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Résumé

Dans cette thése, nous traitons un sujet d’actualité qui est I’identification de thémes, tache essentielle dans
plusieurs domaines dont la reconnaissance automatique de la parole. Dans les travaux de I’état de I’art,
I'identification de thémes est étudiée pour différentes langues comme le Frangais ou I’Anglais. Toutefois, il y a
eu peu d’études concernant ce sujet pour la langue Arabe. Nous avons commencé par I’application des méthodes
statistiques issues de I’état de I’art, comme la TFIDF (Term Frequency/Inverse Document Frequency) et la SVM
(Support Vector Machines), dans le but de les évaluer.

Nous avons utilisé une méthode plus généralisée de la SVM appelée M-SVM (Multi-Category SVM), pour la
premiére fois dans le cadre de I'identification de themes afin de contourner I'insuffisance de la SVM, restreinte a
la séparation de deux classes uniquement .

Une nouvelle méthode que nous avons baptisée TR-classifier, est proposée dans le but d'améliorer les résultats.
L'information mutuelle moyenne est utilisée pour calculer les triggers sur lesquels est basée notre méthode. Avec
des vocabulaires de tailles treés petites, nous avons pu avoir des performances supérieures a celles de la TFIDF et
la M-SVM.

Mots clés : Identification de Thémes, TFIDF, SVM, M-SVM, Langue Arabe.
Abtsract

In this thesis, we are dealing with Topic Identification, a new interesting subject which has an important role to
enhance performances of systems belonging to several domains, for example Automatic Speech Recognition. In
the state of the art, Topic Identification has been studied for different languages like French and English,
nevertheless, there are few works in this area for Arabic Language.

We have applied two known statistical methods, TFIDF (Term Frequency/Inverse Document Frequency) and
SVM (Support Vector Machines). Both methods gave good results and seem to be efficient at least for Arabic
language. Furthermore, we have applied, for the first time, the M-SVM method (Multi-category SVM) in topic
identification, in order to overcome SVM which is limited only to binary categorization.

We have proposed a new method based on computing triggers, and that we have called TR-Classifier. Average
mutual information is used to obtain triggers. We should notify that results which we have found using this
method outperform M-SVM and TFIDF using very small corpus size.

Keywords: Topic Identification, TFIDF, SVM, M-SVM, Arabic Language.
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Introduction générale

0.1 Introduction générale

A T'ére d’'Internet et I'immense capacité de stockage des documents, I'informa-
tion est fortement présente, néanmoins elle est éparpillée. C’est pour ce genre de
problémes que des axes de recherche sont apparus, comme la recherche d’informa-
tion, le traitement automatique du langage naturel et la catégorisation de textes.
Cette derniére a un lien étroit avec 'identification de thémes : le sujet auquel nous
nous intéressons a travers ce manuscrit.

L’identification de thémes est un domaine de recherche qui a des applications
dans plusieurs secteurs : reconnaissance de la parole pour adapter les modéles de
langage, traduction automatique pour cibler la thématique de traduction, améliora-
tion de la recherche dans le web, etc.

Le but ultime que nous cherchons est d’arriver a identifier le théme d’un do-
cument d’'une maniére efficace. Ceci aidera & améliorer le rendement des systémes
susmentionnés.

Un systéme de reconnaissance automatique de la parole est constitué d’'un modeéle
acoustique responsable d’analyser I’onde acoustique qui représente une unité, qu’elle
soit un mot ou une phrase, et fournir en sortie I'unité reconnue. Toutefois, bien que
ces modeles acoustiques ont atteint de grands degrés de performance, ceux-ci restent
toujours insuffisants & cause de la diversité et la complexité de la langue. En effet,
bien que la phrase reconnue par le systéme pourrait coincider a la suite de mots
prononcée, elle est souvent incorrecte syntaxiquement. En considérant ’exemple de
la phrase "La voiture est chargée”, nous aurons une multitude de solutions corres-
pondantes fournies par le systéme :

— La voiture est chargée.
— La voiture est char j’ai.
— La voiture et chargée.
— La voix tu raie char j’ai.
— La voix tu raie chargée.
— La voix tu raie chargé.

C’est pour cette raison que l'intégration d’'un modéle de langage est nécessaire,
puisqu’il permet de sélectionner la phrase la plus correcte possible. Les modeéles de
langage existants ne sont pas parfaits, il existe toujours des imperfections qui font que
les systémes de reconnaissance ne sont pas toujours trés performants. Pour améliorer
le rendement de ces derniers, des travaux de recherche ont été réalisés en proposant
ce que 'on appelle "Adaptation des modéles de langage" qui sera appliquée au signal
en cours de reconnaissance. Ces travaux ont conduit & une augmentation du gain
en perplexité des modéles, ainsi qu’en taux de reconnaissance [1], [2]. Une idée qui
parait prometteuse est de créer des modéles suivant le théme de la séquence en cours
de reconnaissance au lieu d’avoir un modele général. C’est a dire le systéme dispose
de plusieurs modéles thématiques, ainsi le modeéle M; est sollicité lorsque la séquence

13
ENSP 2008



Introduction générale

s’articule autour du théme 7;. Ceci aidera & améliorer le taux de reconnaissance en
évitant plusieurs ambiguités de la langue.

Les travaux de recherche que nous avons menés ont pour objectif, tout d’abord,
de tester un ensemble de méthodes de I’état de ’art, fondées sur des techniques
statistiques, en utilisant un corpus en langue Arabe (3, 4, 5, 6, 7|. Certaines de ces
méthodes que nous avons expérimentées, comme la TFIDF et la SVM, ont déja fait
I'objet d’étude dans le cadre de l'identification de thémes. Cependant, nous avons
exploité la M-SVM, version généralisée de la SVM, pour la premiére fois dans ce
domaine. Nous proposons ensuite une nouvelle méthode basée sur les triggers que
nous avons baptisée TR-Classifier. Nous considérons que les résultats obtenus par
cette derniére sont importants vu les tailles modestes des vocabulaires de théme
utilisés pour le calcul des triggers. Notre travail a nécessité la création d’un corpus
en langue Arabe. Pour cela nous avons procédé a la collecte des textes arabes via le
Web dans le but de construire cette matiére essentielle sur laquelle notre travail va
se baser : le corpus. La justification de ce choix peut étre expliqué par le fait qu’il
existe peu de corpus en langue Arabe, ou par le fait que leur prix est élevé (corpus
de Linguistic Data Consortium).

Dans le premier chapitre, nous aborderons les méthodes connues en catégorisa-
tion de textes et en identification de thémes. Nous présenterons également les étapes
qui précédent le traitement effectué par ces méthodes, comme la représentation des
documents, ainsi que la maniére dont nous évaluerons ces méthodes [5].

Dans le second chapitre, nous détaillons les méthodes de I’état de I'art utilisées
dans cette theése, en 'occurrence TFIDF, SVM [5, 3let M-SVM. Ces méthodes sont
différentes selon le mode de classification. Le classifieur TFIDF se base sur le cal-
cul de similarité entre un document et I'ensemble des thémes, pour ensuite décider
I’appartenance au théme correspondant. Les SVM, qui réalisent la discrimination
binaire, reposent sur le principe de séparation par un hyperplan. Cependant, pour
pouvoir traiter un nombre de thémes supérieur a 2, la M-SVM est utilisée, ou plu-
sieurs hyperplans font la séparation.

Dans le troisiéme chapitre, nous exposons les expériences effectuées sur les mé-
thodes mentionnées dans le paragraphe précédent . Avant cela, nous y présentons
le corpus sur lequel nous nous sommes basés, ainsi que quelques spécificités de la
langue Arabe qui nous permet de voir plus clairement les choses, particuliérement
dans des situations ot I'on est contraint de faire une comparaison entre les corpus
des différentes langues. Nous montrons ensuite les différentes expériences appliquées
aux méthodes TFIDF, SVM et M-SVM et les résultats correspondants. Notons que
les tailles des documents d’apprentissage et celles des documents de test varient entre
100 et 1000 mots, voir annexe (A).Dans ce méme chapitre, et dans le souci de réaliser
une identification de thémes rapide et menant a des résultats satisfaisants en méme
temps, nous avons testé les performances de 'une des méthodes sus-mentionnées,
en l'occurrence la TFIDF, en fonction du nombre de mots qui constituent les docu-
ments [3, 4|. Certains thémes ont atteint les performances espérées en utilisant un
nombre trés limité de mots, tandis que certains d’autres nécessitent un nombre plus
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grand. Ce chapitre englobe aussi 'application de la M-SVM pour la premiére fois
dans un probléme d’identification de thémes. La M-SVM permet la multi-classes
classification au lieu de la séparation binaire que fait la SVM.

Nous exposons dans le quatriéme chapitre, la méthode que nous avons proposé,
en 'occurrence le TR-classifier. En effet cette méthode est basée sur I'exploitation
du lien existant entre les mots dans le but de caractériser les théemes faisant I'objet
d’étude. Des expériences sont réalisées en variant le nombre de triggers, ainsi que la
taille des vocabulaires de thémes.
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Chapitre 1 Identification de thémes : Etat de I'art

Chapitre 1

Identification de thémes : Etat de
I’art

1.1 Introduction

Le théme a suscité plusieurs définitions. En linguistique, et précisément en sé-
mantique, I’élément d’un énoncé qui est réputé connu par les participants a la com-
munication, est appelé théeme. Ce dernier s’'oppose au rhéme qui est I'information
nouvelle apportée par ’énoncé. Dans la phrase "Ton ami pratique le sport”, le théme
est "Ton ami”, qui est supposé connu par le locuteur et son allocutaire. Tandis que
le rhéme est "pratique le sport”. De ce fait, on peut dire que le théme est ce dont en
parle, le théme ce qu’on en dit. Par contre, en morphologie, le théme est 1’ensemble
constitué par un radical et ses affixes de formation sans les désinences. La défini-
tion de théme différe donc d’'un domaine & un autre. Dans les études relatives au
traitement automatique des thémes, nous trouvons différentes notions. Dans [2] les
mots-clés sont considérés comme étant des thémes, tandis que dans d’autres travaux
comme ceux de [§8] un théme est plus général, ainsi "politique” et “économie” sont
des thémes. Dans la plupart des travaux de 1’état de I'art, ces derniers sont considé-
rés comme étant des mots-clés. Parmi les applications qui ont considéré des thémes
généraux on peut citer celles de [9], [10].

L’identification de thémes est 'opération qui consiste a attribuer une étiquette
a un flux de données textuelles. Ceci étant la définition la plus simple mais aussi la
plus précise, du moins en ce qui concerne notre étude. La figure (1.1) présente un
schéma simplifié décrivant la procédure d’identification dans le cas ot le nombre de
thémes est trois.
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Article 1

Theérme 3

/y’
. Article 2
. Theéme 1
Methode
d’1dentification [=umz=-ee Theme2
ST — .
Tllélne-hih’:.""""*

Théme 1

Article N

F1G. 1.1 — Schéma définissant 1’identification de thémes

1.2 Etat de D’art

1.2.1 Introduction

L’identification de théme a un lien trés étroit avec la catégorisation de textes.
L’objectif est d’assigner des catégories prédéfinies a des documents textuels. En rem-
placant les catégories par des thémes, il s’agit alors d’identification de ces derniers,
qui est le but de ce manuscrit.

Plusieurs travaux ont été menés au cours de la derniére décennie sur la caté-
gorisation de textes : les classificateurs bayesiens [11, 12, 13|, arbres de décision
[14, 12, 13|, réseaux de neurones [15, 16|, KNN [17, 18]. D’autres approches adop-
tées utilisaient des systémes experts comme le systéme "Construe" développé par
Carnegie Group.

Plusieurs recherches ont été mené pour la classification des documents écrits en
langue anglaise. D’autres langues ont eu le privilége d’étre 'objet d’études, comme
I'allemand, I’Espagnol, I'Italien [19], ainsi que les langues asiatiques comme le Ja-
ponais et le Chinois [20].

En ce qui concerne la langue Arabe, il y a peu de travaux dans ce domaine.
En effet, dans [21], I’algorithme Naive Bayes a conduit a des performances égales a
71.96 % en terme de Rappel. Un autre systéme a été proposé dans [22], ot ont été
utilisées des méthodes statistiques de classification comme le Maximum d’entropie.
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Les résultats obtenus ont conduit & un taux de Rappel égal a 84.2 % avec une valeur
trés basse de Précision, en 'occurrence 50 %.

D’autres méthodes basées sur des "régles d’association" pour la classification des
textes arabes ont été reportées dans [23| et ont permis d’atteindre un taux de Rappel
égal & 74.5 %. En outre, la société Sakhr a mis en oeuvre un systéme de classification
permettant d’aboutir & un taux de Rappel égal a 73.78 % avec une précision faible
47.35 %. Néanmoins, aucun détail n’a été fourni sur la méthode adoptée par ce
systéme (siraj.sakhr.com).

Un autre systéme appelé "ArabCat", basé sur le Maximum d’entropie a été
reporté dans [24]. Il a mené & des performances égales a 80.48 % en terme de Rappel
avec une Précision de 80.34 %.

Concernant la langue francaise, et dans le but d’obtenir une identification thé-
matique plus fiable, plusieurs efforts ont été déployés. En effet, Brun a proposé une
méthode fondée sur la similarité mot-théme, présentée en détail dans la section 1.2.2
[10], qui a conduit & un taux de rappel égal a a 82 :5 %.

D’autres travaux ont été proposés par Bigi dans [25] exploitant les relations sé-
mantiques établies par la hiérarchie thématique. Cette voie parait théoriquement
judicieuse, vu que les thémes sont souvent de granularité différente. Par conséquent,
il a fallu exploiter cette structure hiérarchique afin de déterminer automatiquement
le théme d’un texte. Le corpus utilisé dans cette méthode est extrait des forums
de discussions "newsgroups” afin de tirer profit de leurs structures arborescentes, en
absence de corpus traditionnellement utilisés en RAP qui ne sont pas hiérarchisés.

Nous allons présenter dans ce chapitre les différentes méthodes les plus connues
de I’état de I'art concernant deux domaines trés liés, en 'occurrence : I'identification
de thémes et la catégorisation de textes.

1.2.2 Quelques méthodes

Certaines des méthodes que nous allons présenter dans cette section sont des
méthodes d’apprentissage supervisé. L’apprentissage automatique (Machine Lear-
ning) a comme but la création d’une fonction a partir d'un ensemble de données
d’apprentissage, constitué de couples de valeurs d’entrée et de sorties désirées. La
sortie de la fonction permet d’avoir la classe de I'objet d’entrée, ce qui est commu-
nément appelé classification. Les méthodes d’apprentissage sont largement utilisées
dans différents domaines, on peut citer par exemple la reconnaissance de formes, la
catégorisation de textes, etc. En reconnaissance de formes on peut citer I’exemple
de la reconnaissance de chiffres manuscrits et la reconnaissance de visages. Cette
derniere, par exemple, a comme parameétre d’entrée une image bidimensionnelle et
en sortie la personne reconnue. En catégorisation de textes plusieurs applications
font actuellement l'objet d’études, en 'occurrence la classification d’emails et la
classification de pages web. Les méthodes d’apprentissage ne sont pas uniquement
limitées a ces applications mais il y a une multitude de domaines aussi importants.
Le diagnostic médical en est un, car il englobe des applications de recherche utiles
comme ’évaluation des risques de cancer et la détection d’arythmie cardiaque. Dans
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ce qui suit nous présenterons les méthodes d’apprentissage utilisées en catégorisation
de textes et en identification de thémes.

K plus proches voisins

Les K plus proches voisins ou KNN (K Nearest Neighbor) a été appliquée au
début des années 90 pour la catégorisation de textes [26, 27]. Pour assigner un
théme T; a un document d, cette méthode consiste a chercher les & documents les
plus proches parmi ceux constituant les données d’apprentissage, d’ou vient cette
appellation de "plus proches voisins". Ces derniers sont obtenus en utilisant en
général une distance cosine. L’appartenance du document d au théme T; est obtenue
si le score relatif a T; est le plus élevé.

Classifieur de Naive Bayes

La prédiction de la catégorie a laquelle un document appartient, peut étre obte-
nue en utilisant un classificateur basé sur le théoreme de Bayes et appelé le Classi-
ficateur Naive Bayes. Le théoréme de Bayes est donné par la relation (1.1) :

PA/Y)P(Y)

P(Y/A) = =55 (1.1)

P(Y) est la probabilité a priori de I'hypothése Y.

P(Y/A) est la probabilité de Y sachant A.

(
P(A) est la probabilité a priori des données d’apprentissage.
(
P(

A/Y) est la probabilité de A sachant Y.

L’hypothése la plus probable sachant les données d’apprentissage est appelée
Hypothése maximum & posteriori et est donnée par la relation (1.2) :

H = argmax P(Y/A) (1.2)

P(A/Y)P(Y)

= argmax PUA)

= argmazx P(A/Y)P(Y)

Dans le cas ou les hypothéses Y ont la méme probabilité, alors H se calcule en
utilisant le critére de la vraisemblance maximale "Maximum Likelihood”, comme il
est présenté dans la formule (1.3).
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H= argm{/z:cP(A/Y) (1.3)

En décrivant la variable A par les attributs aq, as, . . . , a,, la formule (1.2) devient
comme suit (1.4).

H = argmax P(Y/ay,as, ..., a,)

P(ay,as,...,a,/Y)P(Y)

P(ay,as,...,ay,)

= argmax
g Y

= argmazx P(ay,as,...,a,/Y)P(Y) (1.4)

L’hypothése Naive Bayes est donnée par 1'équation (1.5).
Play, as, ... a,)Y) = HP(ai/Y) (1.5)
Le classifieur Naive Bayes est donné alors par Iexpression (1.6).
H= argmaz P(Y)HP(ai/Y) (1.6)

Dans le cas d’utilisation de cette méthode afin d’identifier le théme 7" d’un do-
cument d, il suffit alors de changer les variables A et Y | respectivement par d et

T.

