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Résumé

La généralisation de 'utilisation de I'Internet et des Technologies de I'Information et de
la Communication (TIC) a engendré une quantité d’informations textuelles phénoménales.
Pour permettre une bonne exploitation de cette masse d’information, la classification au-
tomatique de textes constitue un des traitements les plus importants car elle permet un
accés plus rapide a I'information classée. Dans le cas de textes arabes la particularité de
cette langue qui réside dans sa richesse morphologique entraine des difficultés supplémen-
taires dans son traitement. Ainsi, nous avons mené une étude comparative de différentes
approches de représentation de textes Bag of Words, Light Stemming et le Stemming, elle
vise a tester les performances et 1'efficacité du classifieur Support Vector Machines(SVM)
sur les textes arabes.

Mots clés : La classification automatique, Light Stemming, Stemming, SVM.



Abstract

The rapid growth of the Internet and Information Technology and Communication
(ITC) has generated a phenomenal amount of textual information. This has led to the
development of automated text classification systems that are capable of automatically
organizing and classifying documents. Automatic text classification aims to automatically
assign text to a predefined category based on their content. In case of Arabic texts, arabic
language is a very rich language with complex morphology, so it has a very different and
difficult structure. So a comparative study of different texts representation approaches
Bag of Words, Light Stemming Stemming, it aims to test the performance and efficiency
of the classifier Support Vector Machines (SVM) on the Arabic texts.

Keywords :  Arabic text classification, Light Stemming, Stemming, SVM.



Introduction

Avec ’'avénement de I'Internet et les avancées technologiques dans les systémes de com-
munication électronique, la quantité d’informations disponibles croit de facon extréme-
ment rapide, particuliérement les données textuelles. Pour cette raison, il devient de plus
en plus important de disposer d’un accés intelligent aux données et leurs manipulations,
d’une part. Et d’autre part convaincre les limites du travail manuel qui est coliteux en
temps, et relativement peu efficace. Dans ce contexte, la classification de textes, définie
comme le processus permettant d’assigner une classe(ou catégorie) a un texte, en fonction
des informations qu’il contient. Plusieurs applications sont concernées par la classification
automatique de textes, prenons a titre d’exemples : I'indexation des documents, organi-
sation ou classement des articles d’un journal, la détection de courrier indésirable, et la
catégorisation hiérarchique des pages Web.

La classification automatique de textes a débuté dans les années 1960 et a connu des
avancées considérables a partir des années 90 avec I'apparition des algorithmes beaucoup
plus performants dans le domaine de 'apprentissage automatique ML(Machine Learnnig)
et recherche d’information IR(Information Retrieval).

Concernant la catégorisation automatique de textes arabes, elle est apparue en retard
et peu de travaux se rapportent a ce domaine, malgré la richesse morphologique de cette
langue, et ses variations orthographiques liées au phénomeéne d’agglutination des lettres.

Problématique

La problématique qui nous occupe dans ce travail consiste & utiliser 'apprentissage
automatique pour affecter des catégories a des documents ! écrits en caractéres arabes
en fonction de leur contenu. La catégorisation? de textes consiste & chercher une liaison
fonctionnelle entre un ensemble de textes et un ensemble de catégories (étiquettes, classes).

La premiére étape a suivre pour identifier la catégorie a laquelle un texte est associé est
la disposition d’un ensemble de textes étiquetés, ou corpus d’apprentissage. La majorité
des travaux a été réalisée sur un seul corpus et généralement de taille réduite. D’ou la
nécessité de tester la fiabilité et 'efficacité des solutions existantes sur des corpus différents.

1. les mots document et texte représentent le méme concept
2. les mots catégorisation et classification ont le méme sens dans le contexte de notre travail



La deuxiéme étape, le choix d’un descripteur?® pour la représentation de I'espace d’ap-
prentissage, c’est une étape critique pour la classification automatique de textes. Afin de
faire face aux difficultés morphologiques reconnues dans la langue arabe(non-vocalisation,
agglutination, flexions et dérivation), on veut tester une approche qui se base sur une
analyse morphologique pour extraire les descripteurs de textes .

Le choix de l'algorithme d’apprentissage se présente comme un autre élément essen-
tiel pour une classification automatique efficace, plusieurs algorithmes d’apprentissages
ont été mis au point, la méthode Rachio, K-Nearest Neighbor(KNN), Naive Bayes(NB),
Support Vector Machines(SVM), ...etc. La plupart des travaux menés sur la classification
automatique de textes arabes confirment la performance de I'algorithme d’apprentissage
Support Vector Machines(SVM).

Dans notre étude, nous avons choisi de tester Support Vector Machines(SVM) sur la
classification automatique des textes arabes.

Organisation du mémoire

Ce mémoire est composé de trois chapitres, aprés une introduction générale, le premier
chapitre présente d’abord la définition de la classification et le déroulement du processus
d’apprentissage. Il expose ensuite les difficultés qui caractérisent ce processus, et quelques
applications de la catégorisation de textes. Puis nous décrivons les principales approches
de représentation de textes utilisés et les techniques appliquées pour la réduction de la
dimension de ’espace d’apprentissage et le codage des termes. Enfin nous décrivons les
algorithmes d’apprentissages ayant fait leurs preuves dans le domaine de la classification
et la maniére d’évaluation des classifieurs.

Le deuxiéme chapitre est consacré a la classification automatique des textes arabes,
nous décrivons en premier lieu les caractéristiques morphologiques et difficultés de la
langue arabe. Nous citons quelques outils pour le traitement automatique de la langue
arabe. Par la suite, nous détaillons les travaux antérieurs de la classification automatique
des textes arabes.

Dans le dernier chapitre nous exposons nos expérimentations. Nous décrivons d’abord
les corpus utilisés. Puis nous discutons les différents résultats obtenus en appliquant les
différentes approches pour la représentation de ’espace d’apprentissage pour choisir le
descripteur avec le classifieur SVM sur les différents corpus .

Enfin, nous terminons le mémoire par donner une synthése générale avec les perspectives
de notre travail.

3. les mots descripteur, terme et attribut désignent la méme chose dans la classification automatique
de textes
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Chapitre 1

Classification automatique de textes

A Pintersection de la recherche d’information IR(Information Retrieval) et Papprentis-
sage automatique ML(Machine Learnnig), la classification automatique de textes prend sa
place. Elle partage également des caractéristiques avec la Fouille de Textes(Texte Mining).
Voir la figure 1.1.

L’apprentissage automatique permet de construire automatiquement un classifieur d'une
maniére inductive a partir d’un ensemble de textes pré-étiquetés et permet aussi I’évalua-
tion des performances de ce dernier. La Fouille de Textes est un ensemble de traitements
automatiques consistant a extraire des connaissances a partir de textes [25].

Text Categorization

Intormatmn oxt ' Text Text Machine
Retrieval

Filtering Clustemag Mining learning

Text
Search /

FI1GURE 1.1: La classification de textes & 'intersection de la recherche d’information et
I'apprentissage automatique [15]
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La classification automatique de textes qui remonte au début des années 60 a connu des

progrés considérables a partir des années 90 avec 'apparition des algorithmes beaucoup
plus performants dans le domaine ML. Ces évolutions technologiques et leurs algorithmes
avancés font aujourd’hui de la catégorisation un outil fiable.
Au début des années 90, les travaux proviennent essentiellement de la communauté de
recherche d’information(IR). En effet, les méthodes de numérisation, les algorithmes de
classification et les méthodologies de test ont été adaptés a la catégorisation des textes
[25].

On distingue dans le domaine de la classification automatique deux types d’approches,
qui différent sur la fagon dont les classes sont générées|34] :

— La classification(catégorisation) automatique des documents d’une maniére supervi-
sée correspond a la procédure d’assigner d’une facon autonome et automatique des
documents a une ou plusieurs catégories prédéfinies(exemple Politique, Economie,
Sport,...etc).

— La maniére dite non-supervisée(clustering), quant a elle, ignore les catégories de sor-
tie et c’est a I'algorithme d’apprentissage d’analyser les documents pour les conce-
VOIr.

C’est dans le contexte de la premiére approche que s’inscrit notre travail de recherche.

1.1 Définition de la classification automatique de textes

La classification de Textes(CT) consiste a 'affectation d’une ou plusieurs catégories
parmi une liste prédéfinie a un texte. L’objectif du processus est d’étre capable d’assigner
automatiquement les classes d’un ensemble de nouveaux textes.

Selon Jalam dans [18|. La catégorisation de textes consiste & chercher une liaison fonc-
tionnelle entre un ensemble de textes et un ensemble de catégories (étiquettes, classes).
Cette liaison fonctionnelle, que l’on appelle également modéle de prédiction, est estimée
par un apprentissage automatique(traduction de machine learning method).

Formellement, la catégorisation de textes consiste & associer une valeur booléenne a
chaque paire (d;,¢;) € D % C ou D est 'ensemble des textes et C' est I'ensemble des
catégories. La valeur V(Vrai) est alors associée au couple (d;, ¢;) si le texte d; appartient
a la classe ¢; tandis que la valeur F(Faux) lui sera associée dans le cas contraire. Le but
de la catégorisation de textes est de construire une procédure (modéle,classifieur)
¢ : D — C e {V,F} qui associe une ou plusieurs étiquettes (catégories) a un texte d;
telle que la décision donnée par cette procédure coincide le plus possible avec la fonction
®: D — C e {V,F}, la vraie fonction qui retourne pour chaque vecteur d; une valeur
¢;. Pour ce faire, I’algorithme doit se disposer d’un ensemble de textes préalablement éti-
quetés, que 'on appelle ensemble d’apprentissage, a partir duquel le modéle de prédiction
le plus fidéle est estimé c’est-a-dire le modéle qui génére le moins d’erreurs en prédiction
[38].
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1.1.1 Les différents types de classification

— La classification bi-classe :
C’est une problématique pour laquelle la classification bi-classe correspond au fil-
trage. Le systéme de classification répond a la question « Le texte appartient-il a la
classe C ou non? » (Par exemple, un document est un sparm ou non).

— La classification multi-classes :
La classification multi-classes permet de transmettre le texte vers le ou les catégo-
ries(s) le(s) plus approprié(s), on parle alors de routage. Cette classification multi-
classes, peut étre disjointe ou non.

La classification multi-classes disjointes : consiste a attribuer un texte a une et
une seule catégorie. Un systéme de classification multi-classes disjointes répond a la
question « A quelle classe (au singulier) appartient le texte? ».

La classification multi-classes : consiste & associer un texte a une ou plusieurs caté-
gories voire & aucune catégorie. Le systéme répond donc a la question : « A quelles
classes (au pluriel) appartient le texte? ».

— La classification détermaniste :Le but de la classification déterministe est d’avoir
une réponse définitive pour chaque texte( le texte T appartient a la classe C, oui ou
non).

— La classification floue ou le ranking :

Contrairement aux cas précédents au lieu d’associer un texte a une classe, le sys-
téme ordonne les classes par ordre de pertinence pour un texte donné. On peut
également souhaiter dans certains cas d’avoir simplement une évaluation des classes
les plus adéquates dans I'ordre pour y classer le texte. Ce type de classification va
permettre a 'utilisateur de savoir si le texte est "proche" du théme que si le texte
n’a absolument rien a voir avec celui-ci dans le cas ou ce dernier est incorrectement
attribué a la classe. Les techniques qui évaluent une distance d’un texte a une caté-
gorie permettent facilement ce type de classement de méme pour les approches qui
estiment des probabilités d’appartenance d’un texte a une classe.

1.1.2 les démarches a suivre pour la classification de textes

Le processus de catégorisation comporte deux phases :

1. L’apprentissage : le modéle de prédiction est construit a partir d’un ensemble de
textes préalablement étiquetés, qui en entrée recoit un texte et, en sortie lui associe
une ou plusieurs catégories. Les étapes a suivre pour aboutir au modéle de prédiction
sont :

(a) la disposition d’'un ensemble des textes étiquetés corpus d’apprentissage(en
anglais, « dataset »), est un élément essentiel a la construction d’un systéme
de classification automatique. Plusieurs sites web proposent gratuitement des
corpus pour réaliser les recherches portant sur la catégorisation automatique
des textes, exemple le corpus Reuters 21578 1.

1. Le corpus Reuters-21578 est un ensemble de dépéches financiéres émises au cours de 'année 1987
par ’agence Reuters, en langue anglaise, et disponible gratuitement sur le web,il est trés utilisés par les
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(b)

()

la représentation de I'espace d’apprentissage consiste a extraire les k descrip-
teurs (t1;..;tx) les plus pertinents(mot, racine, lemme, concept,... etc) a partir
du corpus. Nous disposons alors d’un tableau « individus descripteurs » ot les
lignes correspondent aux textes a catégoriser et les colonnes correspondent a
leurs termes, et pour chaque texte nous connaissons la valeur de ses descripteurs
et son étiquette(classe).

Un des problémes majeurs qu’on peut rencontrer lors de I'apprentissage est
la grande dimensionnalité de 'espace d’apprentissage. Pour cela, il est indis-
pensable de réduire la taille de ce vocabulaire, avant de pouvoir I'utiliser, en
appliquant plusieurs techniques qui seront présentées en détail dans le chapitre
suivant.

plusieurs algorithmes d’apprentissages ont été mis au point, afin de construire le
modeéle de prédiction, on peut citer la méthode de Rocchio, les plus proches voi-
sins(PPV), bayésien naif(BN), les machines a vecteurs de support(SVM),...etc.

2. Le classement : d'un nouveau texte comporte la représentation puis 'application
du modéle de prédiction afin de prédire 'étiquette de ce texte.

figure 1.2 résume les démarches & suivre pour la catégorisation des textes.

Textes La Représentation —-—
d’apprentissage - _} vectotielle destextes | o= == == == == I
| v
[
! L’ Apprentissage La réduction de la taille
- d’espace d’apprentissage
|
|
- - Modéle de . |
Textes classés & - - prédiction € - —— - -

FIGURE 1.2: Le processus de classification de textes( les fleches en vert représentent le
processus d’apprentissage, et les fléches en bleu représentent le processus de classement
d’un nouveau texte )

chercheurs
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1.1.3 Applications de la classification de textes

Classer les textes revient a les organiser par différentes thématiques. Cependant, 1’évo-
lution des besoins des utilisateurs dans lesquelles les catégories ne sont pas interprétables,
comme le classement de textes par auteur, par genre, par style, par langue, ou encore selon
que le texte exprime un jugement positif ou négatif rend la problématique de classification
plus large.

L’indexation des documents : Les premiéres applications concernées étaient I'indexa-
tion automatique pour les systémes de Recherche d’Information (IR). A chaque document
est attribué un ou plusieurs mots ou expressions clés parmi un ensemble prédéfini. L’ob-
jectif est de décrire le contenu de ces textes par des mots ou des phrases clés qui font
partie d'un ensemble de vocabulaire controlé2. Dans un tel contexte, si nous regardons
ce vocabulaire controlé comme des catégories, I'indexation de textes peut étre alors vue
comme une forme de catégorisation de textes [18|, [21],[40]. Dans les bibliothéques nu-
mériques, nous sommes souvent plus intéressés par le marquage des documents par des
méta-données qui les décrivent sous différents aspects (par exemple, date de création, type
de document ou le format, disponibilité,...etc). Le role de certaines de ces méta-données
est de décrire la sémantique du document de la signification des codes bibliographiques,
des mots-clés ou des phrases-clés|38|.

Organisation ou classement des documents : Plusieurs problémes relatifs a I'or-
ganisation du document peuvent étre réglés par les techniques de TC. Dans les bureaux
d’un journal, par exemple, les annonces doivent étre classées dans les catégories telles que
les rencontres, voitures a vendre, immobilier,... etc. Avant les publications, les journaux
avec un grand nombre d’annonces bénéficieraient d’un systéme automatique qui pourrait
choisir pour une annonce la catégorie donnée la plus appropriée. D’autres applications
possibles sont les applications d’organisation des brevets en catégories pour rendre leur
recherche plus facile. Le classement automatique des articles de journaux sous les sections
appropriées(par exemple, la politique, événements, styles de vie,...etc.)[38].

Le Filtrage et le routage des documents : Le routage ne consiste pas a classer les
documents pour les retrouver plus tard, mais de les envoyer aux personnes concernées,
dans cette problématique de classification les classes représentent les roles des personnes
qui vont recevoir ces documents. Le systéme de routage doit bloquer I'envoi de tous les
documents qui n’intéressent pas le récepteur [34].

Le filtrage est la classification des documents en deux catégories disjointes, la catégorie
"pertinents" et la catégorie "non pertinents", exemple systéme de filtrage des mails peut
filtrer les spam [6], [41], [27].

Désambiguisation des mots : La WSD(Word Sense Disambiguation - WSD) est
lactivité de recherche dans un texte des sens des mots ambigus. Un seul mot peut avoir
plusieurs significations. La WSD peut décider de quel sens il s’agit. La WSD est importante

2. L’appellation vocabulaire controlé constitue la désignation générale de tout ensemble de termes,
définis et sélectionnés par un ensemble d’experts, il est généralement mis au point de maniére a couvrir et &
décrire un ou plusieurs domaines particuliers. Son utilité est de permettre ’organisation des connaissances
a des fins de recherche d’informations, exemple( taxonomie, thésaurus ou ontologie)[21]
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dans le traitement du langage naturel et 'indexation des documents par le sens des mots.
La WSD peut étre considérée comme une tache de TC si nous considérons le contexte
d’occurrence des mots comme un document et le sens du mot comme une catégorie[38].

Catégorisation hiérarchique des pages Web : Le domaine de la catégorisation des
pages ou sites Web s’intéresse aux techniques de la classification automatique de docu-
ments, qui lui permet de placer les pages ou sites Web dans une ou plusieurs catégories.

1.1.4 Problémes de la classification de textes

Le domaine de la catégorisation de textes rencontre plusieurs difficultés. Des problémes
liés a ’apprentissage automatique supervisé comme la subjectivité de la décision prise par
les experts, le sur-apprentissage,...etc. Mais aussi des problémes liés & la nature des données
textuelles traitées comme la polysémie, la redondance, les variations morphologiques,...etc.

Redondance(Synonymie) : La redondance et la synonymie permettent d’exprimer
le méme concept par des mots différents, par exemple « document » et « texte » ou «
classification » et « catégorisation ». Lors d’une représentation vectorielle d’'un document,
ces termes sont représentés séparément, et les occurrences du concept sont dispersées. 11
est alors important de rassembler ces termes en un groupe sémantique commun.

