais\Economie\Docs. e
n francais\Economie\Docd. e

is\gantéinion
-

[ eliminer les ponctuation J

Crurir

L Ouvrir le corps d'apprentissage J

Texte source

Texte Traité

Les marchés dactions américains ont terminé
La premiére économie mondiale a créé 217.00
Parallglement, lindice CBOE VIX de la volatilité,

Le département du Travail a annoncé vendredi

e

marchés actions américains ont terming
premiére économie mondiale créé emplg
indice choe vix volatilité présenté baromeé

département travail annoncé vendredi no

I

L eliminer les mats vdes |

Treebank

Figure 5.2 Elimination des mots vides (stopwords)

| £ prétraitement

Parcourir

n francais\Economie\Doct bt 4
n francais\Economie\Doc10.b

n francais\Economie\Doc2 e
nfrangais\Economie\Doc3 b
n francais\Economig\Docd i
n francais\Economie\Docs i
n francais\Economie\DocE b
n francais\Economie\DocT b
n francais\Economie\Docs e
n frangais\Economie\Doc. b

is\santéiNoet
-

[ eliminer les ponctuation J

Quwrir

5 Ouvrir le corps d'apprentissage |

Texte source

Texte Traité

Les marchés dactions américains ont terming
La premiére économie mondiale a créé 217.00
Parallglement, lindice CBOE VIX da la volatilité,

Le département du Travail a annoncé vendredi

I

marchés actions hausse vendredi eupho
économie emplois mois économistes wa
indice volatilité barométre inquidtudes iny

département travail vendredi nombre crég

I

| eliminer les mots vdes )

Treebank

Figure 5.3 Filtrer les noms
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5.6 Le processus de classification a travers WEKA

Pour faire la classification par des méthodes (naives bayes) et mesurer les performances
de classifieur (rappel, précision,.....etc.) par WEKA, ce dernier a besoins d’un fichier de
format spéciale qui s’appelle ARFF, ARFF définit des attributs par les utilisateurs, ces

attributs peut étre nominal, numérique, string, date et relationnel.
La représentation externe d'une instance de classe se compose de :

» Un en-téte: Décrit les types d'attributs.

» Section de données: Liste CSV des données séparé.

WEKA traite des données contenues dans des fichiers respectant le format ARFF

Attribute_Relation . Il s'agit de fichiers de type texte, décrivant des ensembles des tuples
caractérises par un certain nombre d‘attributs communs.

La figure sous dessous represente un exemple de fichier ARFF :

@relation nom text
@attribute text string

Battribute categorie {Economie santé Sport }
Bdata

"déclaré ancien entraineur Carlos Llberto Parreira conduit Brésil..... ", Sport

"Lotions européennes progressé poursuivre 1l'augmentation continue..... ", Economie
"actions européennes fermées opérations jour altitude marchés Espagne Italie Portugal",Economie

"Paris Saint-Germain annoncé engagement jousurs Marco a eal Madrid Barcelone respectivement ", Sport

"Cancer groupe maladies cellules hostiles agressif croissance division capacite ",santé‘

Figure 5.4 Fichier arff
Apres le lancement du logiciel WEKA, on obtient la fenétre principale :

.
£ Weka GUI Chooser = | B ==

Program  Visualization Tools Help

Applications

E K A Explorer

The University
of Waikato Experimenter

e

Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Wersion 3.7.11
(c) 1555 - 2014
The University of Waikato

Simple CLI
Hamilton, MNew Zealand

Figure 5.5 Fenétre principale

En choix I’application que I’on désirée (pour notre travail Explorer), et sélectionner le
fichier ARFF qui contient les données, Cliquer sur le bouton Explorer disponible dans le

menu Application. Apres I'ouverture de la fenétre explorer le seul onglet visible est I'onglet
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preprocess, Cliquez sur « Open file ». Pour notre exemple nous allons choisir le fichier «

Resultat_Texte.arff ou Resultat_Noms.arff ».

Notre travail consiste de générer deux fichier ARFF, le premier contient seulement des

noms et le deuxiéme contient le texte (verbe, nom, adjectifs,....etc).

Chaque fichier (Resultat_Texte.arff & Resultat Noms.arff) représente une entré pour le
WEKA pour faire la catégorisation et comparer les résultats de classification pour chaque

fichier, et déterminer le meulier entré.