Réseaux de neurones

Des travaux utilisant des réseaux de neurones en catégorisation de textes sont
présentés dans [15, 16] et [28]. Wiener et al. ont utilisé des perceptrons (sans couche
cachée) ainsi que des réseaux de neurones a trois couches ( avec une couche cachée).
Ng et al. utilisaient seulement des perceptrons. Dans chacun des deux systémes on
trouve un réseau pour chaque catégorie. Yang et al. [28] ont constaté, dans leurs
expériences sur le corpus Reuters 21578, que le temps d’apprentissage des réseaux
de neurones dépasse largement les autres classifieurs. Par conséquent, ’apprentis-
sage d’un réseau pour chaque catégorie serait bien évidemment plus cotteux. Ils
décidérent alors d’exécuter un apprentissage d’un réseau pour les 90 catégories de
Reuters. Toutefois, les performances de cette méthode sont dépassées largement par
celles de SVM et KNN, selon [28].
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Arbres de décision

La méthode connue sous 'appellation Arbres de décision est une technique d’ap-
prentissage supervisé trés populaire. En effet les régles de décision issues de I'appren-
tissage sont facilement interprétables. Un arbre de décision est constitué de noeuds,
de branches et de feuilles. Un nceud représente un terme, tandis que la branche
représente un test sur le terme dans un document. Ceci consiste, d’'une maniére
simple, a vérifier sa présence ou sa fréquence dans ce document. Le résultat de la
classification attribué a ce dernier est celui qui correspond a la feuille obtenue par
parcours de 'arbre. La classification d’'un document consiste donc a le soumettre
a la racine de l'arbre, et lui appliquer les tests en parcourant les branches jusqu’a
atteindre la feuille qui représente le résultat de classification. Cette méthode utilise
un vocabulaire général V. L’apprentissage se base sur un ensemble de documents.
Pour chaque nceud appartenant au vocabulaire V, un terme est choisi. En réalisant
le test sur ce dernier, I’ensemble des documents se divise en deux sous- ensembles,
I'un satisfait la condition mise sur le terme, I’autre ne la vérifie pas. Ce processus est
répété sur ces deux ensembles jusqu'a ce que I'on ne puisse plus trouver de terme
permettant la subdivision de I'ensemble, et ainsi le résultat de la classification est
obtenu par la création d’une feuille portant I’étiquette majoritairement représentée
par les exemples regus. Les tests réalisés dans les nceuds utilisent généralement le
gain d’information, critére basé sur I’entropie.

Banque

............. Bataille Chirurgie

Mondial Idédecine

F1G. 1.2 — Arbres de décision
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Le classifieur TFIDF

L’algorithme Rocchio est 1'un des algorithmes les plus populaires largement ré-
pandus dans la recherche d’informations [29]. Il a été utilisé ensuite dans la ca-
tégorisation de textes. Dans [29], Joachims a exposé l'une des plus importantes
composantes heuristiques de cet algorithme qui est connue sous I'acronyme TFIDF
(Term Frequency / Document Inverse Frequency). En effet c¢’est une méthode de
pondération des mots, grace a laquelle, cet algorithme est désormais connu sous le
nom du classifieur TFIDF.

Soit les documents d;= {La maison} et dy={La la la maison maison}. La figure
(1.3) montre une représentation vectorielle de deux documents d; et dy (vecteurs vy
et vy).

Fréquence du mot "Maizon”

V1

Fréquence du mot "La"

F1G. 1.3 — Un exemple de représentation vectorielle des deux documents d;et ds

La figure (1.3) montre I'idée de base de cet algorithme, en 'occurrence : la repré-
sention des documents sous forme de vecteurs. Ainsi un document doc; constitué de n
mots : doc; = {wy, wa, ..., wy}, est transformé en un vecteur D; = {d;1, d;a, . .., dyjv| }
.ou | V |est la taille du vocabulaire. Chaque composante d;; du vecteur représente
une pondération du mot wy. Elle est obtenue en effectuant le produit des deux gran-
deurs (valeurs statistiques) T'F(w,d) et IDF(w). La fréquence de mots ou Term
Frequency TF(w, d) exprime le nombre de fois ot le terme w apparait dans le docu-
ment d. Tandis que la fréquence de documents ou Document Frequency DF(w) est
le nombre de documents dans lesquels apparait le terme w une fois au minimum. La
valeur d;; est obtenue en utilisant 1’équation (1.7).
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L’inverse de la fréquence de documents (Inverse Documents Frequency) I DF(w)
est donné par la relation (1.8).

IDF(w) = log (l)‘FD(ZL)) (1.8)

| D | est le nombre total des documents. Le classifieur TFIDF représente aussi
chacun des thémes ou “classes” par un vecteur en se basant sur le corpus d’ap-
prentissage concernant ce theéme. Ainsi le théme T} est représenté par le vecteur
D; = {dji,dj,...,djjv}. La similarité sim(D;, D;) entre le théme T} (représenté
par le vecteur D; ) et le document doc; (représenté par le vecteur D;) est calculée
en utilisant ’équation (1.9).

d]k dzk:
\/ZIVI VI (dy)?

stm(Dj, D;) (1.9)

Méthode SVM

La méthode SVM (Support Vector Machines) est une méthode d’apprentissage
qui a été introduite au début des années 90, dans le but de réaliser une catégorisation
bi-classes [30, 31|. Elle est définie a partir des modéles linéaires dont 1’apprentissage
se fait en minimisant ’erreur empirique et dans le méme temps, en essayant de
maximiser une marge géométrique. Cette derniére est la plus petite distance entre
un point de ’ensemble d’apprentissage et le plan séparateur réalisé par le modéle.
La figure (1.4) présente un exemple de séparation de deux classes, ainsi que la notion
de marge. Nous y remarquons également les "support vectors" situés sur les deux
plans paralléles au plan séparateur. Plus de détails sur la SVM sont présentés dans
le chapitre 2.
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Classe B

F1G. 1.4 — Séparation de deux classes par un hyperplan optimal

Le modéle Cache

Le modéle Cache exploite les mots présents dans I’historique d’un texte (oral ou
écrit) afin d’en identifier le theme [32].

Son principe est de renforcer la probabilité d'un mot si celui-ci a déja été ren-
contré dans son contexte gauche. Ceci est réalisé en utilisant une fenétre glissante
(Cache) de taille fixe dans laquelle la fréquence relative des mots est examinée [33].
Cette taille peut étre de plusieurs dizaines, centaines ou milliers de mots [34, 32].

La formule de base du modeéle Cache est présentée par 1'équation (1.10) :

Nh (w)
1]

P (w/h) = (1.10)

N}, (w)est le nombre d’occurrence du mot w dans I'historique h.
|h| est la taille de 'historique.

L’exploitation du modéle Cache en identification du théme consiste & comparer
la distribution unigramme des mots du vocabulaire du théme et celle du Cache [1]
d’un document d & un instant t.

Dans les travaux présentés dans [10| le modeéle Cache a été la méthode la plus
performante aprés le modeéle unigramme thématique.
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Le modéle unigramme thématique

Le modéle unigramme thématique a pour objectif I’évaluation de la probabilité
d’un théme sachant le document d en cours de traitement. Ceci peut étre obtenu en
utilisant la formule (1.11).

PT)P|T)
i1 P(T) P(d | T)
Sachant que P (T;)est la probabilité a priori du théme 7;. P(d | T;) représente

la probabilité du document d sachant le théme T; et elle est évaluée de la maniére
suivante :

P(T;|d) = (1.11)

Vi

P(d| T;) = [ [(P(w; | )" (1.12)

J=1

sachant que | V' |est la taille du vocabulaire général, et d; représente le nombre
d’occurrences du mot w;.

Méthode fondée sur la perplexité

La perplexité est utilisée pour I’évaluation des modéles de langage. Elle est définie
comme ¢étant une mesure dérivée de Ientropie croisée [33]. Cette derniére mesure la
qualité de prédiction d’un événement e par le modéle M sur un corpus textuel C' .
Elle est définie par la formule (1.13).

PC7PM ZPC lOgg PM( )) (113)

L’entropie croisée désigne I'entropie du corpus C' pergue par un modéle M [35].
Lorsque le corpus de test est suffisamment grand, elle devient comme présentée dans
I'expression (1.14). N désigne le nombre de mots du corpus C.

5 S loga((Pur(e) (1.14)

La valeur Hj; est vue comme étant le nombre moyen de bits nécessaires au
codage des mots du corpus en utilisant le modeleM [33]. Par conséquent, ce dernier
est considéré performant si le nombre de bits alloués est minimal. D’ou1 la formule
(1.15) [36] exprimant la perplexité d'un modéle M, définie comme l'inverse de la
moyenne des probabilités affectées aux mots du corpus C.

PPy (C) = 2Mu (1.15)

L’utilisation de la perplexité pour identifier les thémes, consiste a créer un modéle
de langage pour chacun des theémes traités. Ensuite, la perplexité de chacun des
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modeéles est alors évaluée sur le document d. L’attribution de I'étiquette du théeme
T;au document d est faite si la perplexité du modéle correspondant est minimale.
Nous définissons la perplexité sur le théme T; par la formule (1.16). N désigne la
taille du document d, et wy sont les mots y appartenant.

z|~

k=2

PP,(d) = (P (wi) [T P (wy | wk_1)> (1.16)

Méthode WSIM

La méthode WSIM "Word Similarity" a été proposée par Brun [10]. L’idée est
que les valeurs représentant un théme 7T; exploitent la similarité qui existe entre le
mot et le théme. Deux mots my et my sont considérés similaires si leurs informations
mutuelles avec I'ensemble des autres mots du vocabulaire sont proches [37, 10]. En
effet, 'objectif est de mettre les deux mots en contexte droit et gauche pour pouvoir
les évaluer, ceci est réalisable en exploitant les valeurs de leurs informations mutuelles
avec les mots v; du vocabulaire V' | en 'occurrence I(mq,v;), I(ma,v;), I(v;,my),
I(v;, ms), voir figure (1.5). Le calcul de similarité entre deux mots est exprimée par
la relation (1.17) :

1 Z (min (I(vi,my), I(v;, m3)) N min (I(ml,vi),l(mg,vi)))
max (I(vi,my), [(vi,me))  max (I(my,v;), I(ma,v;))
(1.17)
|V |est la taille du vocabulaire de théme T;.

Wocabulaire de théme W

el ey

iz Fiz
Fiemag ) Ifvgimy)
Himg, vy Iy img)

FI1G. 1.5 — Similarité entre deux mots

L’équation (1.17) permet de calculer la similarité entre deux mots concernant un
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théme donné. Ce qui est important dans cette méthode c’est d’obtenir la similarité
entre un mot et un théme.

Un théme T; est représenté par un vecteur R; dont chaque composante exprime
la valeur de similarité entre ce théme et chacun des mots du vocabulaire.

Ri = Tim1, Tim2y -+ Tim|V|

La similarité entre un mot m et un théme T; est donnée par 'équation (1.18) :

Zlszll Sim(m, tx,)
V] V]

Zm:l Zk:l Slm(ma tlﬂ)

ou P(m | T;)désigne la probabilité a priori du mot m dans le théme T;.

Pour déterminer le théme d’un document d = {wy,ws, ..., wy}, il faut tout
d’abord calculer un score pour les thémes traités. Ceci est défini par I’équation
(1.19).

Tim = Stm(m, T;) = P(m | T;) (1.18)

Score(T; | d) = Zim i s (1.19)
1 - I N J .
> k=1 Zj:l Thw; j=1

1 siw; eV
avec 1j; = { S

0 sinon

La probabilité du théme T; sachant le document d, est calculée par la formule
(1.20). Le théme assigné est celui qui maximise la probabilité présentée par cette
derniére. Notons que «; sont des coefficients de pondération estimés par validation
croisée.

a;Score(T; | d)

P(T; 1 d) = =3
Y g aScore(T; | d)

(1.20)

1.3 Représentation de documents

La représentation de documents est une étape primordiale dans un systéme
d’identification de thémes. Un document ne peut étre traité par un algorithme
d’identification avant qu’il ne subisse une transformation particuliére permettant
sa représentation sous un format spécifique. Les mots sont les paramétres repré-
sentatifs les plus adéquats pour des taches de classification, toutefois une partie de
I'information sur le document est perdue. Un sac de mots ou "Bag of words" est
la méthode la plus connue dans les travaux relatant de la classification de textes et
de I'identification de thémes. A chaque mot est attribué une valeur correspondant &
sa fréquence d’apparition dans le document. L’exemple de la figure (1.6) montre la
facon dont un document est représenté selon cette méthode.
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F1G. 1.6 — Représentation des documents par la méthode Bag of words

"Bag Of Words" n’est pas I'unique représentation utilisée. D’autres chercheurs
ont tenté utilisé les n-grammes, ce qui a causé une dégradation des performances
[38, 39, 40]. Ceci est di a plusieurs raisons : la fréquence basse des unigrammes,
la haute dimensionnalité (Pour n mots nous pouvons obtenir n! phrases), et aussi
la redondance causée par la forte présence de la synonymie des mots [41]. Toute-
fois des efforts ont été fournis dans le sens d’obtenir des résultats fructueux par
l'addition des n-grammes a la méthode Bag Of Words. En effet, dans [42, 43], il a
été montré que 'amélioration des performances est obtenue en utilisant cette mé-
thode de combinaison de ces deux modes de représentation, néanmoins le nombre
de mots constituant les phrases "les n-grammes” ne doit pas excéder la valeur 3.
Une autre méthode se basant sur les bigrammes a été expérimentée dans [41]. Elle
consiste & ajouter des bigrammes aux unigrammes, avec un taux de 2 % pour éviter
la haute dimmensionnalité sus-mentionnée. Les bigrammes ont été soigneusement sé-
lectionnés en utilisant leur fréquences ainsi que le gain d’information. Toutefois, ces
méthodes ont amélioré les performances pour certaines catégories et en ont dégradé
pour certaines d’autres.

1.4 Mesures d’évaluation

Pour évaluer les performances d’un classificateur, au moins trois mesures stan-
dard sont utilisées, en 'occurrence le Rappel R, la Précision P et la mesure F1. La
performance du classificateur est le degré d’efficacité d’attribution des étiquettes aux
documents. Le Rappel est obtenu en faisant un rapport du nombre des documents
correctement étiquetés par le classificateur automatique et du nombre total des do-
cuments ayant cette méme étiquette. Le calcul de la Précision se fait en divisant le
nombre des documents correctement étiquetés par le nombre total des documents
étiquetés par le classificateur. La combinaison de ces deux mesures donne une nou-
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velle mesure appelée Fi, et est définie par la formule 1.21 :

_ 2RP
 R+P

Cette mesure rassemble la fonction du Rappel et celle de Précision, c’est-a-dire
elle permet de fournir le nombre de documents correctement étiquetés avec fiabilité.
Il y a deux maniéres avec laquelle, le calcul de cette mesure s’effectue : la premiére
s’appelle macro-averaging, elle consiste a considérer chaque catégorie individuelle-
ment, ensuite calculer la moyenne pour toutes ces catégories. Tandis que la deuxiéme
micro-averaging fournit cette mesure, d’une fagon globale, en considérant les n ré-
sultats ou décisions binaires. n est le produit du nombre de documents de test et le
nombre de catégories [28].

Il existe d’autres mesures qui sont appliquées dans plusieurs domaines, le taux
de fausses acceptations "False Acceptation Rate (FAR)" qui est défini par le fait
d’accepter a tord un faux document, et le taux de faux rejets "False Rejection Rate
(FRR)" qui consiste a refuser a tord un vrai document. Ainsi, pour un théme donné
T; , les deux taux peuvent étre donnés par les relations suivantes :

| (1.21)

Nombre de documents faussement etiquetesT;

FAR =

Nombre de documents n’appartenant pas au theme T;

Nombre de documents faussement rejetesT;

FRR =

Nombre de documents appartenant au theme T;

Les valeurs de ces deux grandeurs varient entre 0 et 1. Par exemple si la valeur de
FAR est égale & 0, cela veut dire qu’aucun des documents n’est faussement étiqueté.
La valeur 1 indique que tous les documents sont faussement identifiés. On ne peut
pas dire qu'un systéme est performant si la valeur de I'un des taux est basse alors
que pour l'autre est élevée. Un bon systéme doit avoir conjointement des valeurs
minimales pour ces deux grandeurs.

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes méthodes issues de 1'état de
I’art. Ces derniéres ont pour objectif d’atteindre des taux d’identification de thémes
satisfaisants. La philosophie de ces méthodes repose sur la probabilité et les statis-
tiques, deux principes essentiels pour pouvoir contourner le probléme de la compré-
hension de la langue et son coté sémantique. Pour cela, la plupart de ces méthodes
utilise le mode de représentation Bag Of Words, que nous avons préféré l'illustrer
par l'exemple de la figure (1.6), exposé en haut, montrant un texte contenant des
mots et leurs fréquences correspondantes.

La fiabilité des méthodes sus-mentionnées différe d'une méthode a une autre. La
SVM, par exemple, est connue par sa supériorité sur les autres méthodes, en ce qui
concerne la discrimination binaire.
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Les expériences en catégorisation réalisées dans [28] ont montré que la SVM
dépasse les performances de la KNN. Les réseaux de neurones et le classifieur de
Naive Bayes sont beaucoup moins performants. Quelques résultats de ces expériences
sont exposés dans la table (1.1).

’ Meéthode \ SVM \ KNN \ Réseaux de neurones \ Naive Bayes ‘
| Fi(%) ]85.99 [ 85.67 | 82.87 | 7956 |

TAB. 1.1 — Performances des méthodes de catégorisation en terme de la mesure Fj
(Expériences réalisées par Yang [28])

Dans ses expériences présentées dans [29], Joachims a montré que le classifieur
de Naive Bayes dépasse la méthode TFIDF. En utilisant des méthodes différentes
de sélection de vocabulaire, ainsi que des vocabulaires de tailles différentes, Brun a
¢laboré une comparaison des performances des méthodes étudiées [10]. Voir table
(1.2).

] Méthode \ Unigramme \ Modele Cache \ WSIM \ Perplexité \ SVM \ TFIDF ‘
| Rappel (%) | 834 | 82.5 | 825 [ 79 | 784 [ 744 |

TAB. 1.2 — Performances des méthodes de catégorisation en terme de Rappel (Ex-
périences réalisées par Brun [10])

Selon la table (1.2), la SVM n’est pas considérée comme la plus performante
méthode comme c’est présenté par Joachims "voir table (1.1)".

Dans nos expériences que nous présenterons dans le chapitre 3, nous avons testé
les deux méthodes TFIDF et SVM, Nous avons trouvé que la SVM dépasse la
TFIDF, toutefois les performances de cette derniére ne se sont pas dégradées aux
valeurs obtenues dans [10].
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Chapitre 2

Méthodes utilisées : Notions et
Définitions

2.1 Introduction

Les travaux de recherche en identification de thémes appliqués a la langue Arabe,
sont peu ou inexistants. Par conséquent nous étions motivés de travailler dans cette
voie. Dans I'état de l'art il a été démontré que les méthodes statistiques, comme
la TFIDF et la SVM , ont mené a des résultats satisfaisants. Nous souhaiterions
savoir la nature des résultats obtenus, en appliquant ces méthodes pour la langue
Arabe. En outre, nous avons utilisé une méthode généralisée de la SVM : la M-SVM
(Multicategory Support Vector Machines) pour la premiére fois en identification de
thémes. Dans [44], il a été montré que l'utilisation de la M-SVM dans la fusion des
méthodes de prédiction de la structure secondaire des protéines améliore les résul-
tats. Ceci est di essentiellement & deux raisons. L’une d’elles est que ces méthodes
reposent sur différents principes. L’autre est que les données sont extraites de dif-
férentes sources de connaissances. Pour notre cas d’utilisation de cette méthode, il
s’agit de faire une identification directe des différents thémes et non deux a deux
comme le fait la SVM.