Ambiguité (Polysémie) : a la différence des données numériques, les données tex-
tuelles sont sémantiquement riches, du fait qu’elles sont concgues et raisonnées par la
pensée humaine. Pour le méme mot plusieurs définitions lui sont associées, par exemple
le mot Avocat peut désigner le fruit ou le juriste.

Les variations morphologiques : Les différentes variations morphologiques (conju-
gaisons, pluriels,...etc.) influent négativement sur la qualité des résultats puisque elles vont
étre considérées séparément par exemple « maitre », « maitresse » et « maitriser ». Pour
y remédier on applique les techniques de lemmatisation, Stemming, ou les N-grammes.

Subjectivité de la décision : Parmi les problémes classiques usuels dans le domaine
de l'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.

Ainsi un méme document peut étre classé difféeremment par deux experts, ou encore un
méme document peut étre classé difféeremment par le méme expert, soumis a deux instants
différents [38].

Déséquilibrage : Dans la pratique, les effectifs des classes sont souvent déséquilibrés
et, pour certaines classes, le nombre d’exemples positifs est faible comparé a celui des
exemples négatifs. Ceci crée une difficulté supplémentaire car les classes peu nombreuses
sont mal représentées. Une solution proposée pour pallier & ce probléme est d’utiliser les
techniques de redressement|18].

Complexité de I’algorithme d’apprentissage : La représentation des textes se fait
généralement sous forme d’un vecteur contenant les nombres d’apparitions des termes
dans ce texte. Or, le nombre de textes qu’on va traiter est trés important sans oublier
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le nombre de termes composant le méme texte donc on peut bien imaginer la dimension
du tableau (textes * termes) a traiter qui va compliquer considérablement la tache de
classification en diminuant la performance du systéme. De ce fait, une réduction de la
taille du tableau est primordiale avant d’entamer ’apprentissage.

Sur-apprentissage : Le nombre de termes trés important et trés varié qui ne se ré-
pétent dans tous les textes va causer énormément de creux dans le tableau de grande
dimension (textes*termes) qui peut provoquer du sur-apprentissage. Qui s’explique par le
fait que le modéle n’arrive pas a bien classer les nouveaux textes. Ce phénoméne se pro-
duit lorsqu’un classifieur devient trop spécifique aux données d’apprentissage. Il devient
trés performant lorsqu’il s’agit de classer les documents de son ensemble d’apprentissage,
mais quand vient le temps de traiter d’autres textes, son efficacité diminue. En fait, on est
en présence d’'un manque de généralisation. Plutot que de retenir seulement les caracté-
ristiques générales d’une catégorie, le classifieur tient aussi compte des particularités des
données d’apprentissage. C’est évidemment une situation a éviter, car cela fait obstacle
a une amélioration de la performance des classifieurs. Pour limiter le sur-apprentissage,
on doit sélectionner des termes pour réduire la dimensionnalité. Expérimentalement, pour
éviter le sur-apprentissage, on doit limiter le nombre de termes en fonction du nombre
d’exemples dans I’échantillon d’apprentissage. Dans la pratique, comme on dispose d’un
nombre limité d’exemples d’apprentissage, on tend a réduire le nombre des termes utilisé
pour éviter ce sur-apprentissage. La réduction de dimension doit cependant étre utilisée
avec précaution pour ne pas supprimer des termes pertinents|38|.

La classification de textes est I'activité de I'étiquetage des textes avec des catégories

de thématiques prédéfinies a essentiellement progressé ces dix derniéres années grace a
Iintroduction des techniques héritées de 'apprentissage automatique qui ont amélioré
tres significativement les taux de bonne classification . La catégorisation est un domaine
entre 'apprentissage automatique et la recherche d’information . Elle partage un certain
nombre de caractéristiques avec d’autres taches telles que I'extraction de connaissances a
partir de textes et la Fouille de Textes.
Nous avons montré que la classification de textes est une tache qui a été adoptée par
différentes applications 'indexation, le classement, le routage et le filtrage,.. etc. Est un
processus qui posséde plusieurs difficultés liés & 'apprentissage automatique supervisé
comme le sur-apprentissage, la grande dimensionalité, la subjectivité de l'attribution d’un
texte a une telle ou telle catégorie. Et méme a la nature des données traitées (la synonymie,
la polysémie,...etc).
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1.2 La représentation des textes

Il n’existe pas a I'heure actuelle une méthode d’apprentissage artificiel capable d’ex-
ploiter directement les documents de 'espace d’apprentissage dans leur état d’origine.
Ces derniers doivent étre représentés sous une autre forme qui permet a 'algorithme
d’apprentissage de les utiliser. Cette étape consiste généralement & représenter chaque
document par un vecteur, dont les composantes sont les termes contenus dans le texte, a
ces termes on associe des poids pour rendre chaque vecteur exploitable par les algorithmes
d’apprentissage, et enfin réduire la dimensionnalité.

Une collection de textes peut étre ainsi représentée par une matrice dont les lignes sont
les termes qui apparaissent au moins une fois et les colonnes sont les documents de cette
collection. L’entrée wy; est le poids du terme t; dans le document d;.

1.2.1 Le prétraitement

Avant la construction des vecteurs pour représenter les textes, il est préférable d’effec-
tuer quelques prétraitements :

La segmentation : La premiére opération que doit effectuer un systéme de classifi-
cation est la reconnaissance des termes utilisés. La segmentation consiste & découper la
séquence des caractéres afin de regrouper les caractéres formant un méme mot. Habituel-
lement, cette étape permet d’isoler les ponctuations(reconnaissance des fins de phrase ou
de paragraphe), ensuite découper les séquences de caractéres en fonction de la présence
ou l'absence de caractéres de séparation(de type « espace », « tabulation » ou « retour &
la ligne »), puis regrouper les chiffres pour former des nombres(reconnaissance éventuelle
des dates), de reconnaitre les mots composés. Eventuellement, nous pouvons unifier les
écritures en lettres majuscules ou en lettres minuscules avant ou apreés les opérations déja
indiquées. C’est un traitement de surface assez simple dans le principe, mais particuliére-
ment difficile & réaliser de maniére exacte sur les documents ayant beaucoup de bruit et
des représentations assez variées.

Suppression des Mots Outils : Une autre opération consiste a supprimer les mots
faisant partie d’une liste prédéfinie : les stops words. Ce sont des mots génériques non
porteurs de sens tels que les articles, les prépositions, les mots de liaisons, les déterminants,
les adverbes, les pronoms et les verbes auxiliaires...etc. A titre d’exemple on peut citer dans
la langue Francaise, le cas des articles « le », « la », « les » ou de certains mots de liaison
« ainsi », « toutefois » ...etc. Ou en Anglais : Les prépositions(about, after, through), les
déterminants(the, no, one), les conjonctions(though, and, or), certains verbes(are, can,
have, may,will). Et en Arabe( ,QK,CJA NBVING

Ces termes trés fréquents peuvent étre supprimés du corpus pour en réduire la dimen-
sion. Cette possibilité de réduire la taille du vocabulaire s’explique par deux raisons :
— D’un point de vue linguistique, ces mots ne comportent que trés peu d’informations.
La présence ou I’absence de ces mots n’aident pas a deviner le sens d’un texte. Pour
cette raison, ils sont communément appelés « mots vides ».
— d’un point de vue statistique, ces mots se retrouvent sur ’ensemble des textes sans
aucune discrimination et ne sont d’aucune aide pour la classification.
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Suppression des mots rares : Sont des mots qui n’apparaissent qu’une ou deux fois
sur un corpus, la suppression de ces mots réduit de facon appréciable la dimension des
vecteurs utilisés pour représenter les textes. D'un point de vue linguistique, la suppression
de ces mots n’est pas nécessairement justifiée, certains mots peuvent étre trés rares, mais
trés informatifs. Néanmoins, ces mots ne peuvent pas étre utilisés par des méthodes a base
d’apprentissage du fait de leur trés faible fréquence, il n’est pas possible de construire de
statistiques fiables & partir d’'une ou deux occurrences. Une des méthodes communément
retenue pour supprimer ces mots consiste a ne considérer que les mots dont la fréquence
totale est supérieure & un seuil fixé préalablement.

1.2.2 Choix de descripteurs

Le choix de descripteurs est une étape trés importante car ces derniers constituent la
structure de ’espace dans lequel seront représentés les textes. Pour cette étape on trans-
forme chaque document d; en un vecteur d; = (wy;,waj, ..., wyp);) ot T est 'ensemble
des termes (ou descripteurs) qui apparaissent au moins une fois dans le corpus d’appren-
tissage. Le poids wy; correspond a la contribution des termes t; a la sémantique du texte
d;. Notons que la représentation par un vecteur entraine une perte d’information notam-
ment celle relative a la position de mots dans la phrase|[18]. Les descripteurs peuvent étre
les mots simples, les lemmes, les racines, les concepts ou les N-grammes.

— Représentation en « sac de mots » « Bag of Words » : Le choix des mots
comme descripteurs d’un texte c’est le choix le plus intuitif. Un texte est représenté
sous forme d’un vecteur dont chaque composante correspond au nombre d’appari-
tion d’un mot dans le texte, cette représentation est connue par « sac de mots »,
« Bag-of-Words ». Cette représentation des textes exclut toute analyse grammati-
cale et toute notion de distance entre les mots : ¢’est pourquoi cette représentation
est appelée "sac de mots" avec cette approche, les documents sont représentés par
des vecteurs de dimension égale a la taille du vocabulaire, qui est en général as-
sez grand. En effet, méme des collections de documents de taille moyenne peuvent
contenir de nombreux mots différents, et des vocabulaires de plusieurs dizaines de
milliers de mots sont désormais communs. Or la grande dimension de ces données
rend la plupart des algorithmes de classification difficiles a utiliser. A cette difficulté
algorithmique vient s’ajouter le fait que les représentations des données textuelles
sont typiquement creuses|18].

— Représentation avec des phrases : Au lieu d’utiliser les mots comme descrip-
teurs on utilise les phrases, puisque elles sont plus informatives que les mots seuls, et
elles ont I'avantage de conserver I'information relative a la position du mot dans la
phrase. Logiquement, une telle représentation doit obtenir de meilleurs résultats que
ceux obtenus via les mots. Mais les expériences présentées ne sont pas concluantes
car, si les qualités sémantiques sont conservées, les qualités statistiques sont large-
ment dégradées : le grand nombre de combinaisons possibles entraine des fréquences
faibles et trop aléatoires|18|.

— Représentation des textes avec des racines lexicales (Stemming) : Le stem-

ming 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
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Stemming) qui utilise & la place des dictionnaires, des algorithmes simples basés
sur des régles de remplacement de chaines de caractéres pour supprimer les suffixes
les plus utilisés. Le Stemming est un traitement linguistique moins approfondi que
la lemmatisation, ayant deux avantages : plus rapide que la lemmatisation (algo-
rithmes simples ne faisant pas référence aux dictionnaires et régles de dérivation) et
la possibilité de traiter les mots inconnus sans traitement spécifique.

Représentation des textes avec des lemmes (lemmatisation) : La lemmati-
sation conserve, non pas les mots eux-mémes, mais leur racine ou lemme. Ce principe
permet de prendre en compte les variations flexionnelles(singulier /pluriel, conju-
gaisons,...etc) ou dérivationnelles(substantifs, verbes, adjectifs,...etc) en regroupant
sous le méme terme tous les mots de la méme famille et donc d’améliorer la classi-
fication. La lemmatisation est donc une tache plus compliquée a mettre en ceuvre
que la recherche de racines, puisqu’elle s’appuie sur des outils de Traitement au-
tomatique du langage naturel(TALN), ce qui nécessite beaucoup de ressources lin-
guistiques(dictionnaires, régles de dérivation,...etc). De plus les résultats contiennent
encore des erreurs a cause des problémes de polysémie(ambiguité) et d’incomplétude
des dictionnaires :

— La perte de I'information donnée par le contexte syntagmatique, nécessaire a la
distinction des lemmes polysémiques(« prix » n’a pas le méme sens dans « prix
Goncourt », « grand prix » ou « prix d’une marchandise »).

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

Représentation des textes avec la méthode des N-grammes : Un N-gramme
est une séquence de N caractéres. Pour un document quelconque, ’ensemble des N-
grammes est le résultat obtenu en déplacant une fenétre de N cases sur le texte, ce
déplacement se fait par étapes de un caractére et a chaque étape on prend une photo,
I’ensemble de ces photos donne ’ensemble de tous les N-grammes du document. 11
y a plusieurs avantages a I'utilisation des N-grammes selon[18] :

— les N-grammes capturent automatiquement les racines des mots les plus fréquents
sans passer par I’étape de recherche des racines lexicales.

— elles opérent indépendamment des langues contrairement aux systémes basés sur
les mots dans lesquels il faut utiliser des dictionnaires spécifiques(féminin mas-
culin, singulier-pluriel, conjugaisons,...etc.) pour chaque langue. De plus, avec les
N-grammes, on n’a pas besoin de segmentation préalable du texte en mots, ceci est
intéressant pour le traitement de langues dans lesquelles les frontiéres entre mots
ne sont pas fortement marquées, comme le chinois, ou encore pour les séquences
ADN en génétique.

— elles sont tolérantes aux fautes d’orthographes et aux déformations causées lors
de l'utilisation des lecteurs optiques. Lorsqu’un document est scanné, la recon-
naissance optique est souvent imparfaite. Par exemple, il est possible que le mot
"chapitre" soit lu comme "clapitre".

— Enfin, ces techniques n’ont pas besoin d’éliminer les mots-outils(Stop Words) ni
de procéder a la Stemming. Ces traitements augmentent la performance des sys-
témes basés sur les mots. Par contre, pour les systémes N-grammes, de nombreuses
études ont montré que la performance ne s’améliore pas aprés I’élimination des
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"Stop Words" et de "Stemming".

— Représentation des textes basée sur les concepts : Les approches précédentes
n’extraient pas la sémantique d’un document mais simplement une comparaison
morphologique. Si on peut supposer que chaque terme a un sens, il est plus difficile
de prouver que deux documents étant composés des mémes termes aient forcément
le méme sens. Les auteurs proposent donc, une nouvelle approche de représentation
textuelle « plus sémantique » basée non pas sur les termes présents sur le texte
& traiter mais sur les concepts correspondants. Ainsi, au lieu de définir un espace
vectoriel dont chaque composante représente un terme(mot, stem, lemme, ou N-
gramme), on projette ’ensemble de termes du texte sur un ensemble fini de concepts
(une liste de concepts). Cette liste peut étre décrite dans un thésaurus, une ontologie,
une hiérarchie de concepts,...etc.

1.2.3 Réduction de la dimensionnalité

Si on utilise directement le vocabulaire contenu dans les textes d’apprentissage et qu’on
crée un attribut pour chaque mot qu’il contient, on se retrouve avec un espace vectoriel
ayant une dimension trés élevée. Chacun des textes sera représenté par un vecteur ayant
autant de termes qu’il y a de mots dans le vocabulaire. Le traitement d’un tel espace
vectoriel demanderait beaucoup de mémoire et de temps de calcul et pourrait nous em-
pécher d’utiliser des algorithmes de classification plus complexes. Utiliser tous ces mots
influencerait aussi négativement la précision de la classification. Méme aprés les prétraite-
ments appliqués dans la premiére phase, qui ont procédé a I’élimination des mots les plus
fréquents et les plus rares, soit parce qu'ils n’étaient pas discriminants(Mots vides trés
faiblement informatifs), soit parce qu’ils n’étaient pas exploitables statistiquement(trés
faible fréquence), le nombre de termes s’avére encore trés élevé. Il faut utiliser d’autres
méthodes pour choisir les mots utiles pour discriminer entre documents pertinents et
documents non pertinents ou, plus généralement, entre les classes de documents.

Les techniques utilisées pour la réduction de dimension sont issues de la théorie de
I'information et de l'algébre linéaire. [38] classe ces techniques de deux fagons :
— selon qu’elles agissent localement ou globalement,
— selon la nature des résultats de la sélection(s’agit-il d’une sélection de termes ou
d’une extraction de termes).

a) Réduction locale ou globale

dépend de la « localité » de la réduction i.e si la réduction est réalisée localement

ou globalement. Il faut noter que toutes les techniques de réduction du vocabulaire

peuvent étre appliquées localement ou globalement.

— Réduction locale :Si pour chaque catégorie C; on propose un nouvel ensemble
d’attributs 7" avec |T}| << |T;|, on parle d’une réduction locale du vocabulaire.
Dans ce cas 1a, chaque document D; sera présenté par un ensemble de vecteurs
V; différents selon la catégorie.

— Réduction globale :Dans ce cas, le nouvel ensemble de termes T” est choisi en
fonction de toutes les catégories. Ainsi, chaque document D; sera représenté par
un seul vecteur V; quelque soit la catégorie.
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b) Sélection d’attributs La sélection d’attributs ou (feature selection) prend les
termes d’origine et conserve seulement ceux jugés utiles a la classification, selon
une certaine fonction d’évaluation. Les autres sont rejetés.

— La Fréquence-document (Document Frequency) :

Une premiére méthode de sélection qui peut étre considérée comme une méthode
de prétraitement approfondi : elle est trés simple puisqu’elle correspond simple-
ment au pourcentage de documents dans lesquels le terme apparait, cette méthode
conduit & supprimer les termes trés fréquents et trés rares afin de conserver les
mots les plus importants avec le risque de supprimer des termes trés riches et
informatifs pour le systéme. Pour écarter les mots les plus fréquents, nous fixons
un seuil maximal de fréquence n’autorisant pas de sélectionner les termes présents
dans une trés forte proportion de textes, de méme un seuil minimal est fixé pour
éliminer les termes trés rares. Cette méthode ne prend pas en compte les catégo-
ries.

—  Le Gain d’Information(Information Gain) :

C’est une mesure nécessaire pour prédire la catégorie d’'un document selon la
présence ou ’absence d’un mot dans un texte, on peut interpréter cette statistique
par la quantité d’informations apportée par la présence ou ’absence d’'un terme
dans un document. Un gain d’information important indique que le terme contient
plus d’informations pour le texte, en revanche, une perte d’informations indique
que le terme contient moins d’informations nécessaire pour classer les textes avec
ce terme. Le GI se traduit par la formule suivante selon [38] :

P(t,c)
I(ty, ;) = Z Z logm

ce{ci,Ci}y te{ty,tr}

¢ : Un terme appartenant & un document. ¢; représente une catégorie. P(t,c) :
Fréquence de document pour le terme ¢ dans la catégorie c. P(t) : Probabilité
qu'un document contient le terme t. P(t,c) : Probabilité qu'un document appar-
tient & la catégorie c.