€ Weks Explorer T

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |

[ openfle.. |[ oOpenURL.. || oOpenDB.. || Generate.. | Undo [ Edit... ] ( Save... ]

Filter

Current relation Selected attribute
Relation: text_test Attributes: 2 Name: categorie Type: Nominal
Instances: 600 Sum of weights: 600 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%}

Attributes

MNo. Label Count Weight
Economie 150 150.0

All ] [ None ][ mwwert ][ Pattem |

1
2| palitique 150 150.0
3|Sport 150 150.0
4[santé 150 150.0

Mo. Name

Class: categorie (Nem) - [ visualize al

150 150 150
o l l
Status

150

Figure 5.6 Sélection d'un fichier dans WEKA

Apres la sélection du fichier, nous obtenons la fenétre sous dessus qui affiché les attributs
de fichier ARFF (texte, catégorie).

En peut appliquer quelque filtres pour la représentation des documents
(StringToWordVector).

StringToWordVector convertis en chaines de caracteres dans un ensemble dattributs
représentant mot occurrence (selon le tokenizer) des informations du texte contenu dans les
cordes. L'ensemble des mots (attributs) est déterminée par le premier lot filtré (formation

généralement des données).
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Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes I VISuEhZE‘

[ Open file... l [ Open URL... l l Open DB... ] [ Generate... Undo [ Edites l l Save.. ]
Filter
- # NumericTransform « | lme-rate 1.0 -T - 0 -stemmer weka.core, stemmers MullStemmer -1 1 -tokenizer "
-~ # Obfuscate E
# PartitionedMultiFiter Selected attribute
# PKIDiscretize ributes: 2 Name: categorie Type: Nominal
. veights: 600 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
- # RandomProjection No. Label Count Weight
# RandomSubset [Patizn ] 1|Econcmie 150 150.0
# Remove 2 |politique 150 150.0
- # RemoveByName 3(Sport 150 150.0
- & RemoveType [sants 150 150.0 |
# Removellseless
- # RenameAttributs
- # RenameNominalValues
- # Reorder
# ReplaceMissingValues r 3 1 —
Class: cate: ~ | Visualize Al
- # ReplaceMissingWithUserConstant i) sualze
-~ # Sortlabels

# Standardize

150 150 181
# StringToNominal
-
- # SwapValues
# TimeSeriesDelta
- # TmeSeriesTranslate
P B
- |, instance v
Filter... l [ Remove filter l l Close ]

1] 160

m

Figure 5.7 choix de filtre

StringToWordVector aussi fournir des méthodes pour choisie quelque parametres pour la

représentation des termes comme TF, IDF, TFIDF, Tokenizer,.....ect.

€3 Weka Explorer T amm— W W = e |
Preprocess | Classify | Custer | Asscoate | seiect atriutes | visuaize | |

openfie... || openum.. || opempe.. || Geneste.. ]| Undo. ] Edi... ] [ Save... Il

Filter |
| Choose |StringToWordVector -R Gk W 1000 -prurss-rabe 1.0 =T <N O -stornmes weks . corm. starmmers bl Shmreee -4 1 -tokeeier w|  Apply |
Cusrent relation Selected altribute
Relation: text_test-weka. fiters unsuperis. .. Attributes: 2955 Mame: categoric Type: Nominal
Instances: GO0 Sum of weights: 600 Missng: 0 (0%) Distincti 4 Urique: O (0°%)
TR rio. Label Count weight
[ A [ 1( = | [ Pawen 1| Economic | 130 | 150.0
L Yane | ! 2| polibgue | 150 | 150.0
3| sport | 150 | 150.0
] 4| santé (R [150.0 |
Class: itamines (Num) = [ visusize sl ||

[ oo | #_xo'

Status
oK

Figure 5.8 représentation des termes
En peut visualisation des mesures de TF, IDF, Tokenizer,....etc, le figure sous dessous

représente la valeurs TFIDF pour les termes de documents.
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| £ Viewer ==
Relation: text_test-weka. filters.unsuperwvised.attribute.. StringTowWwordvector R 1-%W 1000-prune-rate-1. ...
S: accueil | 7 achat | 8: actifs | 9: action 10; actonnaires | 11: actons | 12: activit | 13: acbuel
MNunmmeric Mummeric MNunmmeric MNummeric MNummeric Muneric MNummeric Munmeric

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5931494F... 0.0 0.0 -
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [

.0 0.0 .0 Q.0 Q.0 0.0| 0.6931. .. .0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0| 0.69314. .. 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

.0 0.0 .0 Q.0 Q.0 Q.0 .0 .0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0(0.6931... 0.0 0.0 0.0 0.59314. .. 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.6393314%. .. 0.0 0.0 0.6931... Q.0 0.0| 0.6931. .. .0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 e 0.0

.0 0.0|0.6931...| 0.6931... 0.0| 0.5693147...| 0.69314. .. .0

.0 0.0|0.6931... Q.0 0.0| 0.5693147...| 0.69314...| 0.69314...