Dans les sections suivantes nous présenterons en détail des définitions sur la
TFIDF ou nous expliquerons les premiéres étapes primordiales de 1'identification,
puis nous exposerons des notions sur le classificateur binaire : la SVM ainsi que sur
la M-SVM.

2.2 Méthode TFIDF

L’origine de la méthode TFIDF vient de I’algorithme proposé par Rocchio dans
[45]. Elle se base, comme son nom I'indique, sur deux grandeurs : la fréquence de mots
et la fréquence de documents. Son originalité est basée sur deux idées essentielles :
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une représentation fiable de documents et une sélection optimale de paramétres
"Feature Selection”.

2.2.1 Représentation des documents

Les premiers travaux concernant la représentation de documents qui ont été
élaborés par Luhn consistent en 'utilisation des mots. En effet, ce choix d’utilisation
est motivé par la signification des mots, qui se traduit, selon Luhn [46] , par la
fréquence de ces derniers. Ses propositions sont basées sur les points suivants :

— La répétition de certains mots est sollicitée pour insister sur un theme T.
— L’auteur utilise un sens unique d’un mot dans le texte.

— Il y a un nombre limité de mots permettant d’exprimer un concept particulier.
Bien que plusieurs auteurs peuvent choisir d’autres mots pour le méme concept,
pour des raisons de style.

Dans le domaine de Recherche d’information, il semble que I'utilisation des mots
dans la représentation a conduit a des résultats satisfaisants [40]. Il a été constaté
aussi que 'ordre des mots dans un document n’est pas important [29]. C’est la raison
pour laquelle, la méthode Bag of Words "Sac de Mots", exposée dans la section
1.3, est largement sollicitée dans la représentation d’un document, ot chaque mot
distinct est un parameétre ayant comme valeur le nombre d’apparition du mot dans
le document, appelée communément "Term Frequency" ou Fréquence de Mots.

2.2.2 Sélection de paramétres "Feature Selection"

Effectuer une sélection de paramétres, ¢’est choisir un bon sous-ensemble de mots,
qui puisse mener a une meilleure identification de thémes ou une catégorisation de
textes, selon la tache désirée [47]. On parle ici de bon sous-ensemble car 1'utilisation
de la totalité des mots constituant un document, peut nuire a cette tache par le
fait d’ajouter du bruit. L’autre cas, c’est a dire 'utilisation de trés peu de mots,
ne peut cependant pas aider a formuler de bonnes hypothéses [29]. Par conséquent,
I’élimination des mots non fréquents ainsi que ceux ayant une fréquence trés élevée
est nécessaire. Les mots non fréquents sont ceux qui apparaissent au plus 7 fois dans
le corpus d’apprentissage. La valeur de ¢ est généralement choisie égale a 3 [45]. Ceci
aidera a réduire la majorité des erreurs d’orthographe, et permettra d’accélérer les
étapes qui suivent. Les mots dont la fréquence est trés élevée sont connus, ce sont les
mots outils de la langue qui n’apportent aucune information utile dans le domaine
d’identification de théme, ce qui rend leur suppression essentielle.

L’ensemble des mots qui serviront a la représentation des documents, peuvent
étre sélectionnés en utilisant plusieurs méthodes. Nous citons la fréquence de mots,
la fréquence de documents, I'information mutuelle et le gain d’information [10]. Le
classifieur TFIDF représente chacun des mots retenus en faisant la combinaison des
deux grandeurs T'F(w, d) et I DF (w) précisées dans la section 1.2.2. L’appartenance
du document a un théme est obtenue en utilisant ’équation (1.9) qui permet de
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calculer la distance cosine entre les deux vecteurs. Dans les paragraphes suivants,
nous exposons quelques méthodes de sélection de mots-clés.

Fréquence de mots

La fréquence de mots est I'une des méthodes de sélection des mots-clés la plus
basique. Elle consiste a calculer la fréquence d’apparition de chaque mot dans le
corpus d’apprentissage. Les mots qui apparaissent fréquemment sont considérés les
plus représentatifs, et par conséquent ils contribuent efficacement dans la détection
de théme.

Fréquence de documents

La fréquence de documents d’'un mot est une méthode répandue. Elle est défi-
nie comme étant le nombre de documents dans lesquels ce mot apparait. Les mots
conservés sont ceux présents dans le plus grand nombre de documents. En comparant
cette méthode a I'utilisation de ’ensemble des mots constituant le corpus d’appren-
tissage, [48] a montré que les performances sont les mémes sachant que le nombre
de mots est réduit d'un facteur 10. Certains l'ont utilisée ayant comme objectif la
suppression des mots apparaissant dans moins de k documents [49, 50].

Gain d’information

Le gain d’information permet de quantifier le nombre de bits d’informations
nécessaires pour la catégorisation de documents sachant la présence ou non dun
mot dans le document [10]. Selon les études de [48, 51| le gain d’information est
le meilleur critére de sélection des mots-clés. Toutefois [52, 10] ont conclu que la
mesure d’information mutuelle donne de meilleures performances.

Information mutuelle

Pour mesurer la quantité d’information que présente un mot w; pour un théme
T}, nous donnons la relation (2.1)[53] :

P(wiﬂTj)
P(w;) P(T5)

P(w;)et P(T}) représentent respectivement la probabilité a priori du mot w; et
la probabilité a priori du théme 7} . P(w;, T};) est la probabilité conjointe de w; et
T;. Si I(w;, T;) est élevée alors une forte relation existe entre le mot et le théme. Si,
toutefois, elle est nulle cela veut dire qu’il y a une indépendance totale entre eux.

Brun a testé les performances de ces quatre méthodes de sélection de paramétres
"features", en utilisant trois méthodes d’identification, en I'occurrence la méthode
TFIDF, le modéle unigramme thématique et la méthode SVM [10]. Les résultats
obtenus ont montré que la méthode de fréquence de mots est celle la plus performante

[(wi>TJ') = P(wi’Tj)log (2.1)
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malgré sa simplicité, 78.46 % en terme de Rappel. Cependant, le gain d’information
est classé le dernier, 77.4 %.

Dans la partie suivante de ce chapitre, nous présenterons des notions sur les
deux méthodes que nous avons utilisées en identification de théme, en I'occurrence

la SVM et la M-SVM.

2.3 SVMs et M-SVMs

Les SVMs sont un ensemble de méthodes appelées méthodes d’apprentissage su-
pervisé "supervised learning methods". Elles sont utilisées notamment dans la classi-
fication et dans la régression. L’apprentissage supervisé est une technique "machine
learning" dont le but est de créer une fonction a partir des données d’apprentis-
sage. Ces derniéres sont constituées de paires de vecteurs d’entrées, et de sorties
désirées. La sortie de la fonction peut prédire la classe de 'objet d’entrée, on parle
donc de classification, comme elle peut étre continue, il s’agit alors de régression.
L’apprentissage supervisé peut générer deux types de modéles : un modeéle global, le
plus répandu, et un ensemble de modéles locaux. Dans ce manuscrit, nous étudions
la méthode SVM qui a comme but la catégorisation biclasse, nous traiterons en-
suite la M-SVM "Multi-class Support Vector Machines" qui traite la catégorisation
multi-classes.

2.3.1 Notion du risque empirique

Le modéle global consiste a trouver une fonction g, sachant un ensemble de points
(x,g(z)). Ceci engendre une perte causée par la prédiction de la valeur de g pour
un point donné x; : L(f(x;),g(x;)), f(x;) étant la valeur prédite de g(z;). Le risque
associé a une fonction f est défini comme suit :

R(f) = Z L(f(xi), 9(@s))-p(x:) (2.2)

le but est de trouver une fonction f* qui rend minimal R(f*). Comme la variable
p(z;) n’est pas connue, le risque empirique est représenté par I’équation (2.3) :

Rall) =+ 37 L0 (o)) 2.3

La sélection d’une fonction qui rend minimal est connue sous le terme "minimi-
sation du risque empirique". Le risque réel est borné par deux quantités : le risque
empirique et l'intervalle de confiance. Ce dernier est fonction de la valeur m/h. m
¢tant la taille de I’échantillon, et h est la VC-dimension du modéle [54]. Si la quan-
tité de m/h est suffisamment grande, la minimisation du risque empirique garantit
une faible valeur du risque réel. Par contre dans le cas ou m/h est petit, I'intervalle
de confiance aura une valeur importante, et la seule minimisation du risque ne suffit
pas a réaliser cette tache. C’est pour cela que Vapnik propose le principe de minimi-
sation du risque structurel, basé sur la minimisation conjointe du risque empirique
et U'intervalle de confiance [54].
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Dans la section suivante, nous présentons les Support Vector Machines, et com-
ment elles font la classification linéaire et celle non linéaire..

2.3.2 Support Vector Machines (SVM)

L’idée de la méthode SVM est de créer un hyperplan optimal qui sépare les deux
classes avec une marge maximale. Autrement dit, cet hyperplan est situé a la distance
maximale des vecteurs les plus proches parmi I’ensemble des exemples. L’extraction
des paramétres d’un tel hyperplan se fait en résolvant le probléme d’optimisation de
la programmation quadratique (Quadratic Programming). Nous exposons ci-dessous
les deux types de classification par la SVM, en I'occurrence la classification linéaire
et celle non linéaire.

La classification linéaire

Soit un ensemble S = {(z1,%1), ..., (Tm, Ym) Hinéairement séparable. La solution
du probléme d’optimisation mathématique suivant fournit ’hyperplan optimal [54].
Cela revient a minimiser la quantité ||w|3 /2 tel que :

wax+b>1 sz: Y = +1 (2.4)
wr+b< -1 siy, =-—1
y; étant la classe du vecteur z;.
Ces deux inéquations peuvent étre présentées par I'inéquation 2.5 :
yi((w.a;) +b) > 1Vie{l,..,m} (2.5)

Il s’agit d’un probléme quadratique dont la fonction objective est & minimi-
ser. Cette fonction objective est le carré de 'inverse de la double marge. L’unique
contrainte stipule que les exemples doivent étre bien classées et qu’ils ne dépassent
pas les hyperplans canoniques.

L’idéal est de trouver un hyperplan optimal, c¢’est-a-dire & marge maximale. La
N . . N . . . ... 2
valeur de cette derniére étant égale a 2/ [|w||,, ceci revient donc & minimiser ||w||5.

Un exemple d’un ensemble de données séparables est montré dans la figure (2.1).
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F1G. 2.1 — Données linéairement séparables

Dans cette formulation, les variables & fixer sont les composantes w; et b. D’un
point de vue "Machine Learning", ces variables correspondent aux \; de la machine
d’apprentissage. Le vecteur w posséde un nombre de composantes égal a la dimen-
sion de 'espace d’entrée. En gardant cette formulation telle quelle, des problémes
similaires a ceux des méthodes classiques du "Machine Learning" (overfitting, curse
of dimensionality) apparaissent. Pour éviter cela, il est nécessaire d’introduire ce
qu’on appelle dual du probléme. Les variables du probléme primal sont appelées va-
riables primales, et les variables du probléme dual sont appelées les variables duales
qui n’interviennent pas dans le primal.

Pour dualiser le probléme initial "le primal", le Lagrangien doit étre formé. Il
s’agit de faire renter les contraintes dans la fonction objective et de pondérer chacune
d’entre elles par une variable duale :

m

Ly(w,b,A) = %(u).w) =S N[y () + ) — 1] (2.6)

=1

En appliquant le principe de Kuhn-Tucker, le point-selle wy, by, Ay du lagrangien
présenté par la formule (2.6) vérifie I’équation (2.7).

X0 [y (@) +1°) — 1] = 0,7 € {1,...,m} (2.7)
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Les variables duales \; sont appelées multipicateurs de Lagrange. Les x; qui
vérifient I’équation 2.7 sont dits vecteurs supports. En partant du principe de Fer-
mat, concernant I’annulation des dérivées partielles du Lagrangien, nous obtenons
les relations (2.8) et (2.9) qui permettent d’obtenir ’hyperplan optimal :

W’ = Z Ny, (2.8)
i=1
et

> Nyi=0 (2.9)
=1

La forme duale du Lagrangien s’écrit donc comme présentée dans 1’équation
(2.10) :

m 1 m
=1

ij=1

L’équation de I'hyperplan optimal représenté par (2.11) s’obtient en maximisant
W (\) avec A\; >0 :

> MNyi(za) + by =0 (2.11)

=1

Le signe du membre gauche de I’équation (2.11) permet d’attribuer la classe d'un
vecteur test x.

Ce que nous avons présenté précédemment c’est le cas d’une séparation linéaire.
Dans le cas d'une séparation non linéaire, il suffit de remplir la condition (2.12) :

{wx—i— > § 51Y; = + (2.12)

wr+b< —-14+¢& siy;=—1

avec & > 0Vie {1,...,m}

La figure (2.2) présente le cas d’une séparation non linéaire :
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F1G. 2.2 — Données non séparables

Nous cherchons maintenant & minimiser la quantité présentée par 1’équation
(2.13) sous la contrainte (2.12) :

6 (w, ) = % () +C 6 (2.13)

En suivant les mémes étapes que dans le cas séparable, c’est-a-dire en maximisant
le lagrangien dual, avec cette fois-ci 0 < \; < C pour i € {1,...,m}, nous obtenons
un hyperplan optimal, toutefois il permet une appartenance non désirée de quelques
échantillons & une classe donnée.

La classification non-linéaire

Nous avons vu dans la section précédente, la difficulté de réaliser une bonne
classification dans le cas non séparable. La classification non linéaire surmonte cette
difficulté en représentant les vecteurs d’apprentissage dans un espace de dimension
suffisamment grande. La procédure de la construction d’un hyperplan optimal est
presque similaire & celle déja vue dans la section précédente, en effet on remplace
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le produit scalaire des vecteurs d’entrée par celui des vecteurs de I’espace de repré-
sentation (e;.e;) qui est égal a K (z;, ;). La quantité est appelée noyau, c’est une
fonction symétrique qui vérifie les conditions de Mercer.

Le lagrangien dual aura la forme présentée par 1’équation (2.14) :

m 1 m
=1

1,j=1

En le maximisant sous les contraintes 0 < \; < C pour ¢ € {1,...,m} , on
obtiendra ’équation de I’hyperplan optimal présentée par la formule (2.15) :

=1

La fonction de décision non-linéaire s’exprime comme suit par I’équation (2.16) :

N

f(z) = sgn Z ANy K (x.w;)) +b] =0 (2.16)

i=1

N est le nombre des vecteurs supports.

2.3.3 La M-SVM

La M-SVM (Multi-category Support Vector Machines) a pour objectif la discri-
mination multi-classes. Les méthodes employées sont diverses. La premiére catégorie
la plus basique est appelée un contre les autres. Une autre approche comme celle pré-
sentée dans [55] et [56] traite I'apprentissage des M-SVMs par l'intermédiaire d’un
probléme de minimisation quadratique conformément & ce qui est fait lorsqu’il y a
deux classes. Une méthode récente a été présentée par Guermeur [57], elle est basée
sur le résultat de la convergence uniforme. Elle permet de trouver un compromis
satisfaisant entre la complexité et la performance de 'apprentissage. Des notions
détaillées sur les principes de cette méthode peuvent étre trouvées dans [57, 58].

La M-SVM linéaire (cas séparable)

Considérons ’ensemble de variables :

Sy =A{(z1,C(x1)) , o, (x5, C(25)) 5 .oy (2N, Clan)) }

Sy est un ensemble de points x; attribués chacun a sa classe C(x;). Avec C(z;)
appartenant a 'ensemble de classes {1,...,Q}. La fonction qui permet le calcul des
hyperplans optimaux pour la catégorisation multi-classes est donnée par la relation
(2.17) :
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hi(z) = wiz + by (2.17)
avec [wy,] € RO et [by] € R . hy(z) est la valeur de la fonction calculée par la
classe (', pour un point donné x. Pour ceci, on est amené & minimiser la fonction

objective (2.18) [57] :

-1

e

Q
> lw — will3 (2.18)

1 1=k+1

l\')l»—l
o>
Il

sous les contraintes :
Vi € {1, ,N} ,Vk € {1, ,Q} /Ck 7é C(l‘z)

WOy — W) T+ bo@) — by > 1 (2.19)

Ceci revient a trouver le point-selle du lagrangien présenté par la formule (2.20) :

L(w,b,a) - Z Zl k+1 ||W’C Wl”é -

N Q
Z Z (6773 [(WC(xi) — wk)Tl‘i + bc(xi) — bk — 1] (2.20)

i=1 k=1k#C(x:)

Les coefficients «;;, sont des multiplicateurs de Lagrange non-négatifs.

OL (w,b, )

En mettant
I'équation (2.21) :

= 0Og on obtient le lagrangien simplifié présenté par

Lw,a) = Z Zl k+1 [|wr — Wl“g - Zz]\il Zgzl ik

N Q
[(woy —wi) w] +) > au (2.21)

i=1 k=1

Pour des raisons théoriques et techniques, le probléme de la programmation
quadratique est résolu dans l’espace dual. Ceci est réalisé souvent en utilisant une
matrice réguliére de Hessian qui est obtenue en changeant les variables Primal. Cela
permet d’aboutir a I’équation de I’hyperplan qui sépare les catégories Cy et (.

N
{Z Zazmx ZO"’“_O‘” Z Zalmx }5U+bk—bz=O (2.22)
=1

z;€C, m=1 z; €Cy m=1
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La M-SVM non-linéaire (cas non-séparable)

Dans le cas non séparable, on introduit des variables positives &, (1 <i < N),
(1 <k <@Q), On doit minimiser la fonction objective :

Q-1 Q N Q
1
@) =530 3 I —wl+C DS 6 (2.23)
k=1 l=k+1 i=1 k=1

sous les contraintes :

Vie{l,...N},Vk € {1,...,Q} /Cy # C (z;)

We(w) — Wi)T i + bo(ay) — b > 1 — &

La valeur C permet a 'utilisateur de faire un compromis entre la complexité et
lefficacité de 'apprentissage. Nous sommes donc face & un probléme de programma-
tion quadratique, qui sera résolu de la méme maniére effectuée dans le cas linéaire. Il
est a noter que les M-SV Ms non-linéaires peuvent étre obtenues en remplacant, dans
'équation (2.22) les produits scalaires 7z par des noyaux K (x;, ), en respectant
le théoréme de Mercer.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les méthodes de ’état de I'art utilisées dans
ce manuscrit, en 'occurrence la TFIDF, la SVM et la M-SVM. Au début, nous
avons exposé les deux taches essentielles : la représentation des documents et la
sélection des parameétres. Dans le cas de l'identification de thémes, la méthode Bag
of words parait la plus efficace pour la représentation des documents. La sélection
de paramétres a suscité un nombre de travaux ayant le but de fournir la méthode
la plus adéquate qui puisse aboutir & des performances maximales. Selon [10]| c’est
la méthode basée sur 'information mutuelle qui permet au classifieur TFIDF d’at-
teindre ses meilleures performances. Toutefois ces derniéres ne sont que légérement
supérieures a celles fournies par les autres méthodes de sélection pour le méme clas-
sifieur.