—  L’Information Mutuelle( Mutual Information) :
Représente la corrélation entre deux variables aléatoires, pour notre cas, les deux
variables sont le terme et la classe, 'information mutuelle s’appuie fortement sur
le nombre de fois qu'un attribut apparait dans une certaine catégorie. Plus un
attribut va apparaitre dans une catégorie, plus I'information mutuelle de cet at-
tribut par rapport a cette catégorie va étre élevée. Par contre, plus un attribut
va apparaitre en dehors de la catégorie et, de suite, plus une catégorie va ap-
paraitre sans 'attribut, moins I'information mutuelle va étre élevée. On calcule
I'information mutuelle d’un attribut t par rapport a une catégorie c; comme suit
[34] :

AX N
(A+C) x (A+ B)

IM(t,cj) = log

O,

A est la fréquence de 'occurrence de t et ¢; ensemble;

B est la fréquence de I'occurrence de t sans c; ;

C est la fréquence de 'occurrence de ¢; sans t, et

N est le nombre total de documents dans 'espace d’apprentissage. Le reproche
que 'on peut faire & cette méthode est qu’elle se base fortement dans son calcul sur
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la fréquence des attributs i.e pour une méme probabilité conditionnelle sachant
la catégorie, un attribut rare va étre avantagé, car il risque moins d’apparaitre en
dehors de la catégorie.

Le Rapport de Gain(Gain Ratio) :

La méthode de Gain d’Information a le biais naturel de favoriser les attributs ayant
plusieurs valeurs. La méthode Rapport de GGain vise, par contre, a les pénaliser en
incorporant un terme, que 1’on appelle le partageur d’information (le dénomina-
teur de I’équation ci-dessous), qui est sensible & 'uniformité du partitionnement
des données selon chaque valeur v d’un certain attribut ¢. Par définition, le RG
d’un attribut ¢ est calculé selon [34] comme suit :

B GI(N,t)
— i1 %l‘)g?%

ou, D, est le nombre de documents contenants I’attribut ¢ dont la valeur est v et
N est le nombre total de documents dans 'espace d’apprentissage.

RG(N, 1)

Le Chi-deux (x2) :
Mesure le manque d’indépendance entre un attribut ¢ et une catégorie c; selon
[34], sa formule est désignée par :

o N x (AD — CB)?
Xa(t,¢j) = (A+C)x (B+ D) x (A+ B) x (C + D))

O, A est le nombre de documents appartenant a la catégorie ¢; contenant ’at-
tribut ¢; B est le nombre de documents contenant I’attribut ¢ mais n’appartenant
pas a la catégorie ¢;; C est le nombre de documents appartenant a la catégorie
c; mais ne contenant pas 'attribut ¢; D est le nombre de documents n’apparte-
nant pas a la catégorie c¢; et ne contenant pas l'attribut ¢; et IV est le nombre
total de documents dans I'espace d’apprentissage. Pour calculer la valeur finale de
X2(t), on choisit entre la somme, le moyen ou la valeur maximale individuelle. Elle
s’adapte bien a la sélection d’attributs car elle évalue le manque d’indépendance
entre un attribut et une catégorie. Elle utilise les mémes notions de concurrence
attribut/catégorie de la méthode I'Information Mutuelle. Elle est soumise a une
normalisation qui rend les attributs appartenant a la méme catégorie plus com-
parables entre eux. Il faut noter que le moindre changement des valeurs de A, B,
C, ou D endommage sa fiabilité surtout pour les attributs peu fréquents.

Le Rapport des chances(Odds Ratio) :
Mesure la possibilité qu'un attribut t existe dans une catégorie c;. Par définition,
on calcule le rapport des chances d’un attribut comme suit|34] :

AD
RC(t, Cj) = B_C

Ou, A est le nombre de documents appartenant a la catégorie c¢; et contenant
I’attribut ¢
B est le nombre de documents contenant ’attribut ¢ mais n’appartenant pas a la
catégorie c; ;
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C est le nombre de documents appartenant a la catégorie ¢; mais ne contenant
pas l'attribut ¢;

D est le nombre de documents n’appartenant pas a la catégorie ¢; et ne contenant
pas 'attribut ¢.

Ensuite la somme des RC individuels est calculée pour obtenir le rapport des
chances finales de l'attribut t.

— La Force du Terme (Term Strength) :
Il s’agit d’une méthode plutot différente des autres. Elle se propose d’estimer
I'importance d’un terme en fonction de sa propension a apparaitre dans des docu-
ments semblables. Une premiére étape consiste a former des paires de documents
dont la similarité cosinusoidale est supérieure a un certain seuil. La force d’un
terme est ensuite calculée & l'aide de la probabilité conditionnelle qu’il apparait
dans le deuxiéme document d’une paire, sachant I’a été dans le premier.

¢) Extraction d’attributs D’autres méthodes effectuent plutot une extraction d’at-
tributs (feature extraction). A partir des attributs de départ, elles créent de nou-
veaux attributs, en faisant soit des regroupements ou des transformations. Ainsi le
texte sera représenté de telle maniére que le descripteur ne sera plus un terme simple
mais une combinaison de termes ou il va correspondre & un concept sémantique. Les
méthodes de représentation des textes a base de concepts ou les combinaisons de
termes, sont naturellement des techniques pour diminuer le nombre de termes, qui
peuvent solutionner les problémes de synonymie et polysémie. Les principales mé-
thodes sont :
— Term Clustering :
Cette méthode consiste a regrouper plusieurs termes pour former un nouvel at-
tribut. Chaque attribut est donc censé représenter un concept sémantique. Cette
association de plusieurs termes avec un concept permet de gérer la synonymie.
La polysémie des mots est également prise en compte en permettant a un terme
d’appartenir & plusieurs groupes.
— Latent Semantic Indexing (LSI) :
Elle a été congue au début par Deerwester et Landauer et utilisée dans le domaine
de la recherche d’ information pour résoudre les problémes provenant des mots
synonymiques, homonymiques, et polysémiques. L’analyse par sémantique latente
est une méthode statistique permettant de découvrir les liens entre les mots. Elle
fait ’hypothése que la cooccurrence des termes cache une relation sémantique
latente.
L’analyse de la sémantique latente se fait en deux étapes. Dans un premier temps,
la matrice d’occurrences est construite. Il s’agit d'une matrice dont les lignes repré-
sentent les termes, les colonnes sont les documents. L’élément (i, j) de la matrice
correspond ainsi au nombre d’occurrences du terme j dans le texte i. L’étape
suivante consiste & réduire les dimensions. Cette réduction est réalisée par le
biais d’une décomposition aux valeurs singuliéres. La réduction & n dimensions va
consister a ne conserver que les n premiéres de ces valeurs pour reconstituer une
matrice approchée, de dimension n. Ainsi, si deux termes apparaissent fréquem-
ment ensembles (nombre de cooccurrences important) alors ils ont plus de chance
d’exprimer le méme concept (synonymes). De méme, soit trois termes ¢y, to, t3 si
les couples (t1,ts) et (t1,t3) ont un nombre de cooccurrences important mais que
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le couple (t2,t3) a un nombre de cooccurrences faible alors le terme ¢; exprime
plusieurs concepts selon le contexte (polysémie). Une faiblesse de cette technique
est que si jamais un attribut est particuliérement discriminant indépendamment
des autres, le fait de le remplacer par un autre peut le rendre inefficace|7].

1.2.4 Le calcul du poids des descripteurs

Une fois on a réduit la taille du vocabulaire, le résultat est un tableau croisé de taille
réduite dont les colonnes sont les attributs constituants le corpus d’apprentissage et les
lignes sont les textes a catégoriser. Au départ, le contenu du tableau est la fréquence de
chaque attribut t; dans le document d; ou il existe. Lors de calcul du poids de chaque
attribut, cette fréquence est remplacée par un poids qui indique sa pertinence. En effet,
il existe plusieurs méthodes pour calculer le poids d’un attribut et la plupart d’entre elles
respectent ces deux observations empiriques [18] :

— Plus le terme t; est fréquent dans un document dj;, plus il est en rapport avec le
sujet de ce document.

— Plus le terme t;, est fréquent dans I’ensemble des documents existants dans ’espace
d’apprentissage, c’est qu’il a un pouvoir discriminant tres faible.

Il existe plusieurs facons d’associer un poids a un terme :

— Codage booléen : Commencant par le choix le plus simple, qui ne s’intéresse que
sur la présence ou la non présence d’un terme dans le texte, il consiste a utiliser
une pondération binaire : 1 si le terme est présent une ou plusieurs fois dans le do-
cument, 0 dans le cas contraire. Cette représentation binaire est historiquement la
plus ancienne et la plus simple. Néanmoins, cette fonction est moins utilisée pour les
méthodes statistiques, car ce codage supprime de l'information qui peut étre utile :
Papparition du méme mot plusieurs fois dans un texte peut constituer un élément
de décision important.

— Codage TF : Le codage TF(Term term Frequency) consiste a utiliser seulement le
nombre d’occurrences des termes. Cette pondération ne peut étre valable que dans
les documents de méme taille, sinon elle avantage les termes qui se répétent souvent
dans les documents les plus longs.

— Codage TF x IDF : Le codage TF XIDF a été introduit dans le cadre du
modéle vectoriel et utilise une fonction de 'occurrence multipliée par une fonction
de I'inverse du nombre de documents différents dans lequel un terme apparait. Ce
sigle provient de ’anglais et signifie « Term Frequencylnverse Document Frequency
». Les termes caractérisant une classe apparaissent plusieurs fois dans les documents
de cette classe, et moins, ou pas du tout, dans les autres. Le codage TF IDF est
défini comme suit :

TF x IDF(tx, d;) = 4(ty, d;) * log %

t(tk, d;) le nombre d’occurrences du terme t; dans le texte d;, |T,| le nombre de
documents du corpus d’apprentissage et #(7,.)(tx) le nombre de documents de cet
ensemble dans lesquels apparait au moins une fois le terme t.

Cette pondération issue du domaine de la Recherche d’Informations (RI) tire son
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inspiration de la loi de Zipf introduisant le fait que les termes les plus informatifs
d’un corpus ne sont pas ceux apparaissant le plus dans ce corpus. Ces mots sont
la plupart du temps des mots outils. Par ailleurs, les mots les moins fréquents du
corpus ne sont également pas les plus porteurs d’informations|38|.

Codage TFC : Le codage TF xIDF ne corrige pas la longueur des documents.
Pour ce faire, le codage TFC est similaire & celui de TF xIDF mais il corrige la
longueur des textes par la normalisation en cosinus, afin de ne pas favoriser les
documents les plus longs.

TF x IDF(ty, d;)
VEIL(TF x IDF(t.d,))?

TFC(t, d;) =

L’entropie : Pour mesurer 'importance d’un terme dans un document, on peut
également regarder la quantité d’informations qu’il apporte. Cette information peut
étre obtenu en se basant sur le modéle de la théorie de I'information, qui nous per-
met de calculer la valeur informationnelle de terme dans un document. Le facteur
d’entropie qui a été élaboré par Shannon en 1948 pour modéliser la transmission
des signaux électriques est utilisé dans le domaine de la RI pour mesurer la trans-
mission de quantité d’informations par les termes de la collection. L’information
produite par la densité d’un terme dans un document donné, peut étre agrégée pour
mesurer 'entropie d’un terme dans tous les documents de la collection. Une der-
niére approche de pondération significative s’appuie sur l'utilisation de I’entropie.
Cette derniére mesure la dispersion d’un descripteur dans un corpus et peut s’avérer
une information importante dans le cadre de la sélection de descripteur et/ou de
pondération de la représentation fréquentielle d’un corpus. L’entropie E pour un
descripteur ¢ est décrite par la formule ci-dessous :

Z pz] 10g2 pZJ
logg N
tfij
Dij = —
! gfi

Ou gf; représente le nombre total de fois ou le descripteur ¢ apparait dans le corpus
de N documents. Une représentation avec ’approche fréquentielle peut alors étre la
suivante avec un terme ¢ et un document j :

Dans cette section on a vu que les textes en langage naturel ne peuvent pas étre direc-
tement interprétés par un classifieur ou par les algorithmes de classification. Le sens d'un
document peut étre porté par un ensemble d’unités linguistiques particuliéres ou descrip-
teurs. Ainsi avant la représentation des textes, un ensemble d’opérations préliminaires
doivent étre faites pour épurer le texte de tous les mots inutiles et conserver seulement
ceux qui sont porteurs d’informations et utiles pour le processus de classification.

Dans le premier cas un descripteur est le mot tel qu’il apparait dans le document. Chaque
mot est extrait du texte en considérant des séparateurs comme ’espace, la tabulation, la
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ponctuation. Ces mots peuvent étre remplacés par leurs racines, lemmes, N-grammes ou
un concept.

Le nombre de mots caractérisant un corpus de textes peut étre trés grand, il est donc
nécessaire de conserver un sous ensemble de ces mots pour éviter les problémes prove-
nant de la grande dimension de 'espace d’apprentissage. Ce filtrage repose a la base de
différentes techniques de la réduction du vocabulaire. Plusieurs techniques de sélection
des descripteurs ou réduction de dimensionnalité sont proposées dans la littérature, une
bonne partie de ces approches sont étalées dans ce chapitre.

Une fois choisies la liste des descripteurs, un degré d’importance ou poids est attribué a
tous les termes présents dans la représentation vectorielle puisque chaque terme posséde
un certain nombre d’occurrences dans le document ou dans le corpus qui est différent des
autres.

1.3 Les techniques de classification

1.3.1 La méthode Rocchio

La méthode Rocchio proposée par (Rocchio,1971), est un classifieur linéaire basée sur
le calcul des mesures de distance, il fait partie des premiéres techniques de classification
supervisée. Dans la phase d’apprentissage de la méthode, les représentations vectorielles,
vont permettre le codage de chaque catégorie par un vecteur dont lequel figure tous les
termes générés avec leur nombre d’occurrence. Le processus représente donc les classes par
des profils prototypiques correspondants a des vecteurs dans un espace vectoriel similaire
aux documents. Ces profils sont donc des listes de termes pondérés générées pendant
I’apprentissage de méme pour les vecteurs correspondants aux textes qui sont aussi générés
durant cette phase. Le profil d’une catégorie doit contenir tous les termes qui caractérisent
cette catégorie par rapport aux autres. Selon la méthode de Rocchio[18], pour chaque

catégorie ¢;, les coordonnées t;; du profil prototypique ¢; = (ty;, to;, ...... ,t7};) sont calculés
ainsi : .
kj
=8 2 Tos]1 ™" 2 TReql
dj GPOSI dj€Neg;

Ou tx; est le poids du terme t; dans la document d;; |Pos;| est la cardinalité de l'en-
semble des exemples positifs de la catégorie ¢;; et |Neg;| est la cardinalité de ’ensemble
des exemples négatifs. 5 et v (avec f+v =1; 8 > 0et v < 0) sont deux paramétres choi-
sis selon I'importance que 'on accorde aux deux ensembles Pos; et Neg;. Dans la phase
de classification, il s’agit de comparer le profil (vecteur) du nouveau document a classer a
tous les profils des classes déja calculés dans 'étape d’apprentissage. Cette comparaison
équivaut au calcul d’une fonction de similarité ou de distance entre les vecteurs représen-
tant les classes et le vecteur correspondant au nouveau document. Elle permet d’ordonner
les classes en fonction de leur distance du document. Par conséquent, le principe de catégo-
risation Rocchio se résume a assigner le document & la classe dont la distance euclidienne
entre le vecteur du document et le vecteur de la classe est la plus courte. Rocchio re-
présente une caractéristique intéressante : il est robuste au bruit : méme avec 50% des
exemples bruités, ses performances sont presque inchangées|18]. L’inconvénient principal
de la méthode Rocchio comme tous les classifieurs linéaires est que 'espace est divisé
seulement en deux portions, ce qui peut étre restrictif, car tous les problémes ne sont pas
nécessairement linéairement séparables|38|.
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1.3.2 k- Plus Proches Voisins

Le modéle des k plus proches voisins, en anglais(nearest neighbor (kNN)) est I'une des
méthodes de classification les plus naturelles, cet algorithme fait parti des approches discri-
minatives car il évalue directement la classe d’un document a partir de ses caractéristiques.
Cet algorithme est uniquement basé sur la mémorisation des exemples rencontrés pendant
I’apprentissage, contrairement aux approches probabilistes, il ne nécessite aucune connais-
sance préalable, et a trés peu de paramétres : le nombre K d’exemples jouant un réle dans
la classification d’un nouveau document, et la fonction de similarité pour comparer deux
documents. Pendant la phase de classification, un nouveau document est confronté a ’en-
semble des exemples mémorisés, selon une fonction de distance. Le classifieur calcule la
similarité du nouveau texte a catégoriser avec ’ensemble des autres exemples du corpus
d’apprentissage, dont les catégories sont déja connues, puis il sélectionne les k documents
les plus proches du document a classer. Ensuite, pour affecter la catégorie, les relations
entre ces k documents et les catégories sont évaluées et un score est calculé par catégorie
afin d’évaluer la pertinence de la catégorie au document. La catégorie (ou les catégories)
ayant le score le plus élevé (celle qui contient le plus de textes voisins) est affectée au
document. L’algorithmel montre comment classer un nouveau document par la méthode
k- PPV selon|18] :

Algorithm 1 Algorithme de classification par k-PPV

Paramétre : le nombre k de voisins

Contexte : un échantillon de textes classés en (C = C1,C2, ..., Cp
classes

1 :Pour chaque texte t Faire;

2 : transformer le texte t en vecteur ¢t = (x1, Z9, ..., Ty ) ;

3 :déterminer les k plus proches textes du texte t selon une métrique de distance;
4 : combiner les classes de ces k exemples en une classe ¢;

5 :Fin Pour

Sortie : le texte t associé a la classe c.

La mesure de dissimilarité généralement utilisée est la distance Euclidienne. Cependant,
selon la représentation des caractéristiques, remarquons que des fonctions de similarité
plus appropriées peuvent étre utilisées.

Le probléme de cette approche selon[18] :

— est qu’elle consomme beaucoup de ressources elle nécessite beaucoup de mémoire
pour stocker les exemples et est trés couteuse en temps de classification étant donné
qu’il faut pour chaque document calculer sa distance a tous les exemples.

— elle est sensible au bruit, la précision de I'algorithme se dégrade en présence de
données bruitées. Il devient alors difficile de généraliser.

— elle est sensible au choix de la fonction de similarité de I’algorithme.