0.59314... 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.59314%... 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.59314. .. 0.0

.0 0.0 .0 Q.0 Q.0 Q.0 .0 .0

0.0 0.0 0.0| 0.56931...| 0.5931471805... 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.6931... 0.0 0.0 0.0 0.0

.0 0.0 .0 Q.0 Q.0 Q.0 0.0 0.6931<...

0.0|0.6931... 0.0 0.0 0.0 0.5931494F... 0.0 0.0

0.0 0.0(0.6931... 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
l_ Q.0 0.0 .0 0.0l 0.6931471805...1 0.693147F... .0 Q.0 e

- r
[ Undo ] [ oK ] [ Cancel ]

Figure 5.9 Calculer le TF_IDF

pour mesurer les performance d'un classifier on peut diviser le corpus d'apprentissage en

deux partie :

» corpus d'entrainement
» corpus de test

Le corpus d' entrainement ayant pourcentage de 66% et le corpus de teste ayant pourcentage

de 33% (pourcentage split), le figure suivant illustre comment faire cette étape:

T
&3 Weka Explorer — E__ I's | EESY
[ Preprocess | Classify | cluster | Assodate | select attributes | visualize |
Classifier
[ choose |zeror |
Test options Classifier output

() Use training set

) Supplied test set Set...

) Cross—validation  Folds |10

) Percentage split % |65.66

[ More options... ]

I (Mom) categorie - ]

Result list {right-dick for options)

Status

oK <o

Figure 5.10 Split de corpus d'entrainement
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Pour lancer la classification, on clique sur le bouton choose, aprées on choisi la méthode

NaivesBayes parmi les méthodes de classification a base proposés dans WEKA.

© Weka Explorer L R E il e | 0
Breprocess | Classify | Cluster | Aoxociate | Select attributes | Vil |
Classifier =
| | weka |
||= h dassifiers |
: | = ) bayes Ir output

i @ BayeecNet

i L W aveHayen

i @ MNawveBayesMulbiromal

i @ NaiveBayesMulliromiaMext

| @ MalveBayesMultiromislUpdatesble
| e NaiveBayeclpdaseable

@ Ju functions

G g lazy

1 e fL meta
¢ o misc

o | - o rules
[l = Ak vee
F

Ckw.e

Stahx

Figure 5.11 Choix de classifieur

Une fois que le méthode de classification est choisie on appuie sur le bouton « start», pour

lancer I'exécution et prend les résultats.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass

0,687 0,021 0,923 0,667 0,774 0,724 0,943 0,851 Econcomie

0,951 0,094 0,722 0,951 0,821 0,779 0,948 0,849 politique

0,%9e0 0,013 0,961 0,980 0,970 0,960 0,934 0,985 Sport

0,964 0,021 0,946 0,964 0,855 0,938 0,981 0, 980 santé
Weighted Awg. 0,885 0,034 0,898 0,885 0,8E3 0,853 0, 967 0,920

=== Confusion Matrix ==

a b £ d <-- classified as
36 14 2 2 | a = Economie
13 0 1| b =politiqus

0 14% 0| e = Sport

2 0 053 | d= sante

Figure 5.12 résultat des mesures de classification des noms
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=== Detailed RAccuracy By

Weighted Rwvg.

TP Rate

0,704
0,951
0,980
0,964
0,895

Confusion Matrix ==

Clasg ===

FP Rate
0,021
0,082
0,020
0,014
0,031

a b c d <—— claszified as
312 3 11 & = Economje

133 0 1| b =politique

0 14% 0| ¢ = 5port

2 0 053 | d= santé

Precisiocn Recall

0,927
0,750
0,942
0,964
0,905

0,704
o,951
0,980
0,964
0,895

F-Measure
0,800
0,839
0,961
0,964
0,893

MCC
0,751
0,800
0,948
0,950
0,865

ROC Area
0,955
0,962
0,998
0,979
0,974

ERC Area Class
0,887 Ecocnomie
0,858 politique
0,994 Sport
0,963 zanté
0,929

Figure 5.13 résultat des mesures de classification des textes

Les deux derniers figures représenter les résultats de classifications des noms et textes

respectivement .