La méthode SVM est congue pour effectuer la séparation entre deux classes.
Ceci est réalisé en créant un hyperplan optimal séparateur avec une marge maximale.
Lorsque les données sont linéairement séparables, il suffit de réaliser une classification
linéaire. Cependant, dans le cas ou elles ne le sont pas, la classification non-linéaire
est sollicitée, en représentant ces données dans un espace de dimension suffisamment
grande. Ceci est réalisé en utilisant des fonctions noyaux.

Le fait que la SVM est limitée a la séparation bi-classes présente un inconvénient
que nous avons voulu surmonter en utilisant la M-SVM. Pour cette derniére, le
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probléme c’est de chercher I’équation des hyperplans optimaux qui permet de faire
la catégorisation de @) classes ( avec ) > 3 ). L’idée est de construire un modéle

multivariable hy(x) = wlz + by.
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Chapitre 3

Expériences et résultats

3.1 Introduction

Les méthodes exposées dans ce chapitre sont des méthodes statistiques issues de
I’état de ’art. L’application des deux premieres méthodes TFIDF et SVM a donné
de résultats satisfaisants [3, 5, 4]. Nous avons ensuite testé la M-SVM, une version
plus développée de la SVM, pour la premiére fois dans le domaine de 'identification
de thémes. Toutefois, le corpus dédié & cette expérience est moins important que
celui utilisé dans celles de la TFIDF et la SVM en raison du temps de calcul énorme
que 'outil M-SVM mette pour accomplir la tache d’identification.

Les documents dont nous nous sommes servis pour réaliser nos expériences ont
subi une transformation les rendant sous un format adéquat pour l'utilisation des
méthodes d’identification. Des recherches ayant été déja effectuées sur les méthodes
de représentation de documents [10], notre objectif n’étant pas de réaliser une étude
sur la maniére avec laquelle nous représentons nos données, nous avons opté pour
une méthode trés populaire en catégorisation de textes, celle utilisée par le classifieur

TFIDF.

Nous avons donc abordé quelques expériences ayant pour objectif une identifica-
tion rapide de thémes, et ce en utilisant seulement les premiers mots du document
de test. Cette accélération du processus d’identification est nécessaire dans le cas
d’adaptation des modéles de langage dans un systéme de reconnaissance automa-
tique de la parole.

Dans ce qui suit, nous allons commencer par citer quelques spécificités de I’ Arabe,
langue de notre corpus, ensuite exposer les étapes de représentation de documents
constituant le corpus d’apprentissage, a partir duquel nous procédons a la construc-
tion du vocabulaire, en se basant sur la fréquence des mots.
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3.2 Corpus

3.2.1 Quelques spécificités de la langue Arabe

La langue Arabe s’identifie par rapport aux autres langues latines par différents
aspects. L'un de ces derniers est qu’elle s’écrit de droite a gauche, contrairement a la
langue anglaise ou francaise. Une autre caractéristique de cette langue est qu’elle est
économique dans le cas de la représentation textuelle d’'un énoncé, une particularité
qui parait intéressante et présente un inconvénient en méme temps. En effet son
aptitude a regrouper plusieurs mots en un seul, constitue d’un coté un gain de
temps et d’espace, mais d'un autre coté elle nécessite un travail de plus dans le
domaine de traitement automatique des textes.

’ Enoncé en Francais ‘ Equivalent en Arabe ‘

’ Et ils y entrent. \ fasayadkhulunaha ‘

TAB. 3.1 — Exemple présentant 1’équivalence en Francais d’'un mot arabe

Une autre caractéristique est 1’absence des voyelles dans les textes, ce qui est
non habitué pour les autres langues. Si on prend 'exemple présenté dans la table
(3.1), et on en enléve les voyelles on obtiendra “fsydkhlunha”. On mentionne que
"u” et "a” sont des prolongements appelés voyelles longues. La conséquence de ’omis
intentionnel de ces voyelles appelées mouvements chez les grammairiens arabes, rend
le mot plus comprimé.

Lorsqu’on parle de la taille d’'un corpus, on doit prendre en considération la
langue. La forme compacte qui caractérise la langue Arabe fait qu'un corpus dans
cette langue constitué de n millions mots pourrait étre équivalent & un corpus indo-
européen composé de k - n millions mots. En effet la taille du corpus issu du journal
Le monde pour la période de quatre années est 80 millions mots [10]. Tandis que
celle du corpus extrait de AFP Arabic Newswire, en 2001 par LDC (Linguistic Data
Consortium) pour une période avoisinant 7 années est de 76 millions mots [59, 60].

En outre en comparant notre corpus extrait du journal Omanais Alwatan avec
celui issu du journal Le monde pour la méme durée, on remarque que la taille de ce
dernier est double de celle du corpus arabe 3], table (3.2).

’ Journal \ Période \ Taille du corpus ‘

Alwatan | 1 année 9.8 Millions
Le monde | 1 année 20 Millions

TAB. 3.2 — Différence de taille de corpus des deux journaux Alwatan et Le monde

3.2.2 Collecte de corpus

Nous avons utilisé un outil de téléchargement, en 'occurrence WinHttrack (An-
nexe C.1). Ce dernier permet de stocker toutes les pages html d’une maniére orga-
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nisée, dans un répertoire qui peut étre défini par 'utilisateur. L’attribution d’éti-
quettes thématiques aux articles est effectuée manuellement au préalable. Seulement,
les données sont stockées d’'une maniére déterminée dans des pages sous le format
html. A partir de ces derniéres on peut accéder aux articles relatifs & un théme
parmi ceux existants dans le journal. L’extraction des textes est réalisée en utilisant
un outil que nous avons implémenté pour cet effet.

Le corpus dont nous disposons est donc réparti sur six thémes, en 'occurrence :
Culture, Religion, Economie, Local, International et Sports.Toutefois cette attribu-
tion des thémes aux documents n’est pas toujours exacte, ceci est dii parfois aux
articles qui traitent un théme parlant d’un autre théme comme le texte présenté
dans la figure (3.1). Et parfois d’autres thémes, comme le théme culture, ont besoin
d’étre divisés en sous-thémes pour pouvoir aboutir & des résultats satisfaisants.

Mhe)l'rgﬁ g8l Qj a!
gl dle 3 S35l o s o1 5l 5l ol it (ki Lle
Gl gl Sl Jas

OsSE Hsall (85 gl Hal a1 el Hl1 s O 15kl (8 als g0 Bl 8 (il e (3050 W e Al e S - gl
)...;-.‘;Ji Q}_EI | g 51 18] i
d}uL:.LI)\CL)J)l Ql |_1..\:.3t_1|_...=||_1).|lq...r_\~.a‘_)_1.1” d..l.\l;n.\).l..l 'J_L.La_nl ub)pﬂﬂ.l;..a# )....u 2all d_u:._ul u'J,.#;l;g

* ol e p Bl )w«é-u-my)é
Ale A SIS sl Ge e gl yea¥T Gl 5l 5 ‘l')-,‘s)su.-.'-b Gl ) kil e Balfis (3 il Jaa
t.l'_ﬂy;_n
5 b dadi py seai sl sal g ) gms T Ol gl Gl 8 Liai B3 ga g (0 JAYT 0511 (T e a2 11 e Ll JB
) .”(U}—Jﬂ'u}*»)uaww'u};» Sl w83
O O ;@\EéJiQGJimijﬂmS)ﬂlQﬁ )ipbm;i_‘:.ﬁyq);._ﬁw;;@»; Ol el O sinlall Hald g
o)}JuJAM_uuL_alJ)u)\;&,:.HJ)QJGLmIthB ”'_...:l.]la).h;dln._ﬁa\},u|$ﬁyl\_19;uauluy_1:u)u\_9}ml
Cun 3 all A jladl g A0l g 3l de jladiy 3_\_19S._||_u|3-t_.5,1_,_.|$¢3$._=._.m;l,_.||_\_u\#_u_\g|#|m§ eyl
‘_Jl_nm_x_;.‘fd.]);m,_ﬂs a1 0 sll a3 i pdll i eldall 2B 5 el8 ) al:.l)..;;..;'_])H ST ,.__])_]
laac )ﬁl)é:losglu_lla.mlwuj).il.ﬂ.ll 4% Y4 Ou e 08 PﬁLﬁmmldﬂb)bﬂ Ad)ylt_ll._lﬁt_l)n.bs
B0 sl (e Jah (g 500 Sy 4l
5 g o g TS M il B e 858 8 Ll g1 o () Byl ity

FiG. 3.1 — Exemple d'un texte traitant deux théemes

L’idée du texte présenté dans la figure (3.1) est de montrer scientifiquement que
la couleur rouge est la couleur qui aide a gagner dans les compétitions sportives.
En utilisant les méthodes statistiques ce texte peut étre assigné a la classe sport
si les termes relatifs a ce théme sont prédominants. Comme il peut étre considéré
appartenant au théme science si c’est 'inverse. Mais le plus juste c’est de dire que
ce texte est un texte scientifique traitant un autre théme qui est celui de sport.

Les deux principales sources de notre corpus sont "Alwatan” qui est un journal
Omanais, et le journal "Akhbar Alkhaleej". Nous présentons dans la table (3.3) le
nombre de mots N constituant chacun des corpus thématiques extraits du journal
"Alwatan", avant et aprés enlévement des mots outils M.O. Des informations sur
ces derniers sont présentées dans la section 3.4.
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] Theémes \ N. de mots avant \ N. de mots aprés ‘
Culture 1.359.210 1.013.703
Religion 3.122.565 2.133.577

International 855.945 630.700
Economie 1.460.462 1.111.246
Local 1.555.635 1.182.299
Sports 1.423.549 1.067.281
Total 9.813.366 7.139.486

TAB. 3.3 — Taille du corpus "journal Alwatan” avant et aprés enlévement des mots
outils

3.3 Représentation de documents

Comme c’est mentionné ci-dessus, 1’élaboration du corpus utilisé dans nos expé-
riences est basée sur deux principales sources, en 'occurrence deux journaux arabo-
phones, "Akhbar Alkhaleej" du sultanat d’Oman, et le journal koweitien "Alwatan".

Avant de procéder a l'identification de thémes, nous avons commencé a faire la
représentation des documents, dans le but d’appliquer, en premier lieu, la méthode
TFIDF, et ensuite les autres méthodes de 1’état de 'art comme la SVM. Comme le
corpus utilisé dans nos expériences est obtenu du réseau Web, nous étions contraints
d’extraire les documents qui sont sous le format html, en implémentant des outils
appropriés pour cette opération. Un schéma simplifié montrant les étapes essentielles
menant & la représentation des documents est présenté dans la figure (3.2).

Docutnents sous
format html Collecte Caleul de fréquences
’ d’articles des mots

Documents représentés
=

Y

F1a. 3.2 — Transformation d’un document sous format html & un vecteur contenant
des paramétres

Chaque document est bien évidemment constitué d’'un nombre de mots. Pour le
rendre adéquat au traitement, une opération le transformant a un format spécifique
est nécessaire. Elle consiste a représenter chaque mot par une valeur bien définie.
Ainsi un document constitué d’un ensemble de mots devient un vecteur contenant
des éléments appelés "features” en anglais, caractérisant le document en question.

La figure (3.3) montre les mots appartenant a un texte extrait de notre cor-
pus, et a la droite de ceux-ci un ensemble de valeurs représentant les "Term Fre-
quency /Inverse Document Frequency), caractérisant les mots du texte.
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Cag e 2.76913789308205
O sl 1.73069921246681
J 2.646989944 34006
& gl 5.08759633523238
e s 4.01601271895219
ian 2484906649788

paais 2.70067009380459
Lia gl oi€5 369940500905 684
dasie 3.16188889349459
pns 1.68440095090756
5 g 7.97778011079833
clas 1.82107385689683
i 1.15420330406805
plale 1.52541453416441
Al 2.86405444957879
AN 3.33665886052458
aaTe 9.50321059013104
O 2.28787894560435
(s 6.05518036149409
Oamadii 3.79561265358373
Jo o 3.88162552824378
e 1.848917883068

“al 3.45444189618007

FiG. 3.3 — Exemple de représentation d'un texte par la méthode Bag of Words

3.4 Les mots outils

Les mots outils sont écartés en général lorsqu’on est devant un probléme d’iden-
tification de thémes, car ils ne sont pas caractérisants de ces derniers. Néanmoins
des travaux dans [61] ont cité que de bonnes performances ont été obtenues en pré-
sence de ces mots. En effet, nous avons testé les performances de I'une des méthodes
utilisées, en 'occurrence le classifieur TFIDF, dans les deux cas : en présence et en
absence des mots outils. Les résultats que nous avons obtenus, cités dans la section
3.6.1 confirment que leur absence est une condition nécessaire pour avoir de bonnes
performances.

La suppression des mots outils dans la plupart des textes arabes, y compris notre
corpus, n’est pas aussi simple que celle effectuée dans les textes écrits en langues
indo-européennes. Dans ces derniers, les mots outils "le”, "la”, "et”, etc. sont séparés
des autres mots, ce qui facilite la tache de les enlever automatiquement. A 'inverse,
pour I’Arabe, les articles définis, ainsi que plusieurs d’autres prépositions se trouvent
toujours collés aux autres mots du texte. Outre cela, on rencontre souvent le "waw”
(équivalent de "et”) collé au mot qui le suit. Ce qui pose de difficultés en plus de les
enlever.
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3.5 Construction du vocabulaire

Pour construire notre vocabulaire, nous nous sommes basés sur une méthode
connue : la fréquence de mots, bien qu’il existe d’autres méthodes comme la fréquence
de documents, la mesure d’information mutuelle ou encore le gain d’information [10].
En effet dans [10] on trouve que pour chaque méthode d’identification est choisie une
méthode de sélection de vocabulaire. A titre d’exemple pour le modéle unigramme,
c’est la méthode de fréquence de documents qui est utilisée, par contre pour le
classifieur TFIDF c’est la fréquence de mots qui est optimale. En outre, I'information
mutuelle est sollicitée pour la SVM. Néanmoins, il n’y a pas de grandes différences
dans les performances que fournissent ces méthodes de sélection. En effet, dans [48]
et [51] il a été conclu que le gain d’information est la meilleure méthode de sélection
de mots-clés du vocabulaire. Ce qui n’a pas ¢été le cas dans [52] et [10] qui ont montré
que la mesure d’information mutuelle méne & des performances qui dépassent celles
obtenues en utilisant le gain d’information. Dans nos expériences, nous ne cherchons
pas a trouver quelle est la méthode adéquate de sélection de vocabulaire autant que
nous voulions étudier les performances des différentes méthodes d’identification de
thémes que nous appliquerons en utilisant corpus en langue Arabe. Le vocabulaire
ne doit pas contenir tous les mots différents du corpus d’apprentissage, car ceci
pourra facilement fausser les résultats. En effet, d’apres [37] et [29], les mots dont la
fréquence ne dépasse pas un certain seuil n’apportent aucune information. La valeur
de ce seuil reste empirique, toutefois des études optent pour la valeur 3, d’autres ont
choisi la valeur 5 [62].

3.6 Expérimentation des méthodes d’identification

Dans cette expérience, I'objectif est de tester les performances du classifieur
TFIDF et la méthode SVM. Les thémes a identifier sont : International, Local,
Sports, et Economie. Le corpus d’apprentissage est extrait du journal "Akhbar Al
Khaleej" et il est composé d’environ 2500 articles. Dans la table (3.8) nous pré-
sentons les thémes par le nombre de mots distincts les constituant, avant et apres
I’écartement de ceux dont la fréquence n’excédant pas la valeur 3.

’ Mots distincts ‘ Sports ‘ Local ‘ International ‘ Economie ‘

Avant 22822 | 31292 25540 18994
Apres 7357 | 10883 8687 6502

TAB. 3.4 — Nombre de mots distincts caractérisant chacun des thémes avant et apres
I'enlévement des mots dont la fréquence < 3 (Taille du corpus 2500 articles).

3.6.1 Le classifieur TFIDF

Comme il est décrit dans le deuxiéme chapitre, le classifieur TFIDF est basé
sur le calcul de la distance cosine entre deux vecteurs, dans le but d’en mesurer la
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similarité. Un théme T; est attribué a un document d si la valeur de la similarité
obtenue entre ces deux entités est la plus grande.

Présence de mots outils

Les articles constituant le corpus d’apprentissage sont utilisés pour construire le
vocabulaire général dont la taille initiale obtenue est de 74000 mots distincts. Nous
avons ensuite écarté les mots dont la fréquence est inférieure a 3, c’est a dire les

mots n’apportant aucune information, le vocabulaire ainsi obtenu est constitué de
20000 mots.

| Performances | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Sports 84.37 75 79.41
Economie 70.31 58.44 63.83
Local 39.06 83.33 53.19
International 82.81 68.33 74.87

TAB. 3.5 — Performances du classifieur TFIDF en présence de mots outils

Absence de mots outils

[’absence de mots outils a contribué dans ’amélioration du taux d’identification.
Ce qui a été bien évidemment prévu, car leur présence nuit a l'identification en
ne fournissant aucune information pertinente, en plus elle alourdit le calcul. Ceci
concerne les travaux qui se basent sur les mots comme c’est notre cas : I'identification
de thémes. En effet, en se référant & d’autres types spécifiques de classification
comme la classification de phrases ‘sentence classification’, il a été montré que leur
présence, au contraire améliore les résultats [63].

’ Performances ‘ Rappel (%) ‘ Précision (%) ‘ Fi (%) ‘

Sports 88.52 96.43 92.30
Economie 88.10 82.22 85.06
Local 87.23 86.31 86.77
International 97.77 95.65 96.70

TAB. 3.6 — Performances du classifieur TFIDF en absence des mots outils

Amélioration de la représentation des thémes et les résultats correspon-
dants

Pour une meilleure représentation des thémes, nous avons élevé la taille du corpus
a 5120 articles. A partir de ce corpus nous avons construit notre vocabulaire dont
la taille préliminaire a été de 100000. Cette valeur est réduite a 43000 aprés avoir
supprimé les mots dont la fréquence d’apparition est inférieure & 3. Le nombre de
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mots constituant notre nouveau corpus total avoisine trois (03) millions de mots.
Le corpus d’apprentissage est formé de 90 % du corpus total, ce qui correspond a
4608 articles. Les 10 % restants sont réservés pour le test. Dans la table (3.7) nous
présentons le corpus total et celui d’apprentissage aprés enlévement de mots outils,
en fournissant en détail le nombre de mots attribués a chacun des quatre thémes

3, 5.