1.3.3 Arbres de décision

Les arbres de décision sont des régles de classification qui basent leur décision sur une
suite de tests associés aux attributs, les tests étant organisés de maniére arborescente.
Les premiers algorithmes de classification par arbres de décision sont anciens. Les deux
travaux les plus marquants sont la création de CART, par Breiman en 1984 et la création
de C4.5 par Quinlan en 1993.
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Un classifieur de texte basé sur la méthode d’arbre de décision est un arbre de nceuds
internes qui sont marqués par des termes, les branches qui sortent des nceuds sont des
tests sur les termes, et les feuilles sont marquées par catégories. Ce classifieur classe un
document du test d; en testant récursivement les poids des nceuds internes de vecteur d;,
jusqu’a ce qu’une feuille soit atteinte. L’é¢tiquette de ce nceud est alors attribuée a d;.
Une méthode pour effectuer 'apprentissage d’un arbre de décision pour la catégorie ¢;
consiste a vérifier si tous les exemples d’apprentissage ont la méme étiquette (¢; ou &),
dans le cas contraire nous sélectionnons un terme t;, et nous partitionnons ’ensemble
d’apprentissage en classes de documents qui ont la méme valeur pour t;, et a la fin 'on
crée les sous-arbres pour chacune de ces classes. Ce processus est répété récursivement sur
les sous-arbres jusqu’a ce que chaque feuille de 'arbre généré de cette facon contienne des
exemples d’apprentissage attribués a la méme catégorie c¢;, qui est alors choisie comme
I’étiquette de la feuille. L’étape la plus importante est le choix du terme de ¢, pour
effectuer la partition. Toutefois, une telle méthode de construction d’arbre peut faire
I'objet de sur-apprentissage, comme certaines branches peuvent étre trop spécifiques pour
les données d’apprentissage. La plupart des méthodes d’apprentissage des arbres incluent
une méthode pour la construction d’arbre et pour élaguer les branches trop spécifiques,
selon I'algorithme 2 donné par [18] :

Algorithm 2 Algorithme général d’apprentissage par arbres de décision
Contexte : un échantillon €2 de S textes classés (d, ¢;)

Vérifie : arbre vide; nceud courant : racine ; échantillon courant €2 :

1: répéter

2 : Si le noeud courant est terminal Alors
3 : étiqueter le nceud courant par une feuille portant le nom de cette classe;
4 : Sinon

5 : Choisir le meilleur attribut (terme) pour créer le sous-arbre(Sélectionner un test et
créer autant de nouveaux nceuds qu’il y a de réponses possibles au tests;

6 : Fin Si

7 : Passer au noeud suivant non-exploré (s'il existe) ;

8 : jusqu’a production d’un arbre de décision(Plus de noeud sans classe) ;

9 :élaguer I'arbre de décision obtenu ;

Sortie : arbre de décision élagué;

— Neeud terminal 7, on décide qu’un nceud est terminal lorsque tous les exemples as-
sociés a ce nceud, ou du moins la plupart d’entre eux sont dans la méme classe, ou
encore, s'il n’y a plus d’attributs non utilisés dans la branche correspondante.

— Quelle classe a un neud terminal ?,0on attribue au nceud la classe majoritaire (éven-
tuellement calculée a ’aide d’une fonction de cout lorsque les erreurs de prédiction
ne sont pas équivalentes). Lorsque plusieurs classes sont en concurrence, on peut
choisir la classe la plus représentée dans I’ensemble de 1’échantillon, ou en choisir
une au hasard.

— Sélection d’un test ?La sélection d’un test a associer & un nceud est plus délicate.
Puisqu’on cherche a construire un arbre de décision le plus petit possible rendant
compte au mieux des données, une idée naturelle consiste a chercher un test qui
fait le plus progresser dans la tache de classification des données d’apprentissage.
Comment mesurer cette progression 7 CART utilise I'indice de Gini et C4.5 utilise
la notion d’entropie et gain d’ information.
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— Elagage ? Faible pouvoir prédictif (notion de sur-apprentissage — ou apprentissage
par coeur) nécessité d’obtenir un arbre plus petit .

Les arbres de décision présentent les caractéristiques suivantes selon [18]

— lisibilité du résultat : un arbre de décision est facile a interpréter car il est la repré-
sentation graphique d’un ensemble de régles.

— tout type de données : 'algorithme peut prendre en compte tous les types d’attributs
et les valeurs manquantes. Il est robuste au bruit.

— sélection des variables : ’algorithme intégre une procédure de sélection de variables,
ainsi les variables contenues dans ’arbre sont utiles pour la classification.

— classification efficace : I'attribution d’une classe a un exemple & l'aide d’un arbre
de décision est un processus trés efficace et rapide (parcours d’un chemin dans un
arbre).

— sensible au nombre de classes : les performances tendent a se dégrader lorsque le
nombre de classes devient trop important.

— évolutivité dans le temps : 'algorithme n’est pas incrémental, ¢’est-a-dire, que si les
données évoluent avec le temps, il est nécessaire de relancer une phase d’apprentis-
sage sur 1’échantillon complet (anciens exemples et nouveaux exemples).

1.3.4 Naive Bayes

L’algorithme Naive Bayes (NB), est une autre méthode bien utilisée en apprentissage,

elle est également employée dans la classification automatique de textes. La classification
bayésienne naive de textes est une approche probabiliste de classification simple. Cette
approche est basée sur un modéle probabiliste dérivant du théoréme de Bayes qui fait
I’hypothése que les mots qui apparaissent dans un document sont indépendants les un des
autres. Ce qui n’est pas tout a fait le cas dans la pratique(d’on vient la partie naive de
ce modéle). [33].
Supposons que nous disposons de n catégories de documents, déterminer a quelle caté-
gorie ¢; sera associée un document D revient & calculer la probabilité d’appartenance du
document D & la catégorie ¢;. En se basant sur le théoréme bayes, on peut calculer cette
probabilité de la facon suivante :

P(D|¢;) * P(¢;)

Dans cette formule, P(c;| D) représente la probabilité d’appartenance du document D & la
catégorie ¢; qui peut étre également déterminée, en évaluant la fréquence d’apparition des
mots du document D qui sont associés a la catégorie ¢;; P(D|c;) est la probabilité selon
laquelle, pour une catégorie donnée, les mots du document D sont associés a la catégorie
¢i; P(c;) est la probabilité qui associe le document D & la catégorie ¢; indépendamment
du contenu du document ; P(D) est la probabilité propre du document D.

Pour réellement déterminer a quelle catégorie un document appartient, il faut calculer
P(c;| D) pour chacune des catégories. Etant donné que P(D) reste constant pour toutes
les catégories,déterminer P(c;|D) se résume juste au calcul de P(D]¢;) * P(c;).

En considérant que le document D est composé d’un ensemble de mots que nous noterons
W1, ooy Wiy, calculer P(D)|e;) reviendrait a calculer le produit des probabilités d’apparition
de chaque mot w; dans la catégorie ¢;. Ce calcul se justifie par 'hypothése selon laquelle
tous les mots apparaissent indépendamment les un des autres dans un document. Ce qui
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permet finalement d’écrire

P(D|c;) = P(wy|c;) * P(wa|c;)*, ..., *P(wp|c;)

Pour chacune des catégories, P(w,,|c;) est le rapport entre le nombre de fois que le mot
w; apparait dans la catégorie ¢; et le nombre total de mots que comprend la catégorie c;.
P(c;) est calculé en divisant le nombre total de mots pour la catégorie ¢; par la somme
du nombre total de mots dans toute les catégories. Dot la formulation suivante :

P(c;|D) = P(wi|c;) * P(ws|c;)*, ..., * P(wp|c;) * P(c;)

Ce calcul est effectué pour chaque catégorie et on considére la probabilité la plus élevée
pour choisir a quelle catégorie sera associée le document qu’on souhaite classer.

Le calcul ainsi présenté se justifie par 'hypothése selon laquelle tous les mots apparaissent
indépendamment les uns des autres dans le document. D’ou le caractére naif de la clas-
sification : En réalité, la probabilité d’apparition d’un mot est lié aux mots précédents.
Mais malgré cette hypothése simpliste, ce classifieur peut donner de bons résultats|33].
L’algorithme NB est connu par son efficacité et sa simplicité qui revient & l'effet admis,
d’indépendance entre les différents descripteurs et & cause de cette hypothése d’indé-
pendance des mots dans ce modéle, on le qualifie souvent de “Naive”, "Idiot”, "Simple”.
Ce classifieur est trés favorable pour les documents courts qui donne des résultats trés
intéressants, néanmoins ces performances sont réduites quand il s’agit d’un vocabulaire
important a traiter, ainsi le manque d’une meilleure prise en compte de la taille des
documents, fait que ses performances en qualité de classement se dégradent avec I'aug-
mentation du nombre de caractéristiques. En effet, si le nombre de termes augmente,
alors le nombre des dépendances entre ’ensemble des termes augmente aussi, et donc, la
vérification de I’hypothése de Naive Bayes diminue. Le fonctionnement de naive bayes est
relativement similaire a celui de Rocchio. Chaque classe est décrite par un profil qui gére
un coefficient par terme (P;, pour Rocchio, P(ty|c;) pour Naive Bayes). Tous ces coeffi-
cients sont ensuite regroupés pour former une valeur de pertinence (un degré de similarité
pour Rocchio, une probabilité pour Naive Bayes).

1.3.5 Machines & Vecteurs de Support

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machines) ou Séparateurs a Vastes
Marges (SVM) découlent directement des travaux de Vapnik en théorie de 'apprentissage
statistique. C’est une méthode de classification supervisée binaire qui a été introduite en
1992. Par la suite, elle a été étendue & des problémes de régression, d’estimation de densité
et de classification non supervisée. Le succes de cette méthode est justifié par les solides
bases théoriques qui la soutiennent. Les SVM reposent sur deux idées fortes : le principe
de la maximisation de la marge et le principe de la fonction de noyaux

Principe de fonctionnement général

a) Les concepts de bases des SVM :
— Hyperplan : Placons-nous dans le cas d’une classification binaire (i.e. les exemples
a classifier réparties en 2 classes). On appelle hyperplan séparateur un hyper-
plan qui sépare les deux classes (figure 1.3), en particulier il sépare leurs points
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d’apprentissage. Comme il n’est en générale pas possible d’en trouver un, on se
contentera donc de chercher un hyperplan discriminant qui est une approximation
au sens d’un critére a fixer (maximiser la distance entre ces deux classes) [16].

e

"Yi
/

f
¥

FIGURE 1.3: L’hyperplan H qui sépare les deux classes.

— Vecteur de support :

Pour une tache de détermination de I’hyperplan séparable des SVM est d’utili-
ser seulement les points les plus proches (i.e. les points de la frontiére entre les
deux classes des données) parmi I'ensemble total d’apprentissage, ces points sont
appelés vecteurs de support(figure 1.4)[16] .

Vecteurs
de support

-

_________

FIGURE 1.4: Les vecteurs de support
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— Marge :
Il est évident qu’il existe une multitude d’hyperplans valides mais la propriété re-
marquable des SVM est que cet hyperplan doit étre optimal. Formellement, cela
revient a chercher un hyperplan dont la distance minimale aux exemples d’ap-
prentissage est maximale. On appelle cette distance « marge » entre I’hyperplan

et les exemples. L’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la marge
(figure 1.5)[16].

__________

Marge

-

- r
7 Hyperplan
. optimale

FIGURE 1.5: Hyperplan optimal, Vecteurs de support et Marge maximale

b) Fonctionnement : Les machines a vecteurs de support sont basés sur la recherche
de I’hyperplan de marge optimale qui, lorsque c¢’est possible, classe ou sépare correc-
tement les données tout en étant le plus éloigné possible de toutes les observations.
En garantissant que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit
maximale. Le principe est donc de trouver un classifieur, ou une fonction de dis-
crimination, dont la capacité de généralisation (qualité de prévision) est la plus
grande possible. SVM est considéré comme un des algorithmes les plus performants
en classification textuelle [19].
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SVM binaires

Le cas le plus simple est celui ou les données d’apprentissage viennent uniquement
de deux classes différentes (+1 ou -1), on parle alors de classification binaire. Parmi les
modeéles des SVM, on constate les cas linéairement séparables et les cas non linéairement
séparables. Les premiers sont les plus simples des SVM car ils permettent de trouver faci-
lement le classifieur linéaire. Dans la plupart des problémes réels il n’y a pas de séparation
linéaire possible entre les données, le classifieur de marge maximale ne peut pas étre uti-
lisé car il fonctionne seulement si les classes de données d’apprentissage sont linéairement
séparables .

i) Données linéairement séparables : Soit S un ensemble d’exemples d’apprentis-
sage de données linéairement séparables(figure 1.6), tel que S = {(z;,v;)/i = 1...n}
avec y; = {+1, —1} L’appartenance d’un vecteur a une classe ou a 'autre est maté-
rialisée ici par la valeur 1 ou -1 de I'étiquette y.

Un séparateur linéaire noté f,,; est fourni par 'équation :f,,, =< w,x > +b Pour
obtenir la classe on utilisera seulement le signe de f, ()

On note ST V'ensemble des exemples d’apprentissage dont la classe vaut 1 (cas
y = 1), et S~ lensemble des exemples d’apprentissage dont la classe vaut -1
(casy = —1)

S est linéairement séparable s’il existe W et b tels que Vo € ST f,(z) > 0 et
Ve e S fup(x) <0

Nous sommes maintenant face & un probléme d’optimisation : trouver W et b maxi-
misant le marge.

Vecteurs de
support

w.x+b=1

w.x+b=0

w.x+b=-1

FIGURE 1.6: Exemple graphique des données linéairement séparables

a) Forme Primale du probléme d’optimisation SVM : Si les données sont
linéairement séparables, alors il existe un hyperplan d’équation Wx +b = 0 tel
que :

Wx;, +b>+1 si y; =+1
{ Wae, +b< -1 si y; =—1
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On peut combiner ces deux inéquations en une seule :
La distance perpendiculaire de I'origine a ’hyperplan :

1 b
H Wz, +b=1 est —_—
Kl

De méme pour :

g
Hy Wz, +b=-1 est —_
| W |

De facon similaire, la distance entre un point situé sur H; et I'hyperplan H,
est donnée par :

W Wl
Donc la marge (la distance entre les deux hyperplans H; et Hs) est ﬁ . La
maximisation de cette quantité revient & minimiser l'inverse m La forme

primale (qui dépend seulement de W et b) des SVM est donc un probléme de
minimisation sous contrainte qui s’écrit|28] :

min || W|?
sous la contrainte (1.1)
yi(Wai +b>1),V(x, y:) €5

b) Forme duale du probléme d’optimisation SVM : La formulation primale
du probléme 1.1 peut étre transformée en formulation duale en utilisant les
multiplicateurs de Lagrange o, T & chaque contrainte (o; > 0) [28|Le lagrangien
est donné par :

N N
1
[L(W,b, ) = 5||W|y2 = y(Wai+b) + > o (1.2)
i=1 =1

En passant a la formulation duale, le probléme devient : maximiser le Lagrangien,
cela revient a dire, de trouver les a; et W qui annulent ses dérivées partielles :
[GL(I/V, ba) 0 OL(W,b, «x)
ow 7 b

=0 et >0 (1.3)

on trouve :

N N
W = Z o; ;T et Z a;y; =0 (1.4)
i=1 i=1

35



Et en réinjectant les deux premiéres dérivées partielles 1.4 dans ’équation 1.2 nous obte-
nons la formulation duale (dépendant des «;) suivante :

N N

N
[L(I/V,b,a):Zai—%ZZaiajyiijTX (1.5)
i=1

i=1 j=1

Ainsi notre probléme est de maximiser L (w, b, ) sous la contrainte : Zfil oy; = 05 et
(673 > 0.

La résolution des «a; donne la valeur du vecteur W = Zf\il ; T; Y

et peut classer une nouvelle cible suivant son vecteur de caractéristique x selon la fonction :

N

f(z) = signe(Wx +b) = signe(z ; T; YT + b)

=1

Données linéairement non séparables : Malgré une base théorique solide, les SVM
restent toutefois fortement limitées par la restriction aux séparateurs linéaires. Il est en
effet rare que des données réelles soient providentiellement réparties de chaque coté d’un
hyperplan.la figure 1.7 donne une illustration des données non-linéairement séparables.

a) Classification a4 marge souple : En réalité, un hyperplan séparateur n’existe pas

toujours, et méme s’il existe, il ne représente pas généralement la meilleure solution
pour la classification. En plus une erreur d’étiquetage dans les données d’appren-
tissage (un exemple étiqueté +1 au lieu de -1 par exemple) affectera crucialement
I’hyperplan.
Dans le cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, ou contiennent du
bruit (données mal étiquetées) et il y a nécessité de les relaxer un peu. Ceci peut étre
fait en admettant une certaine erreur de classification des données ce qui est appelé
"SVM a marge souple (Soft Margin)" [22].

FIGURE 1.7: Hyperplans séparateurs dans le cas de données linéairement non séparables
L’hyperplan optimal est celui qui satisfait les conditions suivantes :
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— La distance entre les vecteurs bien classés et 'hyperplan optimal doit étre maxi-
male.

— La distance entre les vecteurs mal classés et I’hyperplan optimal doit étre minimale.

Pour formaliser tout cela, on introduit des variables de pénalité non-négatives appe-

lées variables d’écart &;(i = 1, ..., N) avec & > 0 ,dans les contraintes, qui deviennent :

On a ajoute des variables d’écart et un paramétre C' qu’il faudra régler afin d’équi-
librer d’'un co6té la maximisation de la marge et de I'autre le nombre d’observations
que 'on accepte de mal classer. Un moyen naturel de donner un coiit aux erreurs est
de remplacer la fonction 4 minimiser précédente formule 1.1 par :

min g [|W* + C(32(&)
sous la contrainte

Le probléme dual a la méme forme a ’exception d’une constante C'

N 1 —N N
max ) ;7 & — 5D i Zj:l O O Y Y T T
sous la contrainte
. N
Vi 0<o; <C Zi:l a;y; = 0

Noyau :[28] Le fait d’admettre la mal-classification de certains exemples, ne peut
pas toujours donner une bonne généralisation pour un hyperplan méme si ce dernier
est optimisé. Pour surmonter les inconvénients des cas non linéairement séparables,
I'idée des SVM est de changer l'espace des données. La transformation non linéaire
des données peut permettre une séparation linéaire des exemples dans un nouvel
espace. On va donc avoir un changement de dimension. Cet nouvel espace est appelé
« espace de re-description ». En effet, intuitivement, plus la dimension de I'espace
de re-description est grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan
séparateur entre les exemples est élevée. Ceci est illustré par le schéma de la figure
1.8 :

o\o‘

FIGURE 1.8: Données linéairement non séparables
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On a donc une transformation d’un probléme de séparation non linéaire dans 'es-
pace de représentation en un probléme de séparation linéaire dans un espace de
re-description de plus grande dimension. Cette transformation non linéaire est réa-
lisée via une fonction noyau. En pratique, quelques familles de fonctions noyau pa-
ramétrables sont connues et il revient a l'utilisateur de SVM d’effectuer des tests
pour déterminer celle qui convient le mieux pour son application. On peut citer les
exemples de noyaux suivants : polynomiale, gaussien, sigmoide et laplacien.

b aaa b
aaa

FIGURE 1.9: Espace de projection des données non linéairement séparables.