Comme nous observent dans les résultats précédents que les performances de classification

de fichier (Resultat_Texte.arff) par WEKA et mieux sur la classification de fichier filtrée

(Resultat_Noms.arff) qui contient seulement les noms.

Taille de Temps TPrate | FPrate | Precision | Rappel | F_measures
corpus | d'exécution
(Ko) (s)
Texte 1081 5.36 0.895 0.031 0.905 0.895 0.893
complet
texte 431 571 0.887 0.034 0.895 0.887 0.885
filtrée
(noms)

Table 5.3 comparaison les résultats

66




Chapitre 5 - Implémentation et expérimentation

5.8 Interpretation des résultats

L’opération de filtrage par noms a permet de réduire la taille de corpus de 60%.
Pour le temps d’exécution, la classification des textes filtrés prend 5.71 s
Par contre, ce temps d’exécution est 5.36 dans le cas de corpus complet.

On remarque une légere dégradation des performances de la méthode de filtrage par noms
par rapport a la méthode qui utilise les textes complétes (0.893 texte complet par contre 0.885

pour F_mesure).

Les résultats dependent énormément de la qualité du corpus utilisé (classes homogeénes) et

la qualité des classes (classe bien séparés) .

On conclusion et comme attendu la technique de filtrage par noms dépasse la méthode

classique qui utilise le texte complet, en deux critéres : la taille et le temps d’exécution.

Par contre, concernant le critéere de performance de la classification (F_meésure, Taux de
bonne classification ). une petite dégradation non significative de la méthode de filtrage par

noms.

Ces résultat confirment bien notre invitions, le contribution des noms dans la classification
thématique est remarquable et elle est presque équivalente a I’utilisation du corpus complet,

d’autre coté elle présente I’avantage d’utiliser des noms significatifs, et un corpus réduit.
5.9 Conclusion

Aprés la génération de deux fichiers ARFF (fichier textes filtrée contient seulement les
noms et fichiers textes complet) et utilisation de WEKA pour faire la classification, on
conclurons que les résultats obtenir on peut dire que la méthode de naive bayes donne les

bonnes résultats avec textes complet que un texte filtrée
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion genérale et perspectives

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la catégorisation des documents avec la
méthode des NB. Rappelons que le but de la catégorisation est d'apprendre a une machine a
classer un texte dans la bonne catégorie en se basant sur son contenu.

Nous avons opté pour une démarche expérimentale qui est la catégorisation thematique qui
consiste a classer des documents selon leurs contenus avec le classifieur NB avec texte normal et
texte contienne seulement des noms.

Cette phase & pour but de catégoriser un corpus qui contient des documents de thémes variés
et d’associer a chaque document la catégorie adéquate.

Apres I’analyse des résultats obtenus, on a pu constater que les taux de classification sont
acceptables ; mais ¢ca n’empéche pas I’existence de quelques problémes parmi les : I’absence de
regles absolues permettant de déterminer avec exactitude.

On a rencontré aussi quelques problémes dans les phases de prétraitement et de représentation
des textes en particulier le développement d’un algorithme efficace pour la lemmatisation et le
steemming.

Malheureusement, le temps attribué a ce travail était tres court, d’ou il était difficile de fixer
certains parameétres pour étudier d’autres approches et algorithmes. Nous proposons comme
perspectives :

> Appliquer d’autres approches de représentation des textes, a savoir: I’approche

conceptuelle et I’approche des n-grammes.

> Implémenter d’autres classifieurs (KNN, SVM, arbres de décision,RNA) pour avoir

I’occasion de les comparer avec notre classifieur RNA.

\4

Utiliser d’autres modeles de NB pour améliorer les résultats

\4

Utiliser les ontologies ou les dictionnaires pour enrichir la représentation des textes .
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Résumé :

On cherche a présenter le domaine de classification automatique de textes.

Il est possible de faire la représentation classique de texte en ensemble de mots sans
relation.

Notre approche est basée sur classifier les textes consiste a lui attribuer une classe selon un
critére .avec I'utilisation de représentation de texte brut et texte filtré(seulement les noms).

Dans notre approche on utilise I’algorithme de naive bayes et calculer les mesures de
performances.

Mots clés : Classification supervisé de texte, filtrage, naive bayes

Abstract :
/ It seeks to present the field of automatic text classification.

It is possible to make the conventional text representation of set of unrelated words.

A

Our approach is based on classification of texts is to assign a class according to a criterion.
Representation with the use of plain text and filtered text (only names).
In our approach naive Bayes algorithm and calculate performance measures are used.

Keywords: Classification supervisé de texte, filtrage, naive bayes
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