’ Théme ‘ sports ‘ Local ‘ International ‘ Economie‘

Corpus total 628.000 | 893.000 754.000 578.000
Corpus d’apprentissage | 485.000 | 680.000 567.000 440.000

TAB. 3.7 — corpus aprés écartement des mots outils

Le nombre de mots distincts utilisés pour chacun des thémes est dressé dans la
table (3.8) .

] Mots distincts \ sports \ Local \ International \ Economie ‘

Avant 41980 | 55390 45145 36088
Apres 15078 | 21108 17213 13632

TAB. 3.8 — Nombre de mots distincts caractérisant chacun des thémes avant et apreés
I’enlévement des mots dont la fréquence n’excédant pas la valeur 3 (Taille du corpus
5120 articles)

Les performances de la méthode TFIDF se sont améliorées en augmentant respec-
tivement la taille du corpus et celle du vocabulaire général qui sont respectivement
de trois millions mots et 43000. Nous résumons les valeurs du rappel, précision et la
mesure F; dans la table (3.9).

| Performances | Rappel (%) | Précision (%) | Mesure Fy(%) |

Sports 94.53 100 97.19
Economie 85.15 85.82 85.48
Local 85.94 79.71 82.71
International 97.65 99.20 98.42

TAB. 3.9 — performances en terme de rappel , de précision et de mesure F, avec
une taille de vocabulaire égale a 43000 .

3.6.2 Expérimentation de la SVM

Pour pouvoir utiliser I'outil SV M9 de Joachims et faire la discrimination bi-
classes nous avons organisé les documents sous un format approprié. La premiére
étape consiste a rassembler N documents (positifs) du premier théme (N=1152 dans
notre cas) et N documents (négatifs) du deuxiéme théme, en vu de réaliser ’étape
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d’apprentissage. Dans la deuxiéme étape qui est celle de test, nous avons prévu
128 documents pour le premier théme et pareil pour le deuxiéme. Ceci est effectué
n(n—1)/2 fois pour chaque paire de thémes. Cette méthode est appelée one-against-
one. Dans la table (3.10) nous présentons respectivement les performances en terme
de rappel, précision et de la mesure F; [5, 3.

Nous remarquons que les résultats pour les themes Mondial et Sport, sont trés
satisfaisants. Pour les deux autres thémes : Local et Economie, les performances
sont inférieures. L’explication est que le corpus du théme Local contient parfois des
articles traitant de I’économie, et vice versa. La méthode SVM se montre supérieure,
toutefois les résultats concernant ces deux thémes sont, relativement moins impor-
tants. Les résultats montrés dans la table (3.10) concernent la classification binaire,
dite la méthode one-against-one, qui veut dire la différenciation d’un élément d’un
autre. Et comme la méthode SVM ne peut réaliser une classification directe de I'en-
semble des thémes dont le nombre est supérieur a 2, nous avons utilisé une autre
méthode appelée one-versus-rest, qui consiste a classifier un théme par rapport a une
mixture des autres themes. Les résultats sont légérement dégradés vis-a-vis de ceux
présentés dans la table (3.10), néanmoins ils sont toujours satisfaisants, en 1’occur-
rence les taux de rappel et de précision sont respectivement de 95.44 % et 96.26 %.
Une autre alternative de la méthode one-versus-rest est la M-SVM que nous allons
expérimenter dans les prochaines sections.

La table (3.11) présente une comparaison des résultats issus des deux méthodes
SVM et TFIDF en fonction du rappel, précision et la mesure F1.

| Performances | Rappel (%) | Précision (%) | Mesure Fy (%) |

TFIDF 90.82 91.18 90.95
SVM 97.26 98.52 97.88

TAB. 3.11 — Tableau récapitulatif des performances de la SVM et du classifieur
TFIDF

3.7 Vers une identification dynamique

L’un des objectifs de I'amélioration des performances des méthodes utilisées en
identification de thémes, est 'adaptation des modéles de langage d’un systéme de
reconnaissance automatique de la parole. Par conséquent, il est judicieux d’accélé-
rer cette tache d’identification de thémes, pour que la reconnaissance s’effectue en
temps réel. Pour cela nous réalisons l'expérience exposée ci-dessous, qui consiste a
prendre en compte seulement les n premiers mots contenus dans l'article réservé
pour le test. Nous allons commencer par prendre de petites valeurs de n, ensuite
nous 'augmenterons au fur et & mesure, dans le but de déterminer au-dela de quelle
valeur les performances restent inchangées, et de ce fait il serait inutile de prendre
en considération les mots qui viennent apres, ce qui nous évitera un temps de calcul
important.

Dans cette expérience [3, 4], la méthode utilisée est la TFIDF, et les données sont
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Thémes International Local Economie Sports
Performances Rap Pré F Rap Pré F Rap Pré F Rap Pré F
International - - - 99.22 100 99.61 100 99.22 | 99.61 100 100 100

Local 99.22 100 99.61 - - - 89.06 | 92.68 | 90.83 97.66 | 99.21 | 98.43
Economie 100 99.22 | 99.61 89.06 | 92.68 | 90.83 - - - 97.66 100 98.81
Sports 100 100 100 97.66 | 99.21 | 98.43 97.66 100 98.81 - - -

TAB. 3.10 — Performances de la méthode SVM en terme de rappel, précision et de la mesure F1
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celles utilisées dans la section (3.6.1). Les trois figures (3.4), (3.5) et (3.6) présentent
les performances de I'identification concernant les quatre thémes en question, et cela
en fonction des n premiers mots. Pour plus de détails nous avons dressé des tables
représentatives des données dans ’annexe B. Pour n = 40 nous remarquons que
les taux de rappel pour les thémes (International et Local) ont atteint des valeurs
élevées égales a celles obtenues en utilisant tous les mots constituant l'article de
test. Il y a des théemes qui atteignent des taux de rappel similaires a ceux obtenus de
I'expérience, dans laquelle, nous avons considéré tous les mots constituant 1’article
de test. Voir la table (3.9), (et ce en utilisant seulement n = 10 mots pour le théme
Local et n = 40 mots pour le théme International). Au-dela de ces valeurs de n, les
taux ne changent pas trop. Par contre pour les deux autres thémes, nous avons pour
n = 10 mots, les taux de rappel qui sont égaux a 18.75 % et 57.03 % respectivement
pour Sport et Economie. Au-dela de ces deux valeurs pour n, nous avons remarqué
une amélioration presque linéaire des résultats. A partir de la valeur n = 100 mots,
on a trouvé un taux de rappel égal & 82.81 % (pour le théme Economie) presque
similaire a celui mentionné dans la table (3.9). Pour que les performances arrivent
exactement au méme niveau exposées dans cette derniére, en l'occurrence, 85.16 %,
il a fallu choisir la valeur n=200 mots.

- ¥ —o— Intemational 7
—— Local
) -3 Sports
2 —=— Hronotrie A
."] 1 1 1 | 1
a 50 100 150 200 250 300

F1G. 3.4 — Performances en terme de rappel, en fonction des n premiers mots
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F1G. 3.6 — Performances en terme de mesure Fy, en fonction des n premiers mots
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Pour le théeme Sports, le taux de rappel augmente linéairement avec n. Pourn =
240 mots, le taux de rappel est égal 4 92.19 %. Les deux thémes Local et International
ont atteint des taux élevés pourn petit (n’ont pas besoin de beaucoup de mots, le
taux de rappel atteint rapidement un bon résultat), tandis que les thémes Sports et
Economie ne les ont atteint que pour n plus grand (A chaque fois qu’on ajoute des
mots le taux augmente légérement). Ceci peut s’expliquer par le fait que les mots des
thémes Local et International sont plus représentatifs que ceux des autres thémes.
Nous avons remarqué que les articles étiquetés Sports et ceux étiquetés Economie
sont souvent identifiés International ou Local pour des valeurs faibles et moyennes
de n. Ce qui veut dire que les thémes Economie et Sports sont représentés par des
mots dont la fréquence est plus importante pour les thémes International et Local.
L’augmentation du corpus d’apprentissage est une solution judicieuse pour avoir
de bons résultats, car cela permettra de mieux représenter les thémes. En terme
de précision nous remarquons que les thémes Sports et Economie atteignent des
valeurs importantes et ce pour n = 5 mots. Par contre, pour les deux autres thémes,
les valeurs de précision sont moyennes pour n = 5 mots, mais elles continuent a
augmenter avec n.

3.8 Vérification de la fiabilité des méthodes utili-
sées dans le cas d’augmentation du nombre de
thémes

Dans les expériences précédentes, nous avions étudié les performances de deux
méthodes de classification sachant que le nombre de thémes étant égal a quatre.
Néanmoins, dans cette présente expérience, notre objectif est de savoir si les perfor-
mances ne se seraient pas dégradées si le nombre de thémes & étudier augmente. Pour
cela, nous présentons dans cette section, les performances des méthodes utilisées pré-
cédemment, mais cette fois-ci pour 'identification de six thémes qui sont : culture,
religion, économie, local, International et sports. Le corpus que nous avons utilisé
est extrait d’un autre journal arabophone "Alwatan", et comprend 9000 articles.
Nous avons réservé 8100 articles pour 'apprentissage et le reste pour le test. Les
mots distincts obtenus lors de la suppression de ceux dont la fréquence d’apparition
n’excédant pas la valeur 3, sont présentés dans la table (3.12).
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] Théme \ Nombre de mots différents ‘

Culture 77.154
Religion 37.862
Politique 48.723
Economie 40.162
Local 43.359
Sport 36.221
Total 283.481

TAB. 3.12 — Mots distincts aprés suppression des mots dont la fréquence <3

La taille du vocabulaire obtenu est 40000. La table (3.13) montre les perfor-
mances de la méthode TFIDF dans l'identification des six thémes susmentionnés.

| Performances | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 83.50 74.50 78.74
Religion 94.33 95.50 94.91
Economie 85.60 92.75 89.03
Local 90.66 83.00 86.66
Politique 94.75 89.00 91.78
Sports 97.66 99.50 98.57
Moyenne 91.08 89.04 89.94

TAB. 3.13 — Performances de la méthode TFIDF dans l'identification de six thémes

Les résultats difféerent d’'un théme & 'autre, ceci est da a la différence entre
les tailles des corpus thématiques, c’est-a-dire les articles constituant chacun des
thémes. En moyenne, nous avons obtenu 89.94 % en terme de la mesure Fy. Cela
pourra étre considéré comme étant un résultat significatif, particuliérement en le
comparant a d’autres expériences menées pour la langue Francaise en utilisant la
méme méthode [10]. Pour ce qui concerne la méthode SVM, nous avons constaté une
supériorité remarquable. En effet, sa performance en terme de mesure F; vaut 96.63
%. Une comparaison des résultats émanant des deux méthodes TFIDF et SVM est
résumée dans la table (3.16).Le corpus d’apprentissage est composé de 8100 articles,
en d’autres termes chaque théme est représenté en se basant sur 1350 articles.
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’ Catégorisation bi-classes \ Culture \ Religion \ Politique \ Economie \ Local \ Sports ‘

Culture - 80 96 97.33 98 99.33
Religion 100 - 98.67 100 98.67 100
Politique 98 88.67 - 96 98.67 100
Economie 98.67 90.67 96.67 - 93.33 | 93.33
Local 98 90 98.67 92 - 96.67
Sports 100 93.33 99.33 100 100 -
Moyenne 98.93 88.53 97.86 97.06 97.73 | 99.06

TAB. 3.14 — Performances de la SVM en terme de rappel

’ Catégorisation bi-classes \ Culture \ Religion \ Politique \ Economie \ Local \ Sports ‘

Culture - 100 97.96 98.65 98 100
Religion 83.33 - 89.70 91.46 90.80 | 93.75
Politique 96.08 98.52 - 96.64 98.67 | 99.34
Economie 97.37 100 96.03 - 92.11 100
Local 98 98.54 98.67 93.24 - 100
Sports 99.34 100 100 99.34 96.77 -
Moyenne 94.82 99.41 96.47 95.86 95.27 | 98.62

TAB. 3.15 — Performances de la SVM en terme de précision

| Performances | Rappel (%) | Précision (%) | Mesure Fy(%) |

TFIDF

91.08

89.04

89.94

SVM

96.53

96.74

96.63

TAB. 3.16 — Comparaison des performances des deux méthodes TFIDF et SVM

3.9 Comparaison entre les corpus de test et unifor-
mité de I’Arabe standard

Dans cette expérience, le corpus extrait du journal Alwatan est utilisé dans
I’étape d’apprentissage. Pour 1’évaluation nous avons pris trois corpus de trois jour-
naux arabophones originaires de différents pays. Il s’agit du journal Algérien "Al-
khabar", "Akhbar Alkhaleej" de Bahrain, et "Alarabonline". Les résultats exposés
dans la table (3.17) sont presque similaires. De ce fait on peut tirer la conclusion que
I’Arabe standard est une langue uniforme, du moins pour les pays oll nous avons
puisé les données de test textuelles. Les performances du classifieur TFIDF ne sont
pas affectées sachant que nous avons utilisé un corpus d’apprentissage dont la source
est le journal ‘Alwatan’, et d’autres corpus de test émanant d’autres sources. En ef-
fet, I’évaluation effectuée par 'utilisation de ces corpus de test varie de 87.64 % a
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88.85 % en terme de la mesure F;. Ce qui est trés proche du résultat obtenu en
utilisant les données de test issues du journal ‘Alwatan’ qui est de 89.94 %.

Theéme Journal Rappel (%) | Précision (%) | F1(%)
Culture | Akhbar Alkhaleej 83.00 78.50 80.68
AlKhabar 81.00 75.66 78.23

Alarabonline 81.50 75.00 78.11

Religion | Akhbar Alkhaleej 92.75 90.00 91.35
AlKhabar 90.00 92.50 91.23

Alarabonline 91.00 91.00 91.00

Economie | Akhbar Alkhaleej 86.75 91.50 89.06
AlKhabar 84.50 88.50 86.45

Alarabonline 85.33 90.33 87.75

Local Akhbar Alkhaleej 88.50 83.00 85.66
AlKhabar 88.00 81.50 84.62

Alarabonline 90.50 79.66 84.73

Politique | Akhbar Alkhaleej 92.66 87.50 90.00
AlKhabar 91.75 86.33 88.95

Alarabonline 93..55 88.50 90.95

Sports | Akhbar Alkhaleej 96.66 95.75 96.20
AlKhabar 95.75 96.33 96.03

Alarabonline 97.00 97.33 97.16

Moyenne | Akhbar Alkhaleej 90.05 87.70 88.85
AlKhabar 88.50 86.80 87.64

Alarabonline 89.81 86.97 88.36

TAB. 3.17 — Evaluation par des corpus de test issus de trois journaux arabophones

Par cette expérience, il a été montré qu’il suffit de construire un corpus a partir
d’une seule source, sans qu’il y ait de dégradation de performances en utilisant des
documents de test de sources différentes.

3.10 La méthode M-SVM

La SVM a été initialement congue pour réaliser la catégorisation bi-classes. Si
un probléme de classification de plus de deux catégories s’impose, la méthode one-
versus-rest peut étre appliquée. Il s’agit de séparer une classe de la mixture des autres
classes. Toutefois cette approche s’avére inadéquate dans d’autres circonstances.
C’est pour cela qu’'une nouvelle stratégie apparait qui considére toutes les classes
en méme temps. Dans [44] il a été montré que l'utilisation de la M-SVM dans la
fusion des méthodes de prédiction de la structure secondaire des protéines améliore
les résultats. Ceci est da essentiellement & deux raisons. L’une d’elles est que ces
méthodes reposent sur différents principes. L’autre est que les données sont extraites
de différentes sources de connaissances. Dans le domaine de la classification de textes,
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la M-SVM est plus performante que la SVM. Nous présentons dans la table (3.18) les
performances de la méthode traditionnelle one-versus-rest, en prenant un vocabulaire
de taille 8000. Les documents d’apprentissage ainsi que ceux de test sont constitués
de 300 mots. Le corpus d’apprentissage dédié a cette expérience comprend 4200
articles. Dans notre cas ot le nombre de thémes a identifier est égal a six, nous
avons entrainé six classifieurs de type one-versus-rest. Un document d est assigné
au théme 7T; qui donnera la valeur maximale de la fonction g;(d)(avec i variant de
1 & 6). Sachant que g;(d) est la solution SVM issue de I'apprentissage du théme T;
vis-a-vis des autres thémes. Cette méthode a donné des performances de 81.11 %
en terme de rappel. Voir table (3.18). Nous mentionnons que des valeurs beaucoup
plus importantes sont atteintes avec cette méthode, en utilisant des vocabulaires de
taille plus grande. Voir les tables (3.14), (3.15) et (3.16).

| Théme [ Rappel (%) | Précision (%) | Fi(%) |

Culture 80 92.31 85.71
Religion 53.33 100 69.56
Economie 80 92.31 85.71
Local 93.33 70 79.99
International 86.67 92.86 89.66
Sports 93.33 87.5 90.32
Moyenne 81.11 89.16 84.94

TAB. 3.18 — Performances de la méthode one-versus-rest en utilisant un vocabulaire
de taille 8000 et des documents ne dépassant pas 300 mots.

La catégorisation multi-classes qui repose sur la méthode qui considére les classes
en méme temps, est réalisée en utilisant I'outil implémenté par Guermeur. En effet
la premiére tache que nous avons planifiée était d’utiliser cette méthode pour I'iden-
tification de trois thémes qui sont : culture, religion, économie. Chaque document
contient 80 mots, la taille du vocabulaire étant égale a 1000.