Dans le cas ou les données sont non linéairement séparables, c’est-a-dire la surface
séparatrice est non linéaire, on transpose le probléme dans un autre espace F de
dimension plus élevé pour rendre les nuages de points des deux classes linéairement
séparable au moyen d’une transformation figure 1.9 tel que :

b i x—>dcF

Le calcul de la surface de séparation revient alors a chercher 'hyperplan optimal
dans ce nouvel espace F. La fonction de décision peut étre représentée par le produit

scalaire :
7 (;) * ®(x;)

Cette derniére quantité peut étre remplacée par une fonction de la forme K(z;,y;)
(Les fonctions scalaires symétriques et définies positives, que 1'on désigne souvent
simplement par noyaux, sont plus précisément des noyaux de Mercer), c’est ce qu’on
appelle le noyau. Donc :

K (w5, yi) = ' (2;) % ()

Le lagrangien devient alors :

N N N
LW,b,a) =Y a;— > iy i K (zi, )

i=1 i=1 j=1

N | —

A ce stade, le probléme se situe dans le choix de la transformation ® ou plus géné-
ralement & la fonction noyau K. Il existe peu de noyaux réguliérement utilisés avec
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les SVM.

Quelques noyaux utilisables :

— Linéaire : K(z,y) = (z,y).

— Polynémial : K(x,y) = (c+ (x,y))%

— Gaussien ( Radial Basis Function, RBF ) : K(x,y) = exp(—M)

202
—llz—yll

— Laplacien : K(x,y) =€~ o2

SVM multi-classes

Le principe du SVM expliqué dans la partie précédente se résume dans la résolution
des problémes de classification binaire, or les problémes rencontrés dans la réalité, sont
de type multi-classes. D’ou 'importance d’étendre le principe du SVM aux problémes de
plus de deux classes. Les méthodes des machines a vecteur support multiclasse, réduisent
le probléme multi-classe & une composition de plusieurs hyperplans bi-classes permettant
de tracer les frontiéres de décision entre les différentes classes. Ces méthodes décomposent
I’ensemble d’exemples en plusieurs sous ensembles représentant chacun un probléme de
classification binaire. Pour chaque probléme un hyperplan de séparation est déterminé
par la méthode SVM binaire. On trouve dans la littérature plusieurs méthodes de décom-
position :

a)

Un contre un (One-Versus-One) : Dans la méthode OVO, pour un probléme de
classification comportant k classes, on construit pour chaque combinaison possible
de deux classes distinctes un classifieur SVM binaire, elle consiste & utiliser un
classifieur par couple de catégories. Donc on aura un total de k(k —1)/2 classifieurs
binaires et lors du test une classe peut étre prédite au maximum k — 1 fois. Plusieurs
alternatives de vote sont envisageables et généralement une classe parmi les classes
qui ont un nombre élevé de prédictions est choisie. Dans la stratégie intitulée "le
max qui gagne", 'exemple x & prédire est testé par tous les classifieurs binaires
possibles entre tout couple de classes C; et C;. Pour chaque classifieur, si 'exemple
x est assigné a la classe C; donc on incrémente le compteur de la classe C; sinon on
incrémente le compteur de la classe C;. A la fin, la classe gagnante sera la classe
ayant la valeur du compteur maximale. En cas de conflit, c’est-a-dire deux classes
ou plus ont des valeurs maximales identiques, on choisira la classe du petit indice
[14].

Un contre tous (One-Versus-All) : Dans un probléme de classification com-
portant k classes, on congoit k classifieurs binaires. Pour chaque classifieur i, les
exemples de la classe ¢ sont étiquetés comme positifs et les exemples de toutes les
autres classes restantes sont marqués comme négatifs, donc on a opposé la classe
i aux autres classes. Si 'exemple x & tester est assigné a plusieurs classes (cas de
conflit), on peut par exemple choisir la classe la plus proche de = [14]. La marge dex
dans chaque classifieur ¢ est donnée par I'expression :

marge e = (Z a; yi k(z;,x) +b)
j=1

Parmi les classifications o la marge est positive on prend la maximale :

classe finale = argmax(marge e;)
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1.4 Evaluation d’un classifieur

[’évaluation consiste & mesurer la différence entre un résultat attendu et un résultat
obtenu. Aucune métrique n’y est associée mais on utilise en général un indicateur compris
entre 0 et 1 pour en faciliter I'interprétation selon [32].

L’évaluation du classifieur des documents est effectuée de fagon expérimentale, plutdt que
de fagon analytique. Le traitement est expérimental car pour évaluer un systéme de fagon
analytique, donc pour prouver que le systéme est correct et complet, nous aurions besoin
d’une spécification formelle du probléme que le systéme tente de résoudre. La notion de
systémes de catégorisation de texte est, en raison de son caractére subjectif, par nature
non-formalizable comme il s’agissait de déterminer "appartenance d’un document a une
catégorie [38].

Plusieurs mesures d’évaluation ont été proposées dans la littérature. Nous allons nous
contenter de présenter, celles souvent utilisées par les chercheurs du domaine de la classi-
fication automatique des documents. Pour mesurer les performances des classifieurs, plu-
sieurs mesures sont proposées, dans la présente section nous allons présenter les mesures
de performance souvent utilisées dans la littérature, utilisées par [38],[18],[36],[34].

a) Matrice de contingence :
Pour évaluer les résultats obtenus par un classifieur, les documents de ’espace d’ap-
prentissage sont souvent divisés en deux ensembles : le premier est utilisé pour la
construction du classifieur tandis que le deuxiéme est utilisé pour faire le test. Puis-
qu’on adopte ’approche de classification supervisée on connait a ’avance la catégorie
de chaque document. Ainsi, on compare la catégorie prédite avec celle prédéfinie et
on calcul un score de performance. Nous pouvons construire la matrice de contin-
gence pour chaque classe (Voir tableau 1.1), qui fournit 4 informations essentielles :

— Vrai Positif (V P) : Le nombre de documents attribués & une catégorie convena-
blement. (Documents attribués a leurs vraies catégories).

— Faux Positif (F'P) : Le nombre de documents attribués a une catégorie inconve-
nablement. (Documents attribués a des mauvaises catégories).

— Faux Négatif (F'N) : Le nombre de documents inconvenablement non attribués.
(Qui auraient da étre attribués a une catégorie mais qui ne 'ont pas été).

— Vrai Négatif(V N) : Le nombre de documents non attribués a une catégorie conve-
nablement (Qui n’ont pas a étre attribués a une catégorie, et ne 'ont pas été).

Jugement Expert
Oui Non
oui | VP, FP,
Non FNZ VNZ

Catégorie C;

Jugement Classifieur

TABLE 1.1: Tableau de contingence de catégorie C;

A partir de ce tableau de contingence, la communauté du TALN (Traitement Au-
tomatique de Langues Naturelles) calcule divers indicateurs de base, eux-mémes
combinés pour donner d’autres mesures.

b) Précision et Rappel :
Les performances en termes de classification sont généralement mesurées a partir de
deux indicateurs traditionnellement utilisés c’est les mesures de rappel et précision.

40



Initialement elles ont été congues pour les systémes de recherche d’information, mais
par la suite la communauté de classification de textes les a adoptées. Formellement,
pour chaque classe Cj, on calcule deux probabilités qui peuvent étre estimées a partir
de la matrice de contingence correspondante, ainsi ces deux mesures peuvent étre
définies de la maniére suivante :
— Le rappel :
étant la proportion de documents correctement classés par le systéme par rapport
a tous les documents de la classe C;.

Nombre de documents bien classés dans C;

I(C;) =
Rappel(C;) Nombre de documents de la classe C;
VP
Rappel(Co) = 757,

Le rappel mesure la capacité d’un systéme de classification a détecter les docu-
ments correctement classés. Cependant, un systéme de classification qui consi-
dérerait tous les documents comme pertinents obtiendrait un rappel de 100%.
Un rappel fort ou faible n’est pas suffisant pour évaluer les performances d’un
systéme. Pour cela, on définit la précision.

— La Précision :
est la proportion de documents correctement classés parmi ceux classés par le
systeme dans Cj.

B Nombre de documents bien classés dans C;

P ’ . . Cl —
récision(C;) Nombre de documents classés dans C;
VP
Précision(C;) = VP + FP

La précision mesure la capacité d’un systéme de classification & ne pas classer un
document dans une classe, un document qui ne ’est pas. Comme elle peut aussi
étre interprétée par la probabilité conditionnelle qu’un document choisi aléatoi-
rement dans la classe soit bien classé par le classifieur. Ces deux indicateurs pris
I'un indépendamment de 'autre ne permettent d’évaluer qu’une facette du sys-
téme de classification : la qualité ou la quantité. Les courbes de précision vs rappel
permettent de mieux comprendre le comportement du classifieur, et de visualiser
I’évolution de la précision en fonction du rappel.

¢) Bruit et Silence :
On peut également définir les notions de Bruit et de Silence qui sont respectivement
les notions complémentaires de la précision et du rappel. On utilise aussi la notion de
bruit qui présente le probléme selon le point de vue opposé de la précision. Le bruit
est le pourcentage de textes incorrectement associés a une classe par le systéme :

FP;

BI'UIt(CZ) =1- PI’éCiSiOIl(CZ‘) = W

La notion de silence est le point de vue opposé du rappel. Le silence est le pourcen-

tage de textes & associer a une classe incorrectement non classés par le systéme :

FN;

Silence(C;) = 1~ Rappel(C) = 75—
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d)

Taux de succés et taux d’erreur :

Le taux de succés ou Uexactitude (Accuracy rate) et le taux d’erreur (Error rate) sont
deux mesures souvent utilisées par la communauté de I’apprentissage automatique.
Le taux de succeés désigne le pourcentage d’exemples bien classés par le classifieur,
tandis que le taux d’erreur désigne le pourcentage d’exemples mal classés. Les deux
taux sont estimés comme suit :

Accuracy rate = 1 — Error rate = VP+ VN
T “VPIVNtFP+FN
FP+FN
Error rate = 1 — Accuracy rate = T VN: PN

Taux de chute et la spécificité :
Deux autres indicateurs peuvent étre utilisés pour mesurer la performance d’un
classifieur :

FP
Taux de chute = FPIVN
Taux de spécificité = FPV—I——NVN
L’overlap et la généralité :
L’overlap = Ve
VP+FP+FN
VP

La généralité = VPIVN L FPLFN
F-mesure :

Observés conjointement, les indicateurs les plus célébres a savoir le rappel et la préci-
sion, sont une estimation courante de la performance d’un systéme de classification.
Cependant plusieurs mesures ont été développées afin de synthétiser cette double
information. Nous ne retiendrons ici que la mesure Fj décrite dans (Van Rijsber-
gen, 1979). La F-mesure est la mesure de synthése communément adoptée depuis
les années 80 pour évaluer les algorithmes de classification de données textuelles &
partir de la précision et du rappel. Elle est employée indifféremment pour la classi-
fication (Non supervisé) ou la catégorisation (Supervisé), pour la problématique de
recherche d’information ou de classification. Elle permet donc, de combiner, selon
un parameétre 3, rappel et précision.On définit la mesure [z comme la moyenne
harmonique entre le rappel et la précision :

(8% + 1) x Précision x Rappel
(2% x Précision + Rappel

Fg =

Pour utiliser cette mesure, il est donc nécessaire de fixer préalablement un seuil
de décision pour le classement, et de calculer la valeur de Fjs pour ce seuil. Le
paramétre [ permet de choisir 'importance relative que l'on souhaite donner a
chaque quantité. On choisit en général de donner la méme importance aux deux
critéres, donc habituellement, la valeur def est fixée a 1 et la mesure est ainsi notée
F1(notéF') qui s’écrit :

2 x Précision * Rappel
F =

Précision + Rappel
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h) Matrice de contingence globale :
Pour la catégorisation a plusieurs classes de textes, une approche commune consiste
a couper le processus de catégorisation en sous-problémes. Chaque sous-probléme
concerne uniquement une classe et ’objectif est alors de juger si le nouveau texte
appartient ou n’appartient pas a cette classe par opposition aux autres. Pour la caté-
gorisation multi-classes de textes, nous avons un ensemble de classes C' = (7, ...,Cy
ol N est le nombre de classes (N > 2). Nous notons S; le nombre de documents de
C;. Pour chacune des classes, nous pouvons calculer comme précédemment le rap-
pel, la précision et la mesure F'1, notés respectivement R; , P; et Fy;. Nous pouvons
donc obtenir des mesures globales pour le systéme & N classes en moyennant ces
mesures par classe. La précision et le rappel globaux, c-a-d, sur toutes les classes
peuvent étre calculés a travers une moyenne des résultats obtenus pour chaque caté-
gorie. Cependant, si les classes ne possédent pas le méme nombre de documents, ces
moyennes risquent de ne pas refléter la performance du classifieur pour les grandes
classes. Les résultats de chaque catégorie peuvent étre combinés de deux maniéres :
— On peut calculer un score pour chaque catégorie a partir de sa matrice de contin-
gence puis déterminer la moyenne des scores sur I’ensemble des catégories (macro-
averaging). Dans ce cas, toutes les catégories interviennent de la méme ma-
niére dans le calcul du score final quelque soit le nombre de documents qu’elles
contiennent.
— Une autre possibilité est de créer une table de contingence globale pour toutes les
catégories (micro-averaging) : le contenu d’une cellule de cette table correspond
a la somme des valeurs de la méme cellule dans la table de chaque catégorie.

i) Matrice de contingence globale

Jugement Expert
Oui Non

L’ensemble des catégories C1, ....,Cy

oui | VP=N VP, | FP=Y." FP,

J t Classifi
ugement Classifieur Non | FN — Ziil FN; | VN = Ziil V' N;

TABLE 1.2: Tableau de contingence globale

j) La micro-moyenne :

Les mesures de type micro moyenne correspondent & une moyenne qui pondére
chaque classe par son effectif. La micro-moyenne (traduction de micro-averaging)
calcule les mesures rappel et précision de facon globale : si I'on considére les tables
de contingences associées a chaque catégorie, cela revient a sommer les cases V P,
FP, FN et VN de chaque catégorie pour obtenir la table de contingence globale
(voir le tableau 1.2).

Les différentes mesures sont ensuite calculées a partir des valeurs cumulées. La
micro-moyenne accorde donc des poids importants aux catégories ayant beaucoup
d’exemples. La performance du classifieur dépend surtout de sa capacité a traiter
les catégories les plus fréquentes. Ainsi, la précision micro-moyenne et le rappel
micro-moyenne sont estimés comme suit :

N N
VP+FP 3 VR +3Y,, FP,
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k) La macro-moyenne :

Les mesures de type macro moyenne correspondent & une moyenne qui ne prend pas
en compte la taille des classes. La macro-moyenne (traduction de macro-averaging)
évalue d’abord indépendamment chaque catégorie. Ensuite, la performance globale
du classifieur est calculée en faisant la moyenne des mesures individuelles. Les dif-
férentes catégories ont alors la méme importance. La précision et le rappel macro-
moyenne sont calculés comme suit :

N
N

Alinsi, les mesures de type micro moyenne permettent d’obtenir une estimation du
systéme en privilégiant les classes de grande taille tandis que les mesures de type
macro moyenne donnent une information quant aux performances d’un systéme sur
les petites classes.
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Chapitre 2

Classification automatique de textes
arabes et état de l'art

L’abondance de données, due au développement de I'Internet et aux supports de sto-

ckage, est devenue une réalité qui croit de maniére exponentielle, et rend le traitement et
I’analyse de cette masse de données I'une des taches les plus importantes.
Plusieurs travaux se sont intéressés a la classification des documents textuels et I'extrac-
tion de 'information, bien que la majorité de ces travaux a été réalisée sur des documents
écrits en caractéres latins (frangais, anglais, espagnol,...etc). Et trés peu des travaux se
rapportent a la classification automatique des documents écrits en caractéres arabes mal-
gré la richesse morphologique de cette langue. D’out avant de citer ces travaux, on expose
les spécificités et difficultés morphologique de cette langue.

2.1 La langue arabe

L’arabe est une langue parlée par plus de 200 millions de personnes. Elle est langue
officielle d’au moins 22 pays, la péninsule arabique comme « I’ Arabie saoudite, Bahrein, les
Emirats Arabes Unis,etc », le Moyen-Orient « I'Irak, la Jordanie, le Koweit, le Liban,...etc
» et I’Afrique « I’Algérie, la Libye, le Maroc, la Tunisie,...etc ». C’est aussi la langue de
référence pour plus d’un milliard de musulmans [10]. L’arabe peut étre considérée comme
un terme générique rassemblant plusieurs variétés :

— I’arabe classique : la langue du Coran.

— L’arabe standard moderne (’ASM) : une forme un peu différenciée de I'arabe clas-
sique, et qui constitue la langue écrite de tous les pays arabophones. I.”ASM reste le
langage de la presse, de la littérature et de la correspondance formelle, alors que 'arabe
classique appartient au domaine religieux et est pratiqué par les membres du clergé.

— Les dialectes arabes : malgré 'existence d'une langue commune, chaque pays a
développé son propre dialecte. Issus de I'arabe classique, leurs systémes grammaticaux
respectifs affichent de nettes divergences avec celui de ’ASM. On peut regrouper ces
dialectes en quatre grands groupes :

a) les dialectes arabes, parlés dans la Péninsule Arabique : dialectes du Golfe, dialecte
du najd, yémeénite .

b) les dialectes maghrébins : algérien, marocain, tunisien, hassaniya de Mauritanie.

¢) les dialectes proche-orientaux : égyptien, soudanais, syro-libano-palestinien, ira-
kien (nord et sud).
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d) la langue maltaise est également considérée comme un dialecte arabe.