’ Theéme ‘ Rappel (%) ‘ Précision (%) ‘ F1 (%) ‘

Culture 90 86 87.95
Religion 95 95 95.00
Economie 90 90 90.00
Moyenne 91.66 90.33 90.99

TAB. 3.19 — Performance de la méthode M-SVM en utilisant un vocabulaire de taille
1000 et un nombre de thémes égal a trois

Comme on voit dans la table (3.19) les performances de la méthode M-SVM
atteignent la valeur 91.66 % en terme de rappel, ce qui est remarquable en la com-
parant avec la méthode one-versus-rest achevée par la SVM, en utilisant les mémes
données. Voir table (3.20).
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| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 85 88 86.47
Religion 89.63 84 86.72
Economie 86.33 92 89.07
Moyenne 86.99 88 87.49

TAB. 3.20 — Performance de la méthode SVM (one-versus-rest) en utilisant un vo-
cabulaire de taille 1000 et un nombre de thémes égal a trois

3.11 Evaluation des performances de la M-SVM dans
le cas d’augmentation du nombre de thémes

En appliquant la M-SVM pour la premiére fois en identification de thémes, notre
premier souci était de vérifier & quel point cette méthode pourrait étre efficace dans
ce domaine. Nous nous sommes donc engagés a réaliser un test sur un nombre de
thémes égal a trois qui a abouti aux résultats exposés dans la table (3.19). Un taux
de Rappel de 91.66 % et une Précision de 90.33 % est un bon signe que nous soyons
sur le bon chemin. Cependant, pour pouvoir juger de la crédibilité de cette méthode,
nous avons trouvé qu’il est plus judicieux de tester ces performances, en augmentant
le nombre de thémes traités. Il s’agit de ceux suscités dans les sections précédentes.
La table (3.21) montre les performances de la méthode M-SVM en utilisant un corpus
d’apprentissage constitué de 4800 articles. La taille de ces derniers ne dépasse pas
100 mots, tandis que celle du vocabulaire est de 1000.

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 66 60 62.85
Religion 92 96 93.95
Economie 80 74 76.88
Local 60 64 61.93
International 82 84 82.98
Sports 86 91 88.43
Moyenne 77.66 78.16 77.91

TAB. 3.21 — performances de la méthode M-SVM en utilisant un corpus d’appren-
tissage constitué de 4800 articles, un vocabulaire est de 1000 et des documents de
taille ne dépassant pas 100 mots.

Nous avons continué cette expérience en variant les paramétres comme la taille
du corpus d’apprentissage, des documents de test et celle du vocabulaire, ainsi que
le paramétre noyau. Les performances se sont nettement améliorées pour arriver a
un taux de rappel égal a : 90.45 %. Nous avons fait plusieurs essais de I'outil M-SVM
qui nécessite un bon choix des différents parameétres comme la Capacité et le noyau.
En diminuant la capacité la marge augmente et vice versa. Les résultats obtenus
différent selon les paramétres choisis. En effet Voir table (3.22).
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| Expérience | TV | Noyau [ TD [ CA [ Rappel (%) |

1 600 1 100 | 1200 81.66
2 600 3 100 | 1200 82.5

3 600 1 100 | 4800 80.41
4 600 3 100 | 4800 84.79
3 2500 1 150 | 900 85.95
6 2500 3 150 | 900 84.44
7 2500 2 150 | 900 82.22
8 2500 1 250 | 900 84.44
9 2500 3 250 | 900 83.33
10 3000 1 100 | 3600 85.55
10 3000 1 300 | 4200 86.25
11 8000 1 300 | 3600 89.88
12 8000 1 300 | 4200 90.45

TAB. 3.22 — Performances de la M-SVM en variant différents parameétres

TV : Taille du vocabulaire.

TD : Taille des documents.

Noyau 1 : Noyau linéaire.

Noyau 2 : Noyau gaussien.

Noyau 3 : Noyau polynomial

CA : nombre de documents constituant le corpus d’apprentissage.

3.12 conclusion

A travers ce chapitre nous avons présenté un nombre d’expériences que nous
avons menées afin d’étudier les performances des méthodes utilisées. En effet nous
nous sommes intéressés en premier lieu au classifieur TFIDF, qui est largement
répandu en catégorisation de textes. Puis nous avons expérimenté la SVM, outil
efficace dans la séparation biclasses, qui a abouti a des résultats trés satisfaisants.
Néanmoins, le choix de faire une discrimination binaire n’est pas judicieux dans le
cas de plus de deux thémes "catégories". Nous avons ensuite sollicité la M-SVM qui
permet de traiter I’ensemble de thémes en méme temps, a I'inverse de la SVM. La
taille du vocabulaire joue un roéle primordial dans I’amélioration des performances.
En effet, pour I'identification des six thémes mentionnés précédemment, le classifieur
TFIDF a mené a un taux de rappel égal & 91.08 %, et ce en utilisant un vocabulaire
de taille 40000. La SVM a conduit & un taux de rappel égal & 96.50 % en utilisant
la méme taille. En comparant les performances de la SVM et ceux de la M-SVM,
nous remarquons une supériorité de cette derniére. En effet, pour une taille de 8000
mots, beaucoup inférieure a celle utilisée précédemment, les taux de Rappel des deux
méthodes SVM et M-SVM sont respectivement de 81.11 % et 90.45 %.
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Chapitre 4

Proposition d’une nouvelle méthode

en 1dentification de thémes : le
TR-classifier

4.1 Introduction

Le langage naturel peut étre vu comme un processus stochastique, du fait qu’on
a une connaissance imparfaite des suites de mots qui peuvent étre modélisés par
un modéle de langage. Il peut aussi étre considéré comme une source d’information.
Pour pouvoir le traiter, une multitude de solutions a été proposée, parmi lesquelles se
trouvent les modeles & historiques. Ce choix basé sur I'historique d’un document n’est
pas arbitraire, car de potentielles sources d’informations y existent. Ces derniéres
peuvent étre présentées par plusieurs modéles : nous citons les modéles & historiques
courts qui englobent les n-grammes et les n-classes, et les modeéles a historiques longs
dont appartiennent les modéles triggers et le modéle Cache.

Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle méthode d’identification de thémes
que nous avons baptisée TR-classifier (TRiggers-based classifier). L’idée est de quan-
tifier le lien existant entre les mots dans le but de caractériser chacun des thémes. Le
mot "trigger” veut dire déclencheur; en d’autres termes l'apparition d’'un mot dans
un texte donné pourrait déclencher un autre mot. En le prenant comme exemple,
le mot "match” peut déclencher une multitude de mots "football” , "basketball”, "ar-
bitre”, etc. L’information mutuelle moyenne nous permet de mesurer le degré de
corrélation entre ces mots, ce qui nous permettra par la fin de représenter chaque
théme par I’ensemble des triggers les caractérisant.

Nous présentons dans ce qui suit, quelques notions sur 'information mutuelle et
I'information mutuelle moyenne, ainsi que quelques bréves définitions des modéles
a historiques dont les triggers, avant d’aborder le TR-classifier et les expériences
menées pour son évaluation.
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4.2 Modéles a historiques

Le langage naturel a suscité de nombreuses recherches ayant comme but sa modé-
lisation avec succes. Les modeéles & historiques courts, comme leurs noms l'indiquent,
ne prennent en considération que les derniers mots de I'historique. Un exemple de
ces modeles est les modeéles n-grammes. Un mot w; peut étre prédit par les n — 1
mots les plus proches, comme c’est décrit par 1’équation (4.1).

P(w; | h) = P(w; | wi—ps1, -, wim1) (4.1)

En pratique la valeur de n peut aller jusqu’a cing, toutefois les valeurs les plus
utilisées sont n = 2 (modéles bigrammes) et n = 3 (modéles trigammes) [10]. Outre
leur simple mise en oeuvre, ces modéles ne nécessitent aucun effort de calcul sup-
plémentaire en cours de reconnaissance [32]|. L’utilisation de grandes valeurs de n
causent toutefois un probléme de la rareté des historiques correspondants du cor-
pus d’apprentissage, ce qui conduit & une faible validité statistique des fréquences
calculées [32].

Les modeles a historiques longs utilisent un historique qui peut arriver jusqu’a
plusieurs milliers de mots [32]. Néanmoins, au contraire des modéles a historiques
courts, seulement une information extraite de I’historique qui est utilisée. Le modéle
Cache (défini dans la section 1.2.2) et les modéles Triggers en sont des exemples.

4.3 Information mutuelle moyenne

L’information mutuelle de deux variables aléatoires X et Y permet de mesurer
leur dépendance statistique. Si nous considérons la densité de probabilité jointe
P (X,Y) aux deux variables X et Y, et les distributions marginales P (X)et P (Y)
alors la quantité d’information apprise sur X en observant les valeurs de Y est
donnée par la relation (4.2).

[(X,Y) = P(X,Y)log, PP X(X (4.2)

L’information mutuelle est nulle s’il y a une indépendance entre les deux va-
riables, et elle croit lorsque la dépendance entre elles augmente. Dans le cas du
traitement automatique de la langue, ce sont généralement les mots qui sont consi-
dérés comme étant des événements. La cooccurrence de deux mots n’est pas due au
hasard, I'information mutuelle permet donc de recenser les couples de mots ayant
une forte relation entre eux

L’information mutuelle moyenne est donnée par la relation (4.3) :

P(X,Y)

I[(X,Y)=> P(X)Y) log2W

moy
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4.4 Le TR-classifier

Soit wy un mot appartenant a un document, V; un vocabulaire d’'un théeme Tj,
Trig(wy) c’est 'ensemble de mots déclenchés par le mot wy.

L’utilisation des triggers dans 'identification de thémes consiste a :
1. Donner pour chaque mot wy du vocabulaire V; les mots déclenchés (triggers).
2. Considérer les M meilleurs mots déclenchés, qui caractériseront le théeme T;.

3. En phase de test, nous calculons pour chaque mot w; du document de test
d = {wy, we, ..., wy }, les triggers qui s’y trouvent.

4. Calculer les valeurs @); en utilisant la distance gauche-droite (4.4) :

_ Zi,k [MM(wk7 w;c)

Z ?;01 (n—1)

(4.4)

i variant de 1 & N, ot N est le nombre de thémes. avec w, les triggers contenus
dans le document d et caractérisant le théme 7;

5. L’appartenance du document d dans un théme 7T; est obtenue en choisissant
la valeur max des @); .

L’idée de base est de calculer pour chaque couple de mots appartenant au vo-
cabulaire de théme V; I'information mutuelle moyenne. Les triggers sont obtenus en
sélectionnant les couples de mots qui ont des valeurs d’information mutuelle moyenne
importantes. Pour cela nous considérons les documents constituant le théme 7; (cor-
pus de T;). Chaque théme sera muni d’un ensemble de triggers dont nous choisirons
les M meilleurs.

L’information mutuelle moyenne correspondant a un couple de mots a et b est
donnée par la relation (4.5) :

IMM/(a,b) = p(a, b).log% + p(a, b).log%—l—
= pla,b) o pla,b)
p(a, b)'logp(a).p(g) + p(a,b) lng(&).p(B) (4.5)

a,b) : Nombre de documents dans lesquels se trouvent a et b en méme temps.

a,b) : Nombre de documents dans lesquels se trouve a en absence de b .

(
(
p(@,b) : Nombre de documents ou a et b sont tous les deux absents.
(@) : Nombre de documents qui ne contiennent pas le mot a .

(

: Nombre de documents qui contiennent le mot a .
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Identifier un théme parmi d’autres, en utilisant le TR-clasifier, revient donc a
suivre les étapes suivantes :
- Prendre un mot wj, appartenant au document de test d.

- Chercher dans le vocabulaire V; si le mot w;, y appartient.

- Si c’est le cas, comptabiliser le nombre de triggers du mot wy (obtenus dans
le document d) qui se trouvent parmi les triggers du théme 7T; concernant le méme
mot wy, . Si ce n’est pas le cas alors attribuer au mot w;, la valeur nulle en ce qui
concerne le théme T;.

- Les étapes précédentes seront appliquées pour tous les mots du document d.

- Dans notre expérience le nombre de thémes est 6. Par conséquent, la valeur
maximale de @); est prise en considération, avec ¢ variant de 1 a 6. Si la valeur
maximale est celle de 3 alors le document d traite le théme T3.

4.5 Expériences et résultats

4.5.1 Description

Cette méthode consiste a utiliser les triggers pour l'identification de themes. La
premiére étape que nous avons suivie dans cette voie est de construire pour chacun
des six thémes un ensemble de mots représentatifs (vocabulaires de thémes). L’idée
est de choisir les mots les plus fréquents. Nous avons ensuite attribué & chacun de ces
mots les triggers correspondants. Nous avons établi des expériences pour étudier les
performances de cette méthode. Nous avons remarqué que ’augmentation du nombre
des triggers améliore le taux d’identification. Dans la premiére expérience, nous avons
pris des tailles différentes des vocabulaires de théme (voir table (4.1)). Nous avons
utilisé un nombre de triggers égal & 10 puis 20. Les taux de rappel correspondants
étaient respectivement de 59.22 % et 67.44 %. Puis nous avons augmenté légérement
les tailles des vocabulaires, en espérant avoir des résultats meilleurs, ce qui n’a pas
été le cas, en occurrence le taux de rappel a été de 48.88%. Nous avons mené
d’autres expériences en utilisant des tailles identiques des vocabulaires de thémes,
tout en augmentant le nombre de triggers. L’utilisation d’une taille égale a 100
a donné un taux de rappel égal & 83.11%. Tandis que les tailles 200 et 300 ont
mené respectivement a des taux de rappel égaux a 84% et 89.67%. Par ailleurs,
nous avons remarqué qu’en attribuant des tailles différentes de vocabulaire a chaque
théme, nous n’avons pas atteint les performances espérées. Par contre le choix des
tailles identiques de vocabulaires de thémes améliore les performances.

4.5.2 Vocabulaires thématiques de tailles différentes

Nous avons attribué & chacun des thémes un vocabulaire de taille différente
des autres. Les figures (4.2) et (4.3) montrent les Performances du TR-classifier en
utilisant respectivement un nombre de triggers 10 et 20.

68
ENSP 2008



Chapitre 4 Proposition d'une nouvelle méthode en identification de thémes : le TR-classifier

’ Théme \ Taille du vocabulaire ‘
Culture 192
Religion 309
Economie 250
Local 213
International 181
Sports 136
Total 1281

TAB. 4.1 — Vocabulaires de thémes avec différentes tailles

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 54 52.94 53.46
Religion 64.66 81.51 72.11
Economie 37.33 49.56 42.58
Local 56.66 34.98 43.25
International 60 37.38 46.06
Sports 82.66 37.37 51.47
Moyenne 59.22 54.95 57.00

TAB. 4.2 — Performances du TR-classifier en utilisant un nombre de triggers 10

| Theme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 60.66 57.96 59.27
Religion 72.66 83.84 77.85
Economie 52.66 63.71 57.66
Local 57.33 43.87 49.70
International 74 85.38 79.28
Sports 87.33 80.37 83.70
Moyenne 67.44 69.18 67.91

TAB. 4.3 — Performances du TR-classifier en utilisant un nombre de triggers 20

Dans cette premiére expérience, nous avons alloué des tailles de vocabulaires
différentes. Le nombre de triggers N utilisé est un paramétre important pour avoir
de bonnes performances. En effet, pour N = 10 le taux de Rappel obtenu est égal a
59.22%. Cette valeur est améliorée a 67.44% pour N = 20. Toutefois, nous allons voir
dans les expériences suivantes, que 'utilisation des tailles identiques des vocabulaires
de théme, pour cette méme valeur du nombre de triggers donne un taux de Rappel
égal & 71.55%.
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4.5.3 Vocabulaires thématiques de tailles identiques

Dans cette expérience nous allons tester la méthode en faisant varier la taille
des vocabulaires de thémes ainsi que le nombre de triggers. Nous avons présenté les
performances de notre méthode pour un vocabulaire de taille 100 dans les tables
(4.4), (4.5), (4.6) et (4.7). Puis d’autres tailles de vocabulaires ont été testées, en
I'occurrence 200 et 300.

| Theme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 54 67.5 60
Religion 87.33 82.39 84.78
Economie 60.66 68.94 64.53
Local 52.66 65.29 58.30
International 81.33 76.73 78.96
Sports 93.33 66.98 77.99
Moyenne 71.55 71.30 71.42

TAB. 4.4 — Performances pour un nombre de triggers égal & 20 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 100

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 59.33 85.57 70.07
Religion 96 82.76 88.89
Economie 76 75.49 75.74
Local 66 71.74 68.75
International 84.66 77.44 80.89
Sports 94.66 84.02 89.02
Moyenne 79.44 79.50 79.47

TAB. 4.5 — Performances pour un nombre de triggers égal a 40 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 100

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 66.66 82.64 73.79
Religion 96.66 82.85 89.22
Economie 74.66 78.87 76.71
Local 72 72 72
International 91.33 84.56 87.81
Sports 92.66 92.66 92.66
Moyenne 82.33 82.26 82.29

TAB. 4.6 — Performances pour un nombre de triggers égal & 60 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 100
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| Théme [ Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 66 88.39 75.57
Religion 97.33 81.11 88.48
Economie 76.66 78.76 77.69
Local 75.33 70.62 72.90
International 91.33 85.09 88.10
Sports 92 97.98 94.89
Moyenne 83.11 83.64 83.37

TAB. 4.7 — Performances pour un nombre de triggers égal a 80 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 100

100 T
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Nombre de triggers

Fi1G. 4.1 — Taux de Rappel en fonction du nombre de triggers pour une taille de
vocabulaire égale a 100

Le choix d’un nombre de triggers égal a 20, avec une taille des vocabulaires de
théme de valeur 100, a permis d’obtenir un taux de Rappel global égal & 71.55 %.
Le fait que les thémes Local, Culture et Economie aient des valeurs du Rappel non
satisfaisantes est dii a la variété qui caractérise ces thémes. En effet, leur division en
sous-thémes s’avére utile, voire nécessaire, si I'on veut aboutir & de bonnes perfor-
mances. D’autre part les trois autres thémes sont relativement facilement identifiés,
particuliérement le théme Sports qui a abouti & un taux de 93.33 %.

Notre souci étant de pousser les performances de cette méthode au maximum,
nous avons effectué d’autres essais en augmentant le nombre de triggers.
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En prenant la valeur 40, le taux de Rappel global passe & 79.44%, soit une
amélioration d’environ 8 %. Les nombres de triggers 60 et 80 ont permis d’obtenir
les performances perspectives 82.33 % et 83.11 %. Notons que la différence entre ces
deux derniéres est moins de 1 %.

Ces résultats sont en dessous de nos aspirations, nous avons décidé donc d’utiliser
d’autres tailles de vocabulaires de théeme, en 'occurrence 200 et 300.