2.1.1 Caractéristiques de la langue arabe

L’alphabet arabe la langue arabe est une langue sémitique a la différence des langues
latines elle s’écrit et se lit de droite a gauche, les majuscules n’existent pas, son alphabet
compte 28 consonnes (29 si I'on compte la hamza, qui est plus ambigué). La plupart
d’entre elles, changent de forme selon leur position dans le mot, qu’elles sont isolées ou
écrits au début, au milieu ou a la fin d'un mot et suivant les régles d’attachement de la
lettre qui la précede (la lettre Kaf, &) qui s’écrit isolée au début du mot (S, au milieu

(X)), et ala fin (&l) voir le tableau 2.1.

Toutes les lettres se lient entre elles sauf les lettres (! 39 5 3j s »,5 ) qui ne se joignent

pas a gauche.

Lettre | Début | Milieu | Fin | Isolée
Kafe s i el B

exemple | Ol | &Ko | &by | 4

TABLE 2.1: des exemples de variations de la lettre Kafe

Un mot arabe s’écrit avec des consonnes et des voyelles. Les voyelles sont ajoutées
au-dessus ou au-dessous des lettres. ’arabe compte 6 voyelles qui sont aussi divisées en

deux groupes, voyelles courtes(! , | 1) et voyelles longues(l,s, s). Elles sont nécessaires a

la lecture et a la compréhension correcte d’'un texte, elles permettent de différencier des
mots ayant la méme représentation. Cependant, les voyelles ne sont utilisées que pour des
textes sacrés et didactiques. Les textes courants rencontrés dans les journaux et les livres
n’en comportent habituellement pas.

Morphologie de I’ arabe la langue arabe a une morphologie riche et différente, par
rapport aux langues latines. L’analyse morphologique d’un mot arabe, consiste principa-
lement & déterminer la structure générale de ce mot, et les autres éléments utilisés pour
construire ce mot. Les éléments essentiels de la morphologie de la langue arabe sont :

a) La racine
Une caractéristique importante de la langue arabe est de langue a racines réelles,
c’est-a-dire ces derniéres sont a l'origine de la plupart de mots arabes. On peut
déduire le reste du lexique arabe par application de différents schémes (modelés)
morphologique, qui consiste en 1’adjonction de voyelles et en manipulations de la
racine. En effet, en arabe, les verbes et les noms sont le plus souvent issus d’une
dérivation d’une racine de trois ou quatre lettres. Par exemple, la racine (wf il a

écrit) a la signification de base «écrire». Plusieurs mots sont dérivés a partir de cette
racine, (<SS il écrit), (LS nous avons écrit), (5§ auteur), (LS livre).

.

b) Les modéles
Le modéle arabe permet essentiellement de déterminer la structure de la plupart des
mots (les noms, les verbes conjugués,...etc). Les modéles sont des déclinaisons du
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mot ( J...é, faire) qui sont obtenus en utilisant des diacritiques ou en y ajoutant des
affixes. Par exemple, le modeéle( J=3, a été fait) est obtenu en utilisant les diacritiques,
le modéle (Jwilus) est obtenu en y ajoutant le préfixe. Le mot (28 a été écrit) a

pour modéle( J=s, a été fait), le mot (K, une personne employée pour écrire)

a pour modele( Ja2lus).

La structure d’un mot

En arabe un mot peut signifier toute une phrase grace a sa structure composée qui
est une agglutination d’éléments de la grammaire, la représentation suivante( dans
le tableau 2.2) schématise une structure possible d’'un mot. Notons que la lecture et
I’écriture d’'un mot se fait de droite vers la gauche.

Enclitique Suffixe Corps schématique Préfixe Proclitique
b O BB S \
pronom suffixe | suffixe verbal dérivé préfixe verbal conjonction
complément exprimant de la racine du temps d’interrogation
du nom le pluriel f 3 de I'inaccompli

TABLE 2.2: La structure du mot bjf.,\:‘

Les proclitiques sont des prépositions ou des conjonctions.

Préfizes et Suffizes expriment les traits grammaticaux et indiquent les fonctions :
cas du nom, mode du verbe et les modalités (nombre, genre, personne, ...etc).
Les enclitiques sont des pronoms personnels.

Le corps schématique représente la base de mot.

Les formes de base d’un mot arabe

La grammaire arabe traditionnelle ne connait que trois sous ensembles :noms, verbes

et les particules. En effet la classe des particules a été étendue pour inclure différentes

sous catégories qui, en réalité, appartiennent a d’autres classes telle que les pronoms

démonstratifs ou relatifs qui constituaient des entrées nominales particuliéres.cette

extension a aboutit & un réorganisation en quatre sous ensembles du lexique arabe :

les verbes, les noms, les pronoms et les mots outils [31].

— Les verbes : un verbe est une entité exprimant un sens indépendant du temps.
La majorité des verbes arabes sont formés sur des radicaux de 3 consonnes tel
que le cas du verbe (C ~) et éventuellement 4 consonnes tel que le du verbe

(J3)5)- Ces racines peuvent donner naissance a plusieurs schémes a la suite d’une
ou plusieurs transformations morphologiques. Il s’agit dans ce cas de racine a
schéme augmenté, exemple(ﬁi,&b ,J.,.;‘ ,b&m,&u,&b‘, bL.:.L«..«:‘)

— Les noms : le systéme morphologique arabe distingue trois sous catégories :
— Les noms primitifs : ce sont des noms qui ne peuvent pas étre rattachés a une

racine verbale, exemple (&gl une table), (!, une téte),...ctc.

— Les noms dérivés ou déverbaux : ce sont les noms qui peuvent étres dérivés a
partir d’une racine verbale.
— Les nombres : exemple (_awe zéro), (&s dxud dix-neuf),...etc.
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— Les pronoms : nous distinguons
— Les pronoms démonstratifs : (5,LaY) s\.ﬂ‘“?) : exemple (1da ,g\fé,i),...etc
— Les pronoms relatifs({ g g0 :LC";U : ils se rapportent au nom ou au pronom
per89nnel qui les précédé et que nous désignons par un antécédent, exemple
(d,\ﬂ celui), (g ceux),...ete.
— Les pronoms personnels({uaiw jL02) : servent a désigner :

— la premiére personne ( ol je), (% nous).

.

.. _ o . . .
— la deuxiéme personne (o) tu masculin), (g_,.ﬂ tu féminin), fv I vous masculin

pluriel), (u—ui vous féminin pluriel) ,(LJ‘ vous duel ).
— la troisiéme personne :la personne absente, (ga il), ( & elle), (lea ils duel),

(e ils), (o elles).
— Les mots outils : sont des entités qui servent a situer des faits ou des objets par
apport au temps ou au lieu, nous citons :
— Les prépositions :par exemple ( J dans) J_; sur)

— Les conjonctions de coordination : par exemple ( f puis ).

— Les adverbes : par exemple (‘.,\;Uamals) :

— Les quantificateurs : par exemple thout), (== un peu).

— ...ete

2.1.2 Problémes du traitement automatique de la langue arabe

Par ses propriétés morphologiques et syntaxiques, la langue arabe présente les diffi-
cultés suivantes :

L’absence de voyellation de la majorité des textes arabes écrits : ce phéno-
meéne entraine un nombre important d’ambiguités morphologiques. Si elles sont présentes,
les voyelles bréves sont représentées par des diacritiques qui apparaissent au-dessus ou en
dessous des consonnes qu’elles suivent. Elles sont nécessaires a la lecture et a la compré-
hension correcte d’'un texte et elles permettent de différencier des unités lexicales ayant
la méme représentation.

par exemple le mot (}..«

signifie paix est voyellé ainsi "(Jk-:

-

signifie échelle est voyellé ainsi (‘1‘:

signifie a transmis est voyellé ainsi (J-u

— signifie est guérie est voyellé ainsi °(}-«7

Hamza et Alef : les textes arabes courants confondent les lettres (! et j) au début

et au milieu des mots. Tls les notent indifferemment en tant que (! alif). Ce qui en plus

48



d’étre une erreur d’orthographe présente une grande source d’ambiguité. Exemple (Jlu il

a coulé) et (JL il a posé une question).

Ya et Alif maqgstira : 1’absence des deux points change totalement le mot, et pose un
vrai probléme de reconnaissance de la forme écrite. La plus part des mots se terminant
avec alif magstra ont un homographe avec le Ya. Exemple : le mot ( J" un nom propre)

et le mot (01.: un mot outils).

Le caractére - (kashida) : kashida permit l’allongement du trait au milieu des mots,

pour une meilleure lisibilité, et limiter les espaces blancs sur une ligne justifiée. Ce ca-
ractére, ne faisant pas partie de I'alphabet arabe, est souvent une source de confusion
pendant le traitement des textes arabes a titre d exemple (LS et L)

shadda : la shadda dans la langue arabe représente un accent plus élevé sur le caractére
qui peut générer deux mots un avec la shadda (’équivalent de la répétition de lettre en
francais : tt, mm,...etc) et un sans « shadda », ces deux mots peuvent avoir des sens
différents (d3 et >43). Se place sur la lettre et marque le redoublement de la consonne.

Le ‘shadda’ est toujours associé a une voyelle bréve ou un signe de ‘tanwin’. Ce signe
n’affecte jamais la premiére consonne d’un mot. Il correspond au dédoublement de lettres
en francais.

La nature agglutinante de la langue : !’ensemble des morphémes collés a 'unité
lexicale véhiculent plusieurs informations morphosyntaxiques. Contrairement aux langues
latines, en arabe, les articles, les prépositions, les pronoms,...etc. collent aux adjectifs,
noms, verbes et particules auxquels ils se rapportent. Ces mots arabes sont souvent tra-
duisibles par I’équivalent d’une phrase en francais.

Par exemple le mot en arabe (IS 9 /( Js!) représente en francais la phrase suivante : «

Est-ce que vous vous souvenez de nous ? ». Cette caractéristique engendre une ambiguité
morphologique au cours de I'analyse. En effet, il n’est pas toujours facile de distinguer
un proclitique ou enclitique d'un caractére original du mot. Par exemple, le caractére (s)

dans le mot (_feg il est arrivé) est un caractére original alors que dans le mot ( C.sj et il

a ouvert), il s’agit plutot d’une proclitique.

La flexion est la variation de la forme des mots : Une langue flexionnelle est une
langue dans laquelle les unités lexicales varient en nombre et en flexion (soit le nombre des
noms, soit le temps verbal) suivant les rapports grammaticaux qu’ils entretiennent avec les
autres unités lexicales. L’ensemble des formes différentes d’une méme unité lexicale fléchie
constitue son paradigme [10]. Exemple : le mot (g 5l ils s’'influencent) est le résultat

de la concaténation du préfixe ( s) indiquant le présent et du suffixe ((ys) indiquant le

masculin pluriel du verbe ( J:L)
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2.1.3 Outils de traitement automatique de la langue arabe

Les outils de traitement automatique de la langue arabe sont I’ensemble des recherches
et développements visant a modéliser et reproduire, a 'aide de machines, la capacité hu-
maine & produire et a comprendre des énoncés linguistiques dans des buts de communi-
cation. Notre objectif dans cette section est de présenter les principaux outils de TAL en
langue arabe, soit les analyseurs morphologiques et les racineurs(Stemming) de 1’arabe.

a)

Les analyseurs morphologiques

L’analyseur morphologique consiste aprés segmentation du texte, a étudier la forme
d’un mot pris isolement (sans contexte) et a déduire les informations dérivationnelles
et flexionnelles. Ainsi, 'analyseur doit générer pour le mot traité une ou plusieurs
solutions morphologiques décrites par les informations suivantes : les suffixes, les
préfixes, le radical, la forme canonique (lemme) ainsi que d’autres informations
comme le genre grammatical(féminin, masculin), le nombre (singulier, pluriel) ou le
temps (verbe conjugué au présent, au passé parfait,...etc).

AraMorph développé par Tim Buckwalter, en langage Perl pour le compte du
LDC (Linguistic Data Consortium) Université de Pennsylva nie, actuellement sous
Java. Cet Analyseur baptisé Aramorph. Le texte analysé en entrée doit étre trans-
formé en code ASCII (translitération)avant traitement et le résultat d’analyse doit
retranscrit en arabe (translitération inverse) afin d’étre compris. Il est réalisé & par-
tir de trois fichiers de lexique : préfixes (299 entrées), suffixes ( 618 entrées) et les
lexémes (82158 entrées représentants 38600 lemmes) [31].

Xerox [|'analyseur morphologique de Xerox permit de segmenter une phrase en
unités lexicales par un transducteur a états finis. Ce transducteur découpe la chaine
d’entrée en une séquence d’unités lexicales qui peuvent correspondre a une forme
fléchie, une marque de ponctuation,...etc. La deuxiéme étape est ’analyse morpho-
logique des unités lexicales produites par la segmentation de la phrase. Cette étape
est aussi réalisée par un transducteur qui relie la forme fléchie a la forme lexicale
(et vice-versa). La forme lexicale est une séquence comprenant la représentation
canonique de l'unité lexicale (le lemme), un ensemble d’étiquettes représentant le
comportement morphologique de 'unité lexicale, et sa catégorie syntaxique Boulak-
nadel2008.

Les Racineurs

Le racineur consiste & détecter la racine d’une unité lexicale, Les algorithmes de

racinisation(Stemming) sont classés en deux types :

— Algorithmes a base de Stem (Light Stemmer) : qui suppriment les affixes (préfixe,
suffixe), ils utilisent une liste étendue d’affixes les plus fréquents pour extraire des
racines. Parmi les implémentations :

Racineur de larkey L’approche est une analyse morphologique assouplie. Elle
consiste a essayer de déceler les préfixes et les suffixes ajoutés a I'unité lexicale :
par exemple le duel ( ()) dans (Hlelas, deux professeurs ), le pluriel des noms

masculins (s, ) dans () selas des professeurs ) et feminins (&) dans (& lakas
musulmanes). La forme possessive (‘o.h7 ({,L) dans (M\_Ifses livres) et les préfixes
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dans les articles définis (J},Js,JU,J87J). L'ensemble des préfixes et suffixes a
supprimer sont présentés dans le tableau 2.3

Préfixes Suffixes
1- Caractére | 2- Caractére | 3- Caractére | 1- Caractére | 2- Caractére
& J! s 5 3!
J = J ; 3
‘ < Ju S b
S N \ o
3 = 3
) &
Oy f
f’. Lb
S ls
({ 039
d °s
J &
$3 v
J N
S &
S
ly
L
Y
L

TABLE 2.3: des préfixes et suffixes

— Algorithmes a base de racine (Stemming) qui récupérent la racine du mot.

Racineur de Khoja Khoja est développé en langage Java et utilise des listes
des modéles (patterns) et des racines (root) pour extraire la racine d’un mot
donné.

Shereen khoja est développé en langage Java, au sein de I'université de Lancaster,
a été utilisé dans le cadre d’un systéme de recherche d’information développé a
I’Université du Massachusetts. [’approche de Khoja consiste a utiliser des listes
des modéles (patterns) et des racines (root) pour extraire la racine d’un mot
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donné.

Pour détecter la racine d’une unité lexicale, il faut connaitre le schéme par lequel
elle a été dérivée et supprimer les éléments flexionnels (préfixes et suffixes) qui
ont été ajoutés. Ensuite, comparer la racine extraite avec une liste des racines
préalablement concue.

2.2 Etat d’art

La classification automatique de textes est un domaine qui propose plusieurs axes
de recherche, ces derniers sont justifiés par 'application de différentes techniques
dans le processus de classification, on trouve :

— Le choix d’un descripteur de texte : mot simple, lemme, racine, N-grammes, et
concept .

— La réduction de la dimension de 1’espace d’apprentissage, plusieurs techniques
ont été proposées : Document Frequency(DF), Information Gain(IG), Mutual In-
formation(MI), Gain Ratio(GR), Le Chi-deux(CHI2), Odds Ratio(OR) et Term
Strength(TS) 2 .

— Le calcul du poids des descripteurs, les codages utilisés sont : Codage booléen,
Term Frequency(TF), Term Frequencylnverse Document Frequency (TF/IDF),
TFC et lentropie 3.

— La derniére étape le choix d’un classifieur, parmi les techniques proposées Rachio,
K-Nearest Neighbor(KNN), Naive Bayes(NB), Support Vector Machines(SVM ),

etct.

Les travaux consacrés dans le domaine de la classification des textes arabes sont :

Saleh Alsaleem a prouvé la performance du classifier Support Vector Machines(SVM)

par rapport au classifieur Naive Bayes (NB) sur un corpus de 5121 textes ré-
partis entre 7 catégories(Culture, Economie, Général, Information Technologique,
Politique, Social, Sport ), il a choisi le mot simple comme descripteur. Les résul-
tats de I'expérience indique que le classifieur SVM est plus performant que Naive
Bayes(NB), la moyenne de F-mesure pour SVM= 0.778 et égale a 0.74 pour NB)

I5].

Pour éviter les problémes provenant de la grande dimension de ’espace d’appren-
tissage et améliorer l'efficacité et le bon fonctionnement des algorithmes de clas-
sification. Mosleh Abdelwadood a testé six techniques de réduction (CHI2, NGL,
GSS, IG, OR et MI) sur un corpus de 1445 textes et 9 catégories(Computer, Eco-
nomie, Education, Ingénierie, Droit, Médecine, Politique, Religion, et Sport), de

==

voir la section 1.2.2
voir la section 1.2.3
voir la section 1.2.4
voir la section 1.3
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taille=14MO.qui est confectionné par lui meme. Et pour faire a comparé le classi-
fieur Support Vector Machines(SVM ) avec le K-Nearest Neighbor(KNN) et Naive
Bayes(NB). 1l a trouvé le Macro-moyenne de F-mesure pour le classifieur SVM égale
88,11 est meilleur, qui dépasse NB et le KNN [30].

Le meilleur choix du descripteur des textes reste toujours un sujet de recherche
et de débat. Al-Shalabi, Rasha Obeidat ont montré que l'utilisation de N-grammes
pour représenter chaque texte produit de meilleures performances que d’utiliser des
mots simples. Et pour faire il ont cherché a comparer la performance de I'algorithme
K-Nearest Neighbor(KNN)(avec mesure de similarité cosinus) en utilisant la repré-
sentation bag of words (mots simple), et N-grammes(N=1, N=2) sur le corpus de
Mosleh Abdelwadood . Ils ont choisi la méthode Document Frequency (DF) pour
réduire la taille du corpus ainsi que la méthode TFxIDF pour calculer les poids
des termes. Les résultats montrent que 'utilisation de N-grammes pour représenter
chaque texte produit de meilleures performances que d’utiliser des mots simples. La

moyenne de la précision dans le premier cas est 0,7353 tandis que dans le seconde
elle est 0.6688 [4].