’ Theéme ‘ Rappel (%) ‘ Précision (%) ‘ Fi (%) ‘
Culture 56 64.62 60.00
Religion 60.66 74.6 66.91
Economie 58 60.42 959.18

Local 54 44.75 48.94
International 74 76.55 75.25
Sports 86.66 73.03 79.26
Moyenne 64.88 65.66 65.26

TAB. 4.8 — Performances pour un nombre de triggers égal

vocabulaire de theme égale a 200

a 20 et une taille de

’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1 (%) ‘
Culture 61.33 66.66 63.88
Religion 71.33 79.85 75.35
Economie 66 72.26 68.99

Local 66.66 55.55 60.60
International 80.66 81.75 81.20
Sports 94 86.50 90.10
Moyenne 73.33 73.76 73.54

TAB. 4.9 — Performances pour un nombre de triggers égal

vocabulaire de theme égale a 200

a4 40 et une taille de

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 66 69.72 67.81
Religion 75.33 83.70 79.29
Economie 70.66 73.61 72.10
Local 69.33 61.90 65.40
International &4 82.90 83.44
Sports 93.33 88.05 90.61
Moyenne 76.44 76.64 76.54

TAB. 4.10 — Performances pour un nombre de triggers égal a 60 et une taille de
vocabulaire de théme égale a 200
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’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1(%) ‘
Culture 68 69.86 68.92
Religion 78.66 83.69 81.09
Economie 71.33 75.35 73.28

Local 68.66 63.97 66.23
International 87.33 85.62 86.46
Sports 93.33 89.17 91.20
Moyenne 77.88 77.94 77.91

TAB. 4.11 — Performances pour un nombre de triggers égal a 80 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 200

’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1(%) ‘
Culture 65.33 71.53 68.29
Religion 80.66 82.87 81.75
Economie 73.33 74.83 74.07

Local 70 65.62 67.73
International 88.66 85.26 86.93
Sports 94.66 92.21 93.42
Moyenne 78.77 78.72 78.74

TAB. 4.12 — Performances pour un nombre de triggers égal a 100 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 200

’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1 (%) ‘
Culture 64 75 69.06
Religion 84 83.44 83.72
Economie 76 76.51 76.25

Local 72 68.79 70.36
International 91.33 83.54 87.26
Sports 94 93.38 93.69
Moyenne 80.22 80.11 80.16

TAB. 4.13 — Performances pour un nombre de triggers égal a 120 et une taille de
vocabulaire de théme égale a 200
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| Théme [ Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 68 75 71.33
Religion 85.33 83.12 84.21
Economie 76 81.43 78.62
Local 76.66 69.69 73.01
International 90 85.99 87.95
Sports 94.66 95.95 95.30
Moyenne 81.77 81.86 81.81

TAB. 4.14 — Performances pour un nombre de triggers égal a 140 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 200

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 70.66 84.12 76.80
Religion 92 82.14 86.79
Economie 76 83.21 79.44
Local 80.66 71.18 75.62
International 92.66 87.97 90.25
Sports 92 97.87 94.84
Moyenne 84 84.41 84.20

TAB. 4.15 — Performances pour un nombre de triggers égal a 160 et une taille de
vocabulaire de théme égale & 200

L’augmentation de la taille du vocabulaire en prenant la valeur 200 a conduit &
une amélioration légeére du taux de Rappel d’environ 1%. Néanmoins ceci a nécessité
I'utilisation d’un nombre de triggers égal a 160 pour arriver & un taux de Rappel de
84%. Sachant que dans 'expérience ol nous avons utilisé une taille de vocabulaire
égale & 100, le taux de Rappel était de 83.11% avec un nombre de triggers égal a 80.
La figure (4.2) montre une évolution lente des valeurs du taux de Rappel en fonction
du nombre de triggers a partir de la valeur 40. Le choix d’une taille de vocabulaire
égale & 200 n’est pas efficace en comparant les résultats a ceux de l'expérience
précédente -voir figure (4.1)-. Pour cela nous avons continué a augmenter la taille
du vocabulaire, en faisant varier le nombre de triggers, -figure (4.3)-.
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F1G. 4.2 — Taux de Rappel en fonction du nombre de triggers pour une taille de
vocabulaire égale a 200

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 64 51.89 57.31
Religion 58 85.29 69.04
Economie 54 54 54
Local 46 37.91 41.56
International 49.33 52.11 50.68
Sports 58 62.59 60.21
Moyenne 54.88 57.30 56.06

TAB. 4.16 — Performances pour un nombre de triggers égal a 20 et une taille de
vocabulaire de théme égale a 300
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’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1(%) ‘
Culture 69.33 73.24 71.23
Religion 83.33 83.89 83.61
Economie 73.33 72.37 72.84

Local 72 68.35 70.13
International 81.33 82.99 82.15
Sports 90 88.81 89.40
Moyenne 78.22 78.27 78.24

TAB. 4.17 — Performances pour un nombre de triggers égal
vocabulaire de theme égale a 300

4 100 et une taille de

’ Théme \ Rappel (%) \ Précision (%) \ F1(%) ‘
Culture 73.33 73.82 73.57
Religion 83.33 83.89 83.61
Economie 76 77.55 76.76

Local 75.33 71.97 73.61
International 88 88 88

Sports 91.33 92.57 91.94

Moyenne 81.22 81.30 81.26

300

TAB. 4.18 — Performances pour un nombre de triggers égal
vocabulaire de théme égale &

a4 160 et une taille de

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |
Culture 77 77.08 77.034
Religion 87.50 84.21 85.82
Economie 82 81.25 81.62
Local 84 72.44 77.79
International 92 89.03 90.49
Sports 93.33 93.96 93.64
Moyenne 85.97 82.99 84.45

vocabulaire de théme égale a 300
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| Théme [ Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 82.66 80.55 81.59
Religion 96.33 83.56 89.49
Economie 83.50 84.05 83.77
Local 86.25 82.53 84.35
International 93.33 90.66 91.97
Sports 96 97.33 96.66
Moyenne 89.67 86.44 88.02

TAB. 4.20 — Performances pour un nombre de triggers égal a 250 et une taille de
vocabulaire de theme égale a 300
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F1G. 4.3 — Taux de Rappel en fonction du nombre de triggers pour une taille de
vocabulaire égale a 300

Nous présentons dans la figure (4.3) les performances du TR-classifier pour une
taille de vocabulaire égale & 300. Contrairement a la courbe présentée dans la figure
(4.2), les valeurs du taux de Rappel évoluent mieux. En effet, pour un nombre
de triggers égal a 250 les performances du TR-classifier en terme de Rappel sont
exprimées par la valeur 89.69%.

L’augmentation de la taille du vocabulaire doit étre accompagnée par 1'utilisation
d’un nombre de triggers supérieur pour assurer I’amélioration des performances. En
effet,nous remarquons qu’a chaque fois nous augmentons la taille du vocabulaire,
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les performances diminuent dans le cas ol nous nous contentons d’utiliser le méme
nombre de triggers.
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F1G. 4.4 — Les performances du TR-classifier pour les trois tailles du vocabulaire

Dans la figure (4.4), nous avons tracé les trois courbes représentatives des per-
formances du TR-classifier en fonction du nombre de triggers variant de 20 a 80, en
utilisant trois tailles différentes du vocabulaire. Les meilleures performances obte-
nues sont celles réalisées par I'utilisation d’un vocabulaire d’une taille égale a 100,
comme le montre la figure (4.4).

La taille 200 a donné des taux de Rappel inférieurs. Nous remarquons que la
différence entre les performances de ces deux tailles est constante pour 1’ensemble
des valeurs du nombre de triggers allant de 20 & 80. En augmentant la taille du
vocabulaire & 300, les performances continuent a se dégrader de la méme maniére.
Toutefois les valeurs du taux de Rappel commencent & se rapprocher de celles obte-
nues en utilisant la taille 200 & partir du nombre de triggers 60. Les performances
maximales ont été atteintes en utilisant un nombre de triggers maximal pour une
taille de vocabulaire 300.

Les résultats obtenus lors de 'utilisation de trois tailles différentes du vocabulaire
indiquent les points suivants :

— L’augmentation de la taille du vocabulaire améliore la représentativité, mais
ceci n’est pas suffisant pour avoir de bons résultats, il est donc nécessaire de
choisir le nombre de triggers approprié pour que les performances augmentent.
En effet, en prenant un nombre de triggers égal a 20, nous remarquons une
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dégradation des performances a chaque fois que nous augmentons la taille du
vocabulaire. Autrement dit, dans le cas d’une taille de vocabulaire réduite,
cela veut dire que le nombre de triggers utilisé est plus significatif.

— En augmentant la taille du vocabulaire, un nombre de triggers supérieur est
nécessaire pour dépasser les performances issues d’un vocabulaire de taille
moins.

— L’augmentation conjointe de la taille du vocabulaire et le nombre de triggers
permettent d’obtenir les meilleures performances.

En tenant compte des tailles trés petites du vocabulaire que nous avons utilisées,
nous pouvons dire que le TR-classifier a donné des résultats satisfaisants.

4.6 Comparaison entre TR, TFIDF, SVM et M-
SVM

Le but de cette expérience est de comparer le TR-classifier aux autres méthodes
testées jusqu’a maintenant. Cependant, le TR-classifier utilise un vocabulaire par
theme V;, (i = 1,2,...,6), ce qui n’est pas le cas pour les autres méthodes. Pour cela
nous avons construit un vocabulaire général par la concaténation des V;. Nous avons
gardé les mémes données d’apprentissage et de test. Les vocabulaires thématiques
sont construits & partir des mots ayant des fréquences maximales. Ainsi la taille du
vocabulaire général obtenu est de 800 mots.

Les résultats trouvés par la SVM ne se sont pas dégradés en utilisant un voca-
bulaire général de taille 800 mots. Ceci revient a la capacité de cet outil de fournir
de bons résultats de classification et a la fagon dont nous avons construit le vo-
cabulaire (prise en considération du rangement des mots selon leurs fréquences du
maximum au minimum). Ainsi, le vocabulaire est formé des mots ayant des fré-
quences maximales, ce qui veut dire qu’il offre plus de chance pour une meilleure
représentation, et ceci en permettant d’éviter au maximum le chevauchement entre
les mots appartenant aux différents vocabulaires.

La SVM, n’est pas adéquate dans le cas ol le nombre de classes est supérieur
a deux. Nous avons vu, certainement, que les résultats obtenus en utilisant cette
méthode sont satisfaisants, néanmoins son point faible est qu’elle réalise uniquement
la classification binaire. Une version récente généralisée de la SVM qui est en mesure
de traiter plusieurs classes a la fois a été implémentée au cours de ces proches
derniéres années, en 'occurrence la M-SVM. Pour le TR-classifier, un taux de rappel
égal a 89.67 % est encourageant, en sachant que la taille de chaque vocabulaire de
théme dans les expériences que nous avons réalisées ne dépasse pas 300 mots. Les
résultats émanant des quatre méthodes sont exposées dans les tables(4.21, 4.22, 4.23,
4.25 et 4.24).
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| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 71.33 88.43 78.96
Religion 93.33 86.95 90.03
Economie 83.33 80.64 81.96
Local &0 76.92 78.43
International 93.33 84.33 88.60
Sports 94 100 96.91
Moyenne 85.88 86.21 86.04

TAB. 4.21 — Performances du classifieur TFIDF

’ Catégorisation bi-classes ‘ Culture ‘ Religion ‘ Economie ‘ Local ‘ Politique ‘ Sports ‘

Culture - 86 96.67 97.33 96.67 99.33
Religion 99.33 - 100 98 99.33 100
Economie 98.67 99.33 - 90 96.67 98.67
Local 96 100 89.33 - 99.33 98
Politique 93.33 99.33 95.33 96 - 100
Sports 99.33 100 100 99.33 99.33 -
Moyenne (/5) 97.33 96.93 96.26 96.13 98.26 99.20

TAB. 4.22 — Performances de la méthode SVM en terme de rappel

’ Catégorisation bi-classes ‘ Culture ‘ Religion ‘ Economie ‘ Local ‘ Politique ‘ Sports ‘

Culture - 99.23 08.64 |96.05| 9355 | 99.33
Religion 87.65 - 99.5999.34 | 100 | 99.33 | 100
Economie 96.73 100 - 89.40 | 9539 | 100
Local 97.30 | 93.04 89.93 - 96.13 | 99.32
Politique 96.55 | 99.33 96.62 | 99.31 - 99.34
Sports 99.33 100 08.68 | 98.03 | 100 -
Moyenne (/5) 9551 | 99.32 9657 | 9655 | 96.88 | 99.59

TAB. 4.23 — Performances de la méthode SVM en terme de précision

| Théme | Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 82.66 80.55 81.60
Religion 96.33 83.56 89.50
Economie 83.50 84.05 83.77
Local 86.25 82.53 84.35
International 93.33 90.66 91.97
Sports 96 97.33 96.66
Moyenne 89.67 86.44 88.02

TAB. 4.24 — Performances du TR-classifier
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| Théme [ Rappel (%) | Précision (%) | F1(%) |

Culture 75 78 76.47
Religion 95 96 95.50
Economie 83.5 75 79.02
Local 74 64 68.64
International 86.75 83 84.83
Sports 90 89.5 89.75
Moyenne 84.04 80.91 82.44

TAB. 4.25 — Performances de la méthode M-SVM

4.7 Supériorité du TR-classifier sur TFIDF classi-
fier

Les documents extraits du corpus utilisé sont déja classés, toutefois des erreurs
humaines commises conduisent & attribuer de faux thémes & un nombre de docu-
ments. c¢’est ce qui a été constaté dans [10] ot il a été montré que la fiabilité humaine
dans I'étiquetage (classification manuelle), joue un réle important dans I’améliora-
tion des performances des méthodes d’identification.

L’expérience suivante a pour but de montrer l'effet de la fiabilité/non fiabilité
humaine sur les performances obtenues, et de tester la capacité des deux méthodes
TR et TFIDF a s’adapter a de telles situations. Cette expérience consiste a revoir les
articles de test mal identifiés par les deux méthodes TR et TFIDF, et s’assurer si ces
étiquettes attribuées par ces dernieres est correcte. Le taux de Rappel est recalculé
selon les nouveaux résultats. La tache de relecture et d’identification manuelle a été
assignée a un nombre d’experts ayant la compétence et la capacité de trancher sur
I’appartenance d’un texte donné & un théme ou un autre.

Pour mieux comprendre, nous présentons 'exemple de la figure (4.5) qui re-
présente un texte dont le théme attribué au préalable est "culture", tandis que le
vrai théme est "Nouvelles internationales". Les deux méthodes ’ont identifié comme
étant un article traitant des "nouvelles internationales", ce qui est correct.

81
ENSP 2008



Chapitre 4 Proposition d'une nouvelle méthode en identification de thémes : le TR-classifier

kg-ulul )9.‘|:| CEPEY L.-..h”gi bl s 43 Sl kgu:i';fldb.ux_n:; 38 Caal I:'..L dglqu_gdin
P T mdn_].l)ﬂdwm}d ’|u9=.9|;u£-9£a.pu.h"r|£ld|a. = )|)£.l.w\f|5w§'|:-|_ué 9.1L1:|:
dd)mﬂddubua‘as‘glld—lp d‘g‘:u.u“\ h3'|“_1.1.~3'|“_1..-.€..;.‘_5£u_n:=.:| C‘—""'dl L.-.e_mLi‘g-;‘::..‘n
éé}.hu )Lrl:l|.;_59“f|.;_:u.a£:||.€_ﬂ£-Legu]gLe.:bg}Q“m;.Egd_u*g;ﬂumLmﬂub)médm ).15
)l)J-‘l\_IIJLLI:I\E'I‘.A.AJL&:‘]_I)SE ng:'.hal sasla o HaY o \5“-‘-‘-’:“” Jlewds calad wasdl )5_u|

gl aldadll ailas g Jo o yhall wSUll 8 el s i 03 g 4aa Dl peadll 8 Jlall el
dmuégdég_}q_..jld_h.c. uu]g.halg..agd.hg)g :u....:;k; e }9J“Jd9ﬂ.1u yuldlgd_u:j‘gd.bl_):l
\_,u.n..l‘;ng..m pLh.].ﬂ p|uL~4qa¢-5\_1=Lu|u9£a sdlanat | el JEL].I:|5-L|'L..¢|..~:| 95"”;.") M3

4 5.u| Gladanldl gaiatlg 4] 5..ub. ERETET Ailias g Undingg plde g5 yotiia g ddiea dan Y 5 yalls

3l el W gl Gﬂ.u.la.n)Lm k—l):.l' =gl .mfu.h\” Jladi cala 393 Al 3a LJGA_I.A...LIQ“'y
LPEMJJIJQQL.L@.JIQ)IP‘Q;@IQ)IP‘QJMI d_la.ae.nl\__u...qaLh.ul I.nhl.e_la.y_l\_,u&‘f.llk_ll_u\‘:
QL Leaall fan 8 alall Jgla g g g oalla¥l Jladiala N aall calaia¥l 381 aill
A0z Jeaall 108 s I )I)s.u.:‘g 5&:‘3* sl 8 gl adllall aali andia 89 J oVl ana yali
B Jgh Cua ol il e Y
sauaall ‘J._ug)‘ghld..l.mbu_n.n.nl 437 :-kaul 2 1-'|L;9 al "‘f_i)Llh )9.]:1.1:|9.:-L.'...1:|\_;5\‘T|\_'1=.L~:|
:J.nbLu...ﬂup...ag..ﬂgimLQJN}«g )J:u|o9£.||o).h.n_uLu|\_1:uu|é5ou)Lu|\_1):u| .-Le_u|d.q.o..u9.1.~.||
“Ja.hylhab‘g“..i)mld_hhyl 9|&5L€4;Lﬂglu_nml‘5|:‘514ud_huhlu_mm‘gs_uqx_nmd iiiell

dL....a:- 9.1|_u| demg »5" daldl aalall (e Camlag

ERS e 4 }v_ﬂ ug.u| —adl e sl él PN \_J9£|.|| d—n—d__fa.g dodlaanat| dads 9.|| |_u|_15 dadadl
‘5';:. Ly 5 g CaaSall s_]l)jLﬂl ALY dlg“q;hm‘;’lg*‘_uﬁl LGAJL'.d.A.J L.b).il_i (Sdle (gaSal i s 3
Cdaala Jla Ju” pudall dasdl )-]J-H\ITI delia

F1a. 4.5 — Texte traitant le théme "Nouvelles internationales”

Nous avons réalisé notre expérience en prenant un seul théme : "culture". Les
taux de Rappel obtenus en utilisant les classifieurs TR et TFIDF sont respective-
ment 92.66% et 78.66% . Nous remarquons une amélioration importante du taux de
Rappel pour le TR-classifier de 10%, en la comparant avec la table (4.24). Tandis
que l'amélioration introduite par la méthode TFIDF a été moins importante, en
I'occurrence 7.33% en terme de Rappel, voir table (4.21).

Cette expérience a permis non seulement d’améliorer les performances mais de
montrer 'aptitude des méthodes testées a attribuer des vraies étiquettes, malgré
le faux étiquetage manuel fait au préalable. Notons que les performances du TR-
classifier ont été plus importantes.

4.8 conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle méthode de détection de
théme. Son originalité réside dans ’exploitation des triggers pour représenter fide-
lement chacun des thémes. Contrairement aux méthodes que nous avons étudiées,
nous avons cette fois-ci attribué un vocabulaire par théme.

L’avantage de cette méthode est le fait d’utiliser des vocabulaires de tailles trés
réduites. En effet, les expériences que nous avons réalisées ont conduit a des perfor-
mances satisfaisantes. Le nombre de triggers lui aussi est un parameétre important
dans ’amélioration des résultats. Pour une taille donnée du vocabulaire de théme,
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nous avons remarqué une amélioration des performances de la méthode en augmen-
tant le nombre de triggers.

En comparant le TR-classifier avec les autres méthodes que nous avons étudiées,
nous remarquons qu’il est le plus performant aprés la SVM. Outre cette comparai-
son, nous avons montré que le TR-classifier est plus efficace que la TFIDF en ce
qui concerne la vérification des documents mal étiquetés par des individus. En effet,
I’amélioration introduite par le TR-classifier et la TFIDF sont exprimées respecti-
vement par les valeurs de Rappel 10 % et 7.33 %.

Toutefois, nous pouvons dire que nous n’avons pas exploité au maximum les
performances de ce classifieur, du moment ot nous n’avons pas utilisé des tailles de
vocabulaires supérieures a celles déja exploitées.

83
ENSP 2008



84



Conclusion générale et perspectives
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Comme nous 'avons mentionné dans l'introduction de ce manuscrit, le but de
notre travail est d’effectuer une étude sur 'identification de théme appliquée a la
langue Arabe. Ceci est réalisé dans le but d’améliorer les performances des systémes
de reconnaissance automatique de la parole, en adaptant les modéles de langage au
texte.

Au début nous avons présenté les différentes méthodes de détection de théme
existantes comme la TFIDF qui est une référence dans ce domaine, la SVM, le
modele Cache, la méthode WSIM, le modéle unigramme thématique, les réseaux
de neurones, etc. La plupart de ces méthodes a fait I'objet de plusieurs études
comparatives qui ont montré les capacités des unes et les inconvénients des autres.

Pour la langue Arabe, les travaux non nombreux concernant la catégorisation de
textes ont pu fournir des résultats presque comparables & ceux obtenus dans [28|.
En effet, dans [21], 'algorithme Naive Bayes a conduit a des performances égales
a 71.96% en terme de Rappel, alors que la méme méthode que Yang a utilisée a
fourni un taux de 79.56% . Le systéme "ArabCat", basé sur le Maximum d’entropie,
reporté dans [24] a mené & une valeur de la mesure F; égale a 80.41%.

Le mode de représentation que nous avons adopté est le mode Bag of Words, qui
est sans doute trés approprié a la détection de théme. Toutefois, I'introduction des
bigrammes ou méme des trigrammes dans la liste des unigrammes, aurait amélioré
les résultats davantage. Citons par exemple le cas du bigramme "Club sportif" et
le trigramme "Chef de I'état" qui serait intéressant de les traiter tel qu’ils sont, au
lieu de considérer indépendamment les termes.

Les méthodes de sélection des mots-clés ou "mots du vocabulaire", ayant déja
fait I'objet d’études notamment dans [10], ne ménent pas a de différences palpables
en terme de performance, ce qui nous a conduit & choisir une méthode qui est simple
mais aussi performante, en ’occurrence la fréquence de mots.

Dans le chapitre 2 nous avons présenté en détail les méthodes de 1’état de 1'art
que nous avons exploitées pour la réalisation de notre tache. En commencant par
la méthode TFIDF -présentée aussi dans le chapitre 1-, nous avons exposé les pro-
positions de Luhn [46] sur lesquelles il s’est basé pour montrer que le mode de
représentation adéquat est Bag of Words. En effet, il considérait que la répétition
de certains mots est un indice pour insister sur un théme quelconque. Il considérait
aussi que 'auteur utilise un sens unique d’'un mot dans un texte.

Néanmoins ce n’est pas uniquement les propos de Luhn qui nous a bien évi-
demment poussé a utiliser cette méthode de représentation, en effet presque toutes
les études réalisées dans ce domaine ont adopté cette voie, en atteignant de bons
résultats. Dans cette premiére étude, nous nous sommes contentés de faire 1'usage
de cette méthode qui a toujours montré ses performances, toutefois nous mettons
en perspective I'utilisation des autres modes cités ci-dessus.

Dans ce méme chapitre, la méthode SVM et la méthode M-SVM sont exposées
en détail. La justification intuitive de la SVM repose sur le fait que si les données
d’apprentissage sont linéairement séparables, il semble naturel de les séparer d'une
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facon qu’elles soient le plus loin possible du plan séparateur choisi. C’est 1'idée prin-
cipale de la SVM a partir de laquelle émanent les différentes notions que nous avons
exposées dans ce chapitre. En effet, nous y avons vu comment obtenir I'hyperplan
de séparation en maximisant la marge, et ceci se fait en résolvant un probléme de
programmation quadratique.

Outre la classification linéaire, nous avons passé en revue la classification non
linéaire, car en pratique on rencontre souvent les données qui ne sont pas linéairement
séparables.

La M-SVM est une version plus généralisée de la SVM. En effet, au lieu de
traiter uniquement deux classes comme le fait la SVM, cette méthode adopte une
approche directe en considérant ’ensemble des classes "ou des thémes" en méme
temps. Dans ce manuscrit nous avons expérimenté celle proposée par Guermeur,
qui a pour objectif de trouver un compromis satisfaisant entre la complexité et la
performance de I'apprentissage.

Nous avons réservé le troisiéme chapitre aux différentes expériences réalisées dans
cette thése. Les méthodes exploitées sont des méthodes statistiques issues de 1’état
de I'art, en I'occurrence : la TFIDF, la SVM et la M-SVM. Le but est d’évaluer ces
méthodes en utilisant un corpus en langue Arabe. Nous avons procédé a la collecte
des textes arabes dans les journaux via Internet, et ceci en utilisant un logiciel congu
a cet effet (C.1). Toutefois, il a fallu réaliser plusieurs opérations pour obtenir des
données prétes a subir les deux taches respectives d’apprentissage et de test.

La suppression des mots outils de la langue, le calcul de la fréquence des mots
et la construction du vocabulaire constituent des exemple de ces opérations.

En réalisant nos premiéres expériences nous nous sommes basés, tout d’abord,
sur un petit corpus constitué de 2500 documents, un nombre de thémes égal a 4
et un vocabulaire de taille 74000 mots distincts. Nous avons testé les performances
de la méthode TFIDF en préservant les mots outils. Les résultats ont montré que
leur présence dégrade les performances de plus de 21% en terme de Rappel, nous
avons ensuite augmenté la taille du corpus pour atteindre plus de 5000 documents.
Le vocabulaire utilisé est d’une taille égale a 43000. Les performances en terme de
Rappel se sont améliorées de 0.4% (de 90.45% a 90.81%).

La méthode SVM, outil efficace dans la séparation biclasses, a abouti a des
résultats trés satisfaisants. En effet, elle a dépassé la méthode TFIDF en terme de
Rappel d’environ 7%.

En paralléle, nous avons réalisé une expérience dans le but d’accélérer le processus
d’identification de thémes. Cette tache est primordiale dans les applications temps
réel, comme c’est le cas des systémes de Reconnaissance Automatique de la Parole.
Cette expérience a montré que la prise en compte des n premiers mots du document
de test, avec des valeurs trés basses de n garde presque les mémes performances.

Nous avons par la suite augmenté le nombre de thémes a six pour voir si les
performances restent stables. Par conséquent nous avons utilisé cette fois-ci un cor-
pus relativement important dans le but d’avoir une meilleure représentativité des
thémes, environ 10 millions de mots. Les valeurs résultantes du Rappel concernant
la TFIDF et la SVM sont respectivement de 91.08% et 96.53%, pour un vocabulaire
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de taille 40000. Nous remarquons qu’elles ne se sont pas dégradées bien que nous
avions élevé le nombre de thémes. Nous pouvons dire que ces méthodes ont montré
leur efficacité dans l'identification de théemes en langue Arabe.

La SVM est congue uniquement pour effectuer la séparation entre deux classes.
Néanmoins, en pratique on se trouve souvent face a des problémes traitant plusieurs
catégories (> 2). Nous nous sommes donc intéressés par 1’exploitation de la M-SVM,
en utilisant la méthode proposée par Guermeur. C’est la premiére fois que celle-ci
est utilisée en identification de théme.

Pour des raisons de complexité d’utilisation de la M-SVM, les tailles de vocabu-
laire utilisées sont limitées. Par conséquent pour une taille égale & 8000, nous avons
obtenu un taux de Rappel égal a 90.45%. Tandis qu’en utilisant la méthode SVM,
avec la méme taille, nous avons obtenu une valeur de 81.11%.

Dans le quatriéme chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de détec-
tion de théme, le TR-classifier. L’objectif est de mesurer le degré de corrélation entre
les mots qui constituent chacun des corpus thématiques, afin de mieux caractériser
les thémes. Dans cette expérience, chaque théme lui a été attribué un vocabulaire
dont la taille ne dépasse pas quelques centaines de mots. Ces derniers sont rangés
selon leurs fréquences.

Dans ces conditions, ’évaluation de cette méthode a été déroulée en variant les
deux paramétres : la taille du vocabulaire et le nombre de triggers. Le nombre de
triggers est important dans ’amélioration des résultats. Pour une taille donnée du
vocabulaire de théme, nous avons remarqué une amélioration des performances de
la méthode en augmentant le nombre de triggers. Ce qui est remarquable, c’est que
les performances de cette méthode ont dépassé celles des autres méthodes sauf la
SVM.

Pour voir clair, nous avons présenté dans 'annexe (E) les performances pergues
de chaque méthode vis-a-vis de chacun des thémes.

En perspective nous envisageons exploiter au maximum les performances des
méthodes utilisées. Pour la M-SVM et le TR-classifier, il serait plus intéressant
d’augmenter les tailles respectives du corpus d’apprentissage et des vocabulaires.
Dans le coté du traitement de la langue elle méme, notons que quelques aspects
du traitement du corpus, comme l'extraction des racines, n’ont pas été effectués
dans ce travail, vu la difficulté qui caractérise la langue Arabe. L’application de tels
traitements serait trés efficace dans la détection de théme.

Nous projetons I'exploitation des résultats, que nous avons obtenus, dans I’amé-
lioration du rendement des systémes de reconnaissance automatique de la parole
(RAP). Pour ce faire, la solution qui sera envisageable se présente en ’adaptation
d’un systéme de RAP existant comme celui de HTK ou CMU.
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Annexe A

Corpus de test thématiques
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F1G. A.1 — Nombre de mots constituant les documents de test du théme Culture
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F1c. A.2 — Nombre de mots constituant les documents de test du théeme Religion
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F1G. A.6 — Nombre de mots constituant les documents de test du théme Sports
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Annexe B

Identification dynamique

| n | Rappel (% | Précision (% | Fi(% |
5) 10.93 93.33 19.56
10 18.75 92.31 31.16
15 21.09 96.43 34.61
20 23.44 96.77 37.73
25 28.12 97.3 43.63
30 34.37 97.77 50.86
40 42.19 98.18 59.02
50 47.65 98.38 64.20
60 56.25 100 72
70 66.4 100 79.81
80 70.31 100 82.56
100 77.34 100 87.22
120 81.25 100 89.65
140 86.72 100 92.88
160 90.62 100 95.07
200 91.41 100 95.51
240 92.19 100 95.93
280 92.19 100 95.93

Annexe B

TAB. B.1 — Performances obtenues en fonction du nombre de mots -théme Sport-

ENSP 2008
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| n | Rappel (% | Précision (% | Fi(% |

5 46.1 65.55 54.13
10 57.03 77.66 65.76
15 66.41 84.16 74.23
20 63.28 84.37 72.32
25 65.62 88.42 75.33
30 71.09 90.1 79.47
40 71.87 92.93 81.05
20 70.31 90 78.94
60 74.22 89.62 81.19
70 78.9 90.18 84.16
80 79.68 88.69 83.94
100 82.81 86.88 84.79
120 84.37 87.09 85.71
140 83.99 85.6 84.58
160 84.37 85.04 84.70
200 85.16 85.83 85.49
240 85.94 85.94 85.94
280 85.16 85.83 85.49

TAB. B.2 — Performances obtenues en fonction du nombre de mots -théme Economie-

| n | Rappel (% | Précision (% | Fi(% |

5 75.78 39.11 51.59
10 85.94 48.03 61.62
15 85.16 50.23 63.19
20 85.94 50.46 63.58
25 87.5 52.09 65.30
30 97.65 62.19 75.98
40 89.06 D7.57 69.93
20 86.72 o7.81 69.37
60 85.94 61.11 71.42
70 87.5 67.06 75.93
80 85.94 67.48 75.60
100 83.59 69.93 76.15
120 85.15 72.18 78.13
140 84.37 73.97 78.83
160 84.37 77.14 80.59
200 85.16 77.86 81.34
240 85.94 79.14 82.40
280 85.94 78.57 82.10

TAB. B.3 — Performances obtenues en fonction du nombre de mots -théme Local-
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| n | Rappel (% | Précision (% | Fi( |

5 I0) 60.37 66.89
10 85.94 67.48 75.60
15 89.06 68.67 77.55
20 94.53 72.45 82.03
25 95.31 73.94 83.27
30 85.15 66.06 74.40
40 98.44 78.75 87.50
20 99.22 80.38 88.81
60 99.22 82.47 90.07
70 99.22 85.81 92.03
80 99.22 88.19 93.38
100 98.44 91.3 94.73
120 98.44 94.74 96.55
140 98.44 96.92 97.67
160 98.44 97.67 98.05
200 98.44 98.44 98.44
240 98.44 99.21 98.82
280 98.44 99.21 98.82

TAB. B.4 — Performances obtenues en fonction du nombre de mots -théme Mondial-
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Annexe C

Outils et implémentation

C.1 L’outil WinHTTrack

L’outil WinHT Track nous a permis de collecter un nombre considérable de pages
Web contenant les articles dont nous nous sommes servis pour la construction de
notre corpus. Pour s’en servir il suffit de remplir le champ d’édition réservé a
I’adresse URL du site choisi. Comme dans notre cas nous avons utilisé plusieurs
adresses : www.akhbaralkhaleej.com, www.alwatan.com, www.elkhabar.com, etc. Il
y a en outre la possibilité de sélectionner les options qui facilitent la tache de télé-
chargement. Par exemple nous pouvons exclure des fichiers de type pdf et permettre
aux fichiers html d’étre téléchargés.
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u | WinHT Track Website Copier - [collection] | LHEHS|
File Preferences [Miror  Log  Window  Help
-
- Update Mode -
Werify address(es) in URL box. check parameters if necessary then click on 'ME=T" button
Action: * Update existing download LJ
Wh Addresses: [URL] AddURL... ‘
Jatan. comaraphi
Freferences and mirror options: | Set optiars... ]
< Précédent | Suieant > | Cancel ‘ Aide
M
[ready [ um

F1ac. C.1 — L’outil Winhttrack utilisé dans la collecte de corpus
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C.2 Logiciel d’identification de thémes

La figure (C.2) présente l'interface du logiciel que nous avons implémenté. Il
comporte tous les modules que nous avons programmé au cours de la préparation de
cette these, en commencant par I’extraction des textes a partir des pages html, calcul
des fréquences des mots, etc, jusqu’aux méthodes sélectionnées d’identification de
thémes.

Quyrir

Regarder dans : ]&) textes _:]

« @ cF B

ENSP 2008

Mes documents
récents

Favoris réseau

=| akhbaralkhaleejsport
=| alwatanoisport
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E::I elkhabaljazairprofonde
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[£] slhabarsport1

E] elkhabarsportz
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E] elkhabasyasal
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Ourwtie |
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Fia. C.2 — Logiciel d’identification de thémes
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Annexe D

TR-classifier

D.1 Performances du TR-Classifier pour une taille
200 de chacun des vocabulaires thématiques

. . . L . . . .
0 on 40 &0 an 100 120 140 80 180
Nombre de triggers

F1Gg. D.1 — Performances du TR-Classifier concernant le théme Culture -Taille du
vocabulaire 200-
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Fia. D.2 — Performances du TR-Classifier concernant le théme Religion -Taille du
vocabulaire 200-
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F1G. D.3 — Performances du TR-Classifier concernant le théme Economie -Taille du
vocabulaire 200-
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Fig. D.4 — Performances du TR-Classifier concernant le théme Local -Taille du
vocabulaire 200-
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F1G. D.5 — Performances du TR-Classifier concernant le théme International -Taille
du vocabulaire 200-
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-4 - Rappel
-- PrciEion

o L L L L L L L L
o 20 40 ] &0 00 120 140 160 180

Nombre de trigers

Fi1G. D.6 — Performances du TR-Classifier concernant le théme Sports -Taille du
vocabulaire 200-
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Fi1Gc. D.7 — Moyenne des valeurs de Rappel et de Précision -Taille du vocabulaire
200-
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Rappel 100
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il 100, 4

s

. . . . . . . . .
0 10 m a0 40 Y 0 70 a0 @ 100
Précision

F1Gc. D.8 — Rappel en fonction de la Précision -Taille du vocabulaire 200-
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Annexe E

| Méthode | Rappel (%) | Précision (%) | Fi(%) |

TFIDF 71.33 88.43 78.96
SVM 97.33 95.51 96.41
M-SVM 75 78 76.47
TR 82.66 80.95 81.60

’ Méthode ‘ Rappel (%) ‘ Précision (%) ‘ Fi (%) ‘

TFIDF 93.33 86.95 90.03
SVM 96.93 99.32 98.11
M-SVM 95 96 95.49
TR 96.33 83.56 89.50

| Méthode | Rappel (%) | Précision (%) | Fi(%) |

TFIDF 83.33 80.64 81.96
SVM 96.26 96.57 96.41
M-SVM 83.5 75 79.02
TR 83.50 84.05 83.77

Annexe E

Récapitulatif des performances des
méthodes pour chacun des thémes

TAB. E.1 — Récapitulatif des performances des méthodes utilisées -Théme culture-

TAB. E.2 — Récapitulatif des performances des méthodes utilisées -Théme Religion-

TAB. E.3 — Récapitulatif des performances des méthodes utilisées -Théme
EconomieEconomie-



Annexe E

| Méthode | Rappel (%) | Précision (%) | Fi(%) |

TFIDF 80 76.92 78.43
SVM 96.13 96.55 96.34
M-SVM 74 64 68.64
TR 86.25 82.53 84.35

TAB. E.4 — Récapitulatif des performances des méthodes utilisées -Théme Local-

| Méthode | Rappel (%) | Précision (%) | Fi(%) |
TFIDF 93.33

84.33 88.60
SVM 98.26 96.88 97.56
M-SVM 86.75 83 84.83
TR 93.33 90.66 91.97
TAB. E.5 — Récapitulatif des performances des méthodes utilisées -Théme
International-
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