Une autre utilisation des N-grammes par Laila Khreisat, qui a comparé deux mé-
thodes de classification de textes basées sur une mesure de dissemblance /similarité
entre le texte a classer et les catégories. Pour la dissimilarité elle a choisi la distance
de Manhattan, et la méthode qui mesure la similarité s’appelle Dice. Le corpus utilisé
est taille de 43K0 avec 4 catégories(Sport, Economie, Technologie, Météo). Pour clas-
ser un nouveau texte dans une des quatre catégories la premiére méthode affecte la
catégorie ayant la moindre dissemblance avec le texte tandis que la deuxiéme cherche
a affecter celle ayant la plus grande similarité. Les résultats obtenus confirment que
la classification basée sur la « mesure de Dice » est meilleur, avec la moyenne de la
Précision = 0.88 et du rappel = 0.83 contre seulement la moyenne de la précision
= (0.66du rappel = 0.56 pour 'autre méthode. L’auteur indique que la faiblesse de la
méthode de « Manhattan » est due a la richesse morphologique de la langue arabe
et qu'une analyse morphologique pourrait améliorer les résultats [23].

Karima Abbidi, Elberrichi Zakaria, Tlili Guisssa Yamina ont montré 'efficacité
de la représentation conceptuelle des textes pour la classification de textes arabes.
Une étude comparative a été menée sur les différents descripteurs de textes mot
simple, N-grammes (N=2,3,4) et concept sur le corpus Mesleh et avec le classifieur
K-Nearest Neighbor(KNN) [20].

D’autres préférent utiliser la Racine pour représenter les textes. Rehab Duwairi
a comparé trois classifieurs, le Naive Bayes(NB), K-Nearest Neighbor(KNN) et un
classifieur basé sur la distance Dice sur un corpus d’apprentissage composé de 1000
textes répartis entre 10 catégorie( Sports, Economie, Internet, Médecine, Art, Ani-
maux, Technologie, Plantes, Religion, Politique). Pour extraire les racines elle a
utilisée une méthode qui affecte des poids & chaque lettre du mot. Enfin, cette mé-
thode considére uniquement les 3 lettres ayant les plus petits poids comme la racine
du mot. Pour mesurer la performance des classifieurs 'auteur utilise la Précision,
le Rappel, fallout et Error rate. Les résultats montrent que l'algorithme NB était le
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plus performant parmi les trois algorithmes utilisés. L’algorithme KNN (avec k=>50)
était second tandis que I'algorithme basé sur la distance était troisiéme [12].

La racine est utilisée aussi dans les travaux de Mohamed El kourdi, Amine Bensaid
et Tajje-eddine Rachidi, qui ont cherché a étudier le classifieur Naive Bayes(NB)
sur un corpus de 300 textes par catégories (Sport, business, Culture, Art, Sciences,
Santé). Le résultat obtenu de la moyenne de la précision égale & 68,78 [24].

Raheel a mené une étude comparative sur différents descripteurs Mot simple,
Racine, Lemme et N-grammes(N=3 et 4) sur un corpus de 1250 textes, répartis entre
cinq catégories préalablement choisies dont chacune contient 250 textes distincts.
Les cinq catégories sont (Politique, Economie, Médecine, Science et Technologie,
Sports). Les classifieurs utilisés dans ces recherches sont le Multinomial Naive Bayes
(MNB), et Support Vector Machines(SVM ). La méthode du calcul du poids utilisée
est TEXIDF et les méthodes de réduction sont Information Gain(IG) et CHI2. Le
résultat adopte les racines comme descripteurs avec le classifieur SVM et la méthode
de réduction CHI2. Ce choix est di au fait que la performance des classifieurs basés
sur des corpus concus a partir des racines est plus stable que ceux basés sur des
corpus congus & partir des N-grammes dit I'auteur [34].

Dans les recherches de Bassam Al-Salemi, Mohd. Juzaiddin Ab Aziz, les différentes
techniques pour la réduction de I'espace d’apprentissage(CHI2, NGL, GSS, IG, MI)
et les descripteurs(Light Stemming, et N-grammes(N=3,4,5)) ont été combiné pour
ameéliorer la classification des textes basé sur le théoréme bayésien. Le simple Naive
Bayes (NB), multi-variante Bernoulli Naif Bayes (MBNB) et Multinomial Naive
Bayes (MNB) sur un corpus 3172 textes et 4 Catégories(Art, Economie, Sport,
Politique ) se sont utilisées. La meilleure valeur de Macro-moyenne de F-mesure
égale a (0,941) réalisé par MBNB lorsque les termes sont représentés par Light
Stemming et sélectionnés par la fonction CHI2 [2].

Thabtah, Wa’el Musa Hadi, Gaith Al-shammare, se sont intéressés aux différentes
méthodes de pondération, pour calculer le poids des termes TF( Term Frequency),
IDF( Inverse Document Frequency), TFIDF( Combine Term Frequency et Inverse
Document Frequency), WIDF( Weighted Inverse Document Frequency ), ITF( In-
verse Term Frequency ), et LOGTF( Logarithmic Frequency ), sur le classifieur
Nearest Neighbor(KNN) avec plusieurs types de similarités (cosine, dice, jaccard)
et k=11.Les meilleurs résultats obtenus avec Dice basé TF.IDF et Jaccard basé
TF.IDF est de moyenne de F-mesure(égale a 94,91) [39].

Al-Harbi, A.Almuhareb, A.Al-Thubaity,M.S.Khorsheed,A.Al-Rajeh ont comparé
la performance de deux classifieurs Support Vector Machines(SVM ) et Arbre de dé-
cision C5.0 sur sept corpus arabes (17,658 textes avec 11,500,000 mots). et comme
descripteur pour les textes ils ont pris mot simple. L’algorithme C5.0 a prouvé sa
performance sur I'algorithme SVM différence de 10% , la moyenne de la précision
SVM est de 68,65%, tandis que la moyenne de la précision pour le C5.0 est 78,42%.
lauteur confirme que le seul inconvénient de ’algorithme C5.0, c’est qu’il est un
algorithme de boite noire, qui est disponible seulement dans le commerce [37].
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d’apres ces recherches on peut conclure :

Il est difficile de comparer ces recherches pour deux raisons, la premiére les cher-
cheurs n’utilisent pas les mémes jeux de données, le seul corpus qui était utilisé dans
plusieurs recherches, le corpus Mosleh. La deuxiéme raison c’est que les auteurs ont
utilisé différentes mesures d’évaluation du classifieur : Taux d’erreurs, Précision,
Rappel, F mesure, etc .voir le tableau 2.4

Le classifieur Support Vector Machines(SVM ) est comparé avec plusieurs tech-
niques de classification, Arbre de décision, Naive Bayes(NB), K-Nearest Neigh-
bor(KNN), est déclaré performant dans plusieurs recherches [29], [37], [34], |5] -

La méthode de réduction CHI2 est utilisée dans plusieurs recherches [29], [37], [2],
[34], [20]. Elle est comparée avec les autres méthodes de réduction (DF, NGL, GSS,
IG, MI) dans les travaux de [30] et [2] elle produit les meilleurs résultats .

Le codage DFxIDF est utilisé dans la plupart des recherches[30], [24], [37], [4],
[34]. 11 été comparé avec les autres codages ( TF( Term Frequency), IDF( Inverse
Term Frequency), WIDEF( Weighted Inverse Term Frequency ), ITF( Inverse Term
Frequency ), et LOGTF( Logarithmic Frequency )), dans les travaux de [39], il est
déclaré meilleur.

La racine comme descripteurs de textes est choisi dans plusieurs recherches [12],
[24]. Tl est comparé avec Mot simple, Lemme, N-grammes est déclaré meilleurs dans
les travaux de [34].

La plupart des recherches sont faites sur un seul corpus, et généralement ces
corpus sont de taille réduite, et nombre de catégories limité. Voir la tableau 2.4

95



TABLE 2.4: Un récapitulatif de ’état d’art

Etat | Corpus | Descripteur | Réduction poids Classifieur Résultats
43ko N-gram Manhattan, Dice
[23] dcatgs (N=3) TF Dice Précision=0,88
Rapel=0,83
1445textes Mot CHI2,NGL, SVM,KNN, SVM
[30] 9catgs Simple GSS,IG, TFXIDF NB CHI2
14MO OR, MI F1-88,11
[12] | 1000textes Racine IDF NB,KNN, NB
10catgs DICE
[24] | 1800textes Racine TEFxIDF NB Précision=62
6catgs
137] Tcorpus Mot CHI2 TFxIDF SVM, C5.0
différents simple C5.0 Précision="78,42
Corpus Mot KNN KNN
[4] Mesleh Simple, DF TFxIDF N-gram
N-gram Précision—0,73
Mot TF,IDF, KNN KNN (Dice,
[39] 6catgs Simple TExIDF, (Dice, Jaccard)
WIDF,ITF, |  Cosine, TFxIDF
LOGTF Jaccard) F1 =94.91
3172textes Light CHI2,NGL, NB,MBNB, MBNB
12] 4catgs Stemming, GSS,IG, TF MNB Light stem
N-gram MI,ODD CHI2
F1-0,941
Mot
1250textes Simple, SVM, Racine
|34] Scatgs Racine, CHI2 TFxIDF MNB SVM
Lemme IG
N-gram
[5] 5121textes Mot NB, SVM
Tcatgs Simple SVM F1=0,778
Corpus Mot CHI2 KNN KNN
[20] Mosleh Simple, Concept
N-gram, F1=0,74
Concept
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Chapitre 3

Expérimentations et résultats

3.1 Introduction

Le problématique du travail que nous avons mené est de tester la classification
automatique de textes arabes en utilisant :

— Trois corpus différents pour notre expérimentation ;

— T’algorithme d’apprentissage Support Vector Machines(SVM) comme classifieur ;
— utiliser le Light Stemming et le Stemming pour choisir le descripteur de texte ;
— La Précision, le Rappel et F-mesure pour évaluer la performance du classifieur.

3.2 Description des corpus utilisés

Un Corpus est un ensemble de textes étiquetés et répartis préalablement dans
des catégories prédéfinies. Dans cette section seront présentés les différents corpus
qui ont été utilisés au cours de nos expérimentations. Une attention a été portée au
choix de ces corpus. Nous voulions introduire une certaine variété en ce qui concerne
les catégories (nombre et théme), la taille de ces corpus qui est un aspect important
pour que nos résultats soient statistiquement significatifs [34].

Le corpus Mosleh : a été concu par Mesleh Abdelwadood & partir de différents
journaux tels que « Al-Jazera, Al - Nahar, Al-Hayat et Al-Dostor », Il contient
964 textes repartis en 9 catégories(Politique, Education, Sport, Religion, Economie,
Médecine, Ingénierie, Droit, Computer). La taille du corpus est 14MO voir la figure
3.1.
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5% 5%

FIGURE 3.1: Le corpus Mosleh

Les corpus Watan et Khaleej : Sont construits par le Dr Mourad Abbas direc-

teur du département de linguistique informatique et chercheur dans le traitement

automatique de la langue arabe a crstdla Algérie. Tls ont été extrait a partir des
milliers d’articles qui ont été téléchargés a partir d’un journal en ligne.

— Le corpus Watan 2004 contient 20291 textes organisés en 6 catégories(Sport, Eco-
nomie, Culture, International News, Local News, Religion). La taille du corpus
est 110 MO voir la figure 3.2.

— Le corpus Khaleej 2004 contient 5698 textes. Il est divisé en 4 catégories(Sport,
Economie, International News, local News). La taille du corpus est 28,1 MO voir
la figure 3.3.

International
News
1024

FI1GURE 3.2: Le corpus Watan
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Economie
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“\ "
. International

news
17%
FIGURE 3.3: Le corpus Khaleej
Corpus Nombre Catégories Nombre Taille
de catégories de textes
Mosleh 9 Politique, Education, Sport, 964 14 MO

Religion, Economie, Médecine,
Ingénierie, Droit, Computer

Watan 6 Sport, Economie, 20291 110 MO
Culture, International News, Local News,
Local News, Religion

Khaleej 4 Sport, Economie, 5689 28,1 MO
International News, local News

TABLE 3.1: Un récapitulatif des corpus utilisés

On remarque bien que :

— Le premier corpus choisi est le corpus Mosleh largement utilisé dans les travaux
de classification de textes arabes[30],[29],[4],[20].

— Les corpus utilisés dans I’état d’art, ont une taille en KO, sauf le corpus Mosleh
, qui est de taille 14 MO, les autres corpus choisis sont de taille plus grande.

— Concernant les catégories, elles sont différentes en nombre et en théme.

— On voit bien que la répartition des textes est homogéne dans les corpus, sauf
pour la corpus Mosleh on trouve des catégories avec un nombre de textes faibles
(Computer, Ingénierie, Education et Droit) .

— Les corpus sont confectionnés par différents concepteurs, le premier par Mesleh
Abdelwadood, et les deux autres sont congus par le méme auteur Mourad Abbas.
voir le tableau 3.1
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3.3 Résultats et Discussion

3.3.1 Le Prétraitement des corpus :

C’est une phase trés importante dans le processus de classification automatique de
textes. Elle consiste & nettoyer les textes pour améliorer les résultats. Pour cette
opération on a développé une application dans I'environnement NetBeans IDE 7.3.1
qui permet :

(2)

Eliminer les caractéres de séparation, les chiffres et les marques de ponctua-
tions et les caractéres non arabes;

Tous les mots écrits en caractéres arabes partiellement voyellés sont dévoyellés ;
Les différentes représentations morphologiques de la lettre (1, Alef) (11,1)

s

sont normalisées et remplacées par (1) ;

Les différentes représentations morphologiques de la lettre (s ,Yaa) (s ,% )

sont normalisées et remplacées par (s);

Remplacer le lettre (3 ,Taa Marbouta) par o;

Tous les « mots vides » sont éliminés. Les « mots vides » sont par exemple,
les prépositions, les articles, les conjonctions,...etc, qui ne portent pas de sens.
Les figures 3.4 et 3.5 présente un exemple d’un texte pris du corpus Mosleh,
catégorie computer avant et aprés 'opération de prétraitement.
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[elilk WY1 L3101 plc gg43:

g libh o¥F FLS1 01 ghie logical AT.

i 11 Search.

=33l il 3 haill ju.e3 il pattern recognition.
lviai il representation.

pLiil ¥l J¥a3 Y1 inference.

o 1=3 71 common sense knowledge and reasoning.
By iy pl=3 il learning from experience.
lybsi 51 planning.

i dyma il 43k epistemology.

bszs il ple ontology.

bL_S53¥1 heuristics.

i 5F 3401 d= 0y 01 genetic programming.

hotp: /S www.cdarab.com/showlesson.php?lesid=1366
]

FIGURE 3.4: Un texte du corpus Mosleh (catégorie computer) avant le prétraitement

FLES Bhia = Lihual FLES ple Fa8
Litas ) ; e fias f oo Liduol
L T pl=s bal=s pliiiwl g iy ey
ey pl= 4 Bma LS T

sl s Az alagl

FI1GURE 3.5: Un texte du corpus Mosleh catégorie computer apres le prétraitement

Les résultats de prétraitement sur le corpus Mosleh Aprés une phase
de prétraitement morphologique et la suppression des mots vides, la moyenne des
taux de réduction pour les catégories est égale a 35%. Avant cette opération, le
nombre total de mots égale & 930158 pour le corpus entier et aprés le prétraite-
ment, il a diminué de 333110 mots. Le tableau 3.2 et la figure 3.6 montrent le
nombre de mots avant et aprés le prétraitement pour chaque catégorie .

61



Catégories | Nombre Nombre de mots Nombre de mots
de textes | avant le prétraitement | aprés le prétraitement
Education 45 64239 42069
Computer 47 15970 8866
Economie 147 131711 89720
Ingénierie 77 141584 83777
Droit 65 144275 93177
Médecine 155 95776 63056
Politique 121 83215 56926
Religion 152 184895 111993
Sport 155 68493 47464
Total 964 930158 597048

TABLE 3.2: Corpus Mosleh avant et aprés le prétraitement

200000 184895

160000 144275
131711 141584

293
5776
0 Fair77 177 83215

80000 64239 168493

ENombre de motsavant Le prétraitem ent

UNombre de motsaprés Le prétraitement

FIGURE 3.6: Corpus Mosleh avant et aprés le prétraitement

— Les résultats de prétraitement sur le corpus Watan
La moyenne des taux du réduction est égale a 30 % aprés le prétraitement sur
le corpus Watan, au début le nombre de mots est égale a 10119405 sur le corpus
entier et aprés le prétraitement il est égale a 6928767. Le tableau 3.3 et la figure
3.7 montrent la répartition du nombre des mots avant et aprés le prétraitement
sur les catégories.
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Catégories Nombre Nombre de mots Nombre de mots
de textes | avant le prétraitement | aprés le prétraitement
Culture 2782 1441923 994944
International News 2035 877227 618549
Local News 3596 1587715 1164622
Religion 3860 3235523 2022153
Sport 4550 1472756 1049294
Economie 3468 1504261 1079205
Total 20291 10119405 6928767
TABLE 3.3: Corpus Watan avant et aprés le prétraitement

1500000 3235523

000000

2500000 2153

2000000 1y 441023 1587715 1472756 1504261

1500000 49445722 0204 0205

1000000 549

00000

U 5
(=N n a *@.
& & é o &
s & & TS
K Y
&
&
R

ENombrede motsavant Le prétraitem ent

Nomhrede motsaprés Le prétraitement

FIGURE 3.7: Le Corpus Watan avant et aprés le prétraitement

— Les résultats de prétraitement sur le corpus Khaleej
Sur le corpus Khaleej la moyenne des taux de réduction est égale a 26 %. Avant le
prétraitement le nombre de mots sur le corpus entier est égale a 2471720 et aprés
cette opération il est égale & 1817996. Le tableau 3.4 et la figure3.8 donnent le
nombre de mots avant et aprés le prétraitement pour chaque catégories.

Catégories Nombre Nombre de mots Nombre de mots
de textes | avant le prétraitement | aprés le prétraitement

Economie 908 417935 304602

International News 953 534532 391161

Local News 2398 967525 715400

Sport 1430 551728 406833

Total 5689 2471720 1817996

TABLE 3.4: Corpus Khaleej avant et apres le prétraitement
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417935

400000
200000
“ r
Economie Internatiomal Local News Sport
news

ENombrede motsavant Le prétraitem ent

Nombrede motsaprés Le prétraitement

FIGURE 3.8: Le corpus Khaleej avant et aprés le prétraitement

— Les résultats du prétraitement sur les trois corpus Les résultats obtenus
montrent l'effet de 'opération de prétraitement sur les trois corpus. Le prétrai-
temnet a réduit la taille du corpus d’environ 30 % voir la figure 3.9

12000000
10000000
8000000
6000000
4000000

2000000 930 i

0

Mosleh Khaleej watan

ENombre de motsavant Le prétraitement

mNombre de motsaprés Le prétraitement

FIGURE 3.9: Les trois corpus avant et aprés le prétraitement

3.3.2 Le choix de descripteur du texte

La représentation des textes est une étape importante pour la catégorisation auto-
matique des textes. Dans notre étude on a comparé trois approches pour choisir un
descripteur de texte bag of words, Light Stemming et Stemming . Et pour faire on
a utilisé les méthode Arabic Light Stemming et Khoja Stemming qui sont intégrés
dans Weka. Ces deux méthodes sont décrites comme suit :
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Algorithm 3 Arabic Light Stemming

Entrée : Mot d’entrée, liste des affixes;
Sortie : Racine;

1

- Eliminer les diacritiques;
: Replacer (|, 1,]) par 1;
: Replacer & par o;

2
3
4:
5
6

Replacer ¢ par (s;

: Supprimer les Préfixes, on utilisant la liste des affixes;
: Supprimer les suffixes, on utilisant la liste des affixes;

L’approche de 'algorithme 3 est principalement basée sur la normalisation et 1'éli-
mination des affixes. Une liste étendue d’affixes les plus fréquents est utilisée pour
extraire la racine.

Algorithm 4 Khoja Stemming

Entrée : Mot d’entrée, liste des affixes, liste des Modéles, liste des racines;
Sortie : Racine;

1:
: Replacer ( i ,lj) par |

Eliminer les diacritiques;

: Replacer ¢ par o;

2
3
4 : Replacer ¢ par ;
5:
6
7:

Supprimer les Préfixes, on utilisant la liste des affixes;

: Supprimer les Suffixes, on utilisant la liste des affixes;
: Compare le mot restant avec des motifs verbaux et nominaux(on utilisant la liste

des modéles) pour I'extraction de la racine;

8:

: Valider cette racine par rapport a une llste de racines connues.

Khoja Stemming figure parmi les approches efficaces pour le Stemming du texte
arabe [11]. L’approche de Palgorithme 4 consiste a enlever les affixes aprés une
premiére étape de normalisation. Ensuite, le résultat est comparé avec une liste de
modéles. Si une correspondance est trouvée, les lettres représentant la racine dans
le modéle sont extraits. Ensuite, la racine ainsi extraite est validée dans une liste de
racines connues.

Peffet des différents descripteurs sur la taille des corpus D’aprés les résul-
tats obtenus dans le tableau 3.5, la réduction de la taille des trois corpus augmente
de plus en plus en appliquant les différentes représentations Bag of Words , le Light
Stemming et le Stemming voir la figure 3.10
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Corpus Nombre de mots
Mot Light Stemming Stemming
Mosleh 5176 4231 2650
Watan 3143 2671 1765
Kaleej 2404 2139 1558

TABLE 3.5: Le choix de descripteur sur les trois corpus

6000
s000
w0
3000 ~
2000 7

1000

Mosleh Khaleej Watan

Emot MLightstemmer ¥ Stemmer

FIGURE 3.10: Le choix de descripteur sur les trois corpus

3.3.3 Evaluation du classifieur SVM sur le trois corpus

Il existe plusieurs outils et librairies Java qui permettent de mettre en ceuvre l'algo-
rithme SVM parmi les outils les plus populaires nous trouvons Weka, un logiciel développé
a 'université de Waikato en Nouvelle-Zélande. 11 dispose de plusieurs algorithmes d’ap-
prentissage automatique et d’analyse de données. Nous avons choisi d’utiliser Weka parce
qu’il est écrit en Java et il est simple a intégrer dans nos programmes java. En plus, il
dispose d’une interface graphique qui nous permet de tester et d’évaluer les résultats avant
de I'appliquer.

Pour évaluer le classifieur SVM sur les corpus on a utilisé trois mesures :

— La précision mesure la capacité du systéme a refuser les solutions non-pertinentes.
Une précision de 1 correspond a ’absence totale de faux positifs. Une précision nulle
indique un résultat ne contenant aucun document pertinent.

— Le rappel la capacité du systéme a donner toutes les solutions pertinentes.

— F-mesure moyenne harmonique de la précision et du rappel. Mesure la capacité du
systéme a donner toutes les solutions pertinentes et a refuser les autres.
pour plus de détail sur ces mesures voir la section 1.4 .

a) Evaluation du classifieur SVM sur le Corpus Mosleh Les résultats des tests
sur le corpus Mosleh sont résumés dans le tableau 3.6 :
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Descripteur

Catégorie Mot Simple Light Stemming Stemming
P R F1 P R F1 P R F1
Education | 0,900 | 0,500 | 0,643 || 0,818 | 0,500 | 0,621 || 0,929 | 0,722 | 0,813
Computer | 1,000 | 0,100 | 0,182 | 0,500 | 0,200 | 0,286 | 1,000 | 0,600 | 0,750
Economie | 0,765 | 0,456 | 0,571 || 0,778 | 0,491 | 0,602 || 0,736 | 0,684 | 0,709
Ingénierie | 0,657 | 0,263 | 0,161 | 0,182 | 0,629 | 0,282 | 0,277 | 0,657 | 0,390
Droit 0,667 | 0,333 | 0,444 || 0,778 | 0,389 | 0,519 || 0,750 | 0,500 | 0,600
Médecine | 0,781 | 0,472 | 0,588 || 0,778 | 0,528 | 0,629 || 0,971 | 0,642 | 0,773
Politique | 0,893 | 0,658 | 0,758 || 0,743 | 0,684 | 0,712 || 0,744 | 0,763 | 0,753
Religion | 0,933 | 0,596 | 0,727 || 0,906 | 0,617 | 0,734 || 0,974 | 0,787 | 0,871
Sport 1,000 | 0,846 | 0,917 || 1,000 | 0,846 | 0,917 || 1,000 | 0,923 | 0,960
Moyenne | 0,789 | 0,570 | 0,625 || 0,758 | 0,595 | 0,641 || 0,821 | 0,726 | 0,754

TABLE 3.6: SVM sur le corpus Mosleh

Les meilleurs résultats de la précision sont dans la grande majorité des cas ob-
tenus par l'utilisation de I'approche Stemming pour choisir le descripteur du texte.
La moyenne de la précision est égale a 0,821 pour Stemming, 0,758 pour le Light
Stemming et 0,789 pour Bag of Words voir la figure 3.11.

les rappels sont faibles pour les catégories éducation, computer, ingénierie et droit,
voir la figure 3.12, ceci s’explique par le fait que ces catégories contiennent un nombre
réduit de textes voire la figure 3.1. L’utilisation de Stemming a amélioré le rappel
qui est égale a 0,726 .

Les résultats de F-mesure se sont améliorés en utilisant le Stemming avec une
moyenne égale a 0,754 voir la figure 3.13. Une légére amélioration en comparaison
avec les résultats de Bag of Words et Light Stemming .
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FIGURE 3.11: La Précision sur le corpus Mosleh
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FIGURE 3.12: Le Rappel sur le corpus Mosleh
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FIGURE 3.13: F-Mesure sur le corpus Mosleh

b) Evaluation du classifieur SVM sur le Corpus Watan Les résultats des tests
sur le corpus Watan sont résumés dans le tableau 3.7 :
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Descripteur

Catégorie Mot Simple Light Stemming Stemming
P R F1 P R F1 P R F1
Culture 0,835 | 0,912 | 0,872 || 0,897 | 0,901 | 0,899 || 0,899 | 0,912 | 0,906
International | 0,952 | 0,890 | 0,920 | 0,955 | 0,920 | 0,937 || 0,949 | 0,920 | 0,934
news

Local news 0,871 | 0,865 | 0,868 || 0,852 | 0,860 | 0,856 || 0,873 | 0,877 | 0,875
Religion 0,989 | 0,997 | 0,993 || 0,987 | 0,998 | 0,993 || 0,986 | 0,998 | 0,992
Sport 0,987 | 0,979 | 0,983 || 0,985 | 0,983 | 0,984 || 0,989 | 0,985 | 0,987
Economie 0,896 | 0,873 | 0,885 || 0,874 | 0,873 | 0,874 || 0,892 | 0,886 | 0,889
Moyenne | 0,928 | 0,927 | 0,927 | 0,929 | 0,929 | 0,929 | 0,936 | 0,935 | 0,935

TABLE 3.7: SVM sur le corpus Watan

Le classifieurs SVM sur le corpus Watan donne une Précision égale & 0,936 voir la
figure 3.14. Une légére amélioration est signalée en utilisant le Stemming par apport
au mot simple et Light Stemming.

Les résultats du rappel ont été légérement améliorés en utilisant la méthode Stem-
ming voir la figure 3.15.

Le SVM basé sur le Stemming comme attribut est toujours dans la premiére
position avec la moyenne de F-mesure égale & 0,935 voir la figure 3.16.
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FIGURE 3.14: La Précision sur le corpus Watan
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FIGURE 3.16: F-Mesure sur le corpus Watan

¢) Evaluation du classifieur SVM sur le Corpus Khaleej Les résultats des tests
sur le corpus Khaleej sont résumés dans le tableau 3.6 :

70



Decripteur

Catégorie Mot Simple Light Stemming Stemming
P R F1 P R F1 P R F1
Economie 0,898 | 0,758 | 0,822 || 0,867 | 0,782 | 0,823 || 0,889 | 0,788 | 0,836
International | 0,973 | 0,883 | 0,926 || 0,970 | 0,893 | 0,930 || 0,970 | 0,905 | 0,937

news

Local news | 0,834 | 0,948 | 0,888 | 0,849 | 0,934 | 0,890 || 0,858 | 0,941 | 0,897
Sport 0,978 | 0,925 | 0,951 || 0,979 | 0,937 | 0,957 || 0,979 | 0,945 | 0,962
Moyenne | 0,905 | 0,899 | 0,899 | 0,906 | 0,902 | 0,902 || 0,913 | 0,910 | 0,910

TABLE 3.8: SVM sur le corpus Khaleej

La précision est bonne sur toutes les catégories du corpus Khaleej, avec une

moyenne égale a 0,913 voir la figure 3.17.

Les valeurs de rappel obtenues sont meilleures sur toutes les catégories du corpus

Khaleej, avec une moyenne égale a 0,913 voir la figure 3.18.

La moyenne de F-Mesure égale a 0,913 voir la figure 3.19 .
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FIGURE 3.17: La Précision sur le corpus Khaleej
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FIGURE 3.19: F-Mesure sur le corpus Khaleej
d) Evaluation du classifieur SVM sur les trois corpus

Sur les trois corpus les résultats de la précision sont meilleurs, ils sont égales a
0,821 sur le corpus Mosleh et 0,936 sur le corpus Watan et 0,913 sur le corpus khalee]
voir la figure 3.20.
en comparant |'utilisation de Bag of Words, Light Stemming et le Stemming, on
remarque une légére amélioration avec le Stemming. La figure 3.21 représente le
rappel obtenu pour chaque corpus. Les résultats permettent de montrer que le rappel
pour la corpus Mosleh égale a 0,726, pour le corpus Watan égale a 0,935 et pour le
corpus Khaleej égale a 0,910 .
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Une petite amélioration dans les résultats, on utilisant le Stemming, par rapport
aux autres approches.

Les valeurs de F-Mesure sont égales a 0,754 sur le corpus Mosleh et 0,936 sur le
corpus Watan et 0,910 sur le corpus Khaleej voir la figure 3.22.

Une légére différence entre les valeurs de F-mesure on appliquant le Light Stemming
et le Stemming.

Ll
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FIGURE 3.20: La Précision sur les trois corpus
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FIGURE 3.21: Le Rappel sur les trois corpus
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FIGURE 3.22: F-Mesure sur les trois corpus

Le but de nos expérimentations est de tester I’algorithme SVM pour la classification

automatique des textes arabes avec différents corpus et différents descripteurs. Nous avons

mené une étude comparative sur trois approches pour choisir un descripteur de textes Bag
of Words, Light Stemming et Stemming en utilisant trois corpus différents.

D’aprés Les résultats obtenus, on peut conclure que :

— Les meilleurs résultats sont obtenus sur les corpus Watan et Khaleej qui sont de taille
importante par rapport au corpus Mosleh. La précision est égale & 0,936, le rappel est
égale a 0,935, et F-mesure est égale a 0,935 sur le corpus Watan avec le Stemming.

— utiliser le Stemming pour choisir le descripteur de textes a donné une légére amé-
lioration, une différence de 0,09 par rapport aux autres représentations.

— utiliser des catégories avec un nombre de textes réduit cause de probléme dans la

classification, on a obtenu un faible rappel pour les catégories éducation, computer,
ingénierie et droit sur le corpus Mosleh.
Ce fait confirmé par Jalam "Dans la pratique, les effectifs des classes sont souvent
déséquilibrés et, pour certaines classes, le nombre d’exemples positifs est faible comparé
a celut des exemples négatifs. Ceci crée une difficulté supplémentaire car les classes peu
nombreuses sont mal représentées” [18].
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Conclusion

La catégorisation des textes consiste a classer automatiquement un ensemble de docu-
ments selon des catégories prédéfinies. Cette approche est attractive du moment qu’elle
décharge les organisations des taches fastidieuses de classification manuelle des documents.
Afin d’atteindre cet objectif un ensemble d’étapes est habituellement suivi.

Les chercheurs en catégorisation de textes, comme dans d’autres domaines expérimen-
taux, utilisent un ensemble de jeux de données qui aident a valider et a comparer les
performances des classifieurs proposés. Dans notre travail on a utilisé trois corpus diffé-
rents. Le premier corpus choisi est le corpus Mosleh largement utilisé dans les travaux de
classification de textes arabes|30], [29], [4], [20]. Les deux derniers sont le corpus Watan
et le corpus Khaleej construits par le Dr Mourad Abbas et de taille plus grande que le
premier corpus.

Le choix de descripteurs est une autre étape trés importante. Ces derniers constituent
la structure de I'espace dans lequel seront représentés les textes. Ils doivent étre le plus
discriminant possible. Ces termes ne devraient pas étre trop nombreux car ce sont eux
qui vont déterminer la taille de ’espace vectoriel.

[’arabe est une langue morphologiquement trés riche(sa nature agglutinante, sa richesse
flexionnelle et 'absence de voyellation de la majorité des textes arabes écrits), qui présente
de vrais défis & la classification automatique des textes. Pour cela nous avons traité dans
ce mémoire la question de la classification automatique des textes écrits en caractéres
arabes en appliquant un traitement morphologique basé sur le Stemming.

Dans ce contexte nous avons choisi trois approches Bag of Words, le Light Stemming
et le Stemming concernant le choix du descripteur & adopter pour la représentation vec-
torielle des textes. La premiere approche exclut toute analyse grammaticale des termes,
les documents sont représentés par des vecteurs de dimension égale a la taille du voca-
bulaire, qui est en général assez grand. Par contre la deuxiéme approche Light Stemming
est principalement basée sur la normalisation et ’élimination des affixes. Une liste éten-
due d’affixes les plus fréquents est utilisée pour extraire la racine. Ensuite, le Stemming,
on a utilisé Khoja Stemming qui figure parmi les approches efficaces pour le Stemming
du texte arabe [11]. L’approche consiste a enlever les affixes aprés une premiére étape
de normalisation. Ensuite, le résultat est comparé avec une liste de modéles. Si une cor-
respondance est trouvée, les lettres représentant la racine dans le modéle sont extraits.
Ensuite, la racine ainsi extraite est validée dans la liste de racines connues.
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On a commencé nos expérimentation par une phase de prétraitement morphologique
et la suppression des mots vides qui consiste a nettoyer les textes pour améliorer les
résultats. Cette démarche nous a permis de diminuer significativement la taille des corpus
utilisés. Les résultats obtenus montrent un taux de réduction d’environ 30% sur les trois
corpus. Ce qui permet de résoudre les difficultés concernant la dimension extrémement
élevée de I'espace d’apprentissage. En appliquant les deux approches Light Stemming et
le Stemming pour 'extraction de la racine, on obtient de meilleurs taux de réduction de
la taille des trois corpus.

La derniére étape dans notre expérimentation est I’évaluation du classifieur SVM sur les
trois corpus. Et pour ce faire on a utilisé trois mesures la précision, le rappel et F-mesure.
Les meilleurs résultats de la précision, le rappel et F-mesure sont dans la grande majorité
des cas obtenus par I'utilisation de ’approche Stemming Sur les corpus Watan et Khaleej
qui ont une taille importante par rapport au corpus Mosleh. La valeur de la précision est
égale a 0,936, le rappel est égale a 0,935, et F-mesure est égale a 0,935 sur le corpus Watan
avec le Stemming. Pour cela, nous concluons que I'approche basée sur le Stemming est la
plus performante avec le classifieur SVM sur des corpus de taille importante.

Les catégories avec un nombre de textes réduit cause des problémes dans la classifica-
tion automatique de textes. On a obtenu un faible rappel pour les catégories éducation,
computer, ingénierie et droit du corpus Mosleh. Le rappel est égale a 0,333 avec l'ap-
proche Bag of Words, est égale & 0,389 avec le Light Stemming et il est égale a 0,500 avec
le Stemming sur la catégorie Droit.

Les perspectives

— La premiére perspective se présente dans le choix du descripteur pour représen-
ter 'espace d’apprentissage. On veut tester 'impact de ’approche conceptuelle sur la
classification automatique de textes arabes. Cette approche se base non pas sur les
termes présents sur le texte & traiter mais sur les concepts correspondants. Ainsi, au
lieu de définir un espace vectoriel dont chaque composante représente un terme(mot,
stem, lemme, N-grammes), on projette I'ensemble de termes du texte sur un ensemble
fini de concepts(liste de concepts). Cette liste peut étre décrite dans un thésaurus, une
ontologie, une hiérarchie de concepts...etc.

— La deuxiéme perspective consiste a améliorer la classification automatique de textes
dans les catégories de taille réduite par l'exploration des méthodes qui prennent en
charge cet aspect dans leur conception.
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