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Introduction

Depuis environ trente ans, mais surtout durant les dix dernie¢res années, plusieurs re-
cherches menées dans les domaines des sciences humaines et des lettres ont tenté d’intégrer
des dimensions informatiques a leurs objectifs. Grace a ces efforts d’intégration technologi-
que, les sciences humaines ont su développer plusieurs méthodologies et applications d’ana-
lyses de textes assistées par ordinateur. Parmi les types d’applications les plus fréquemment
cités, on trouve entre autres ceux portant sur 1’analyse qualitative et quantitative des données,
sur I’analyse de contenu assistée par ordinateur et, de maniere plus générale, sur I’analyse des

données textuelles.

D’autre part, le domaine des lettres et de la littérature a, lui aussi, été le lieu de ré-
flexions théoriques et d’efforts pratiques visant a permettre 1’émergence d’applications infor-
matiques adaptées aux études littéraires. Ainsi, la rencontre entre les littéraires et les informa-
ticiens a fait émerger un nouvel axe de recherche dont les principales manifestations, inspirées
de travaux en statistique et en mathématiques, ont pris la forme de méthodologies d’analyse et

de logiciels destinés spécifiquement a 1’analyse de textes.

Parmi les nouvelles technologies qu’on tend a appliquer aux textes, la fouille de don-
nées, qui ne se limite pas au traitement des données structurées sous forme de tables numéri-

ques mais offre des moyens d’investigation des corpus en langage naturel.

Les données issues des entrepots de données ne sont pas nécessairement toutes exploi-
tables par des techniques de fouille de données. En effet, la plupart des techniques utilisées ne
traitent que des tableaux de données numériques rangées sous forme lignes/colonnes. Certai-
nes méthodes sont plus contraignantes que d’autres. Elles peuvent par exemple exiger des
données binaires, comme c’est le cas des techniques de recherche de régles d’association. Les
données issues de I’entrepdt peuvent étre de types différents. On peut y trouver des textes de

longueurs variables, de différentes langues et de sujets différents.

La préparation des données est une étape importante, si ce n'est primordiale, du pro-
cessus d'extraction de connaissances a partir de données. En schématisant, il s'agit de définir
au mieux les éléments traités et la représentation utilisée pour l'apprentissage. La qualité (du
modele) de prédiction dépend donc grandement de la qualité de la préparation effectuée en

amont.
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La préparation consiste a homogénéiser les données et a les disposer en tableau li-
gnes/colonnes, car il s’agit presque toujours de la structure la mieux adaptée a 1’exploitation
des données. Formellement, chaque ligne/colonne peut étre considérée comme un objet vec-
teur ayant un nombre fixe de composantes. Ce vecteur ligne/colonne sera vu comme un objet
mathématique que 1’on pourra manipuler selon ses propriétés. Par exemple, si tous les vec-
teurs lignes sont des points de I’espace euclidien a p dimensions, on pourra faire appel aux

techniques de fouille de données basées sur I’algebre linéaire.

Les données textuelles different des autres données : sons, images, vidéos,...etc. qui
sont facilement transformables en données numériques. Pour les textes il faut tout un proces-
sus d’analyse pour aboutir au format exploitable par les techniques de fouille de données, en
passant par 1’analyse morphologique de la langue, 1’analyse lexicale et syntaxique en résol-

vant les différentes ambiguités et problemes liés aux langues naturelles.

En fait, le pré-traitement suppose un acte de modélisation d’expert. Si I’expert ne défi-
nit pas les bonnes transformations ou les bons attributs, il ne verra alors rien dans ses données.
L’expert devra par conséquent choisir un canevas pour représenter ses données et éventuelle-
ment effectuer une série de transformations pour obtenir des données adaptées aux méthodes

d’exploitation.

Le travail présenté dans ce mémoire s’intéresse a I’analyse de données textuelles. Le
mot analyse de données est vaste ; ici, il s’agit d’effectuer une suite d’opérations d’analyse et
de prétraitement sur les données textuelles pour les préparer aux algorithmes de fouille de

données en vue d’une application de classification automatique,

Comment peut-on passer des données sous forme de textes aux données numériques

exploitables par les techniques de fouille de données ?

La langue arabe est une langue morphologiquement riche et présente de grands défis

pour les applications de traitement automatique du langage naturel.
Le traitement automatique de la langue arabe pose des problemes majeurs:

¢ Le probleme de I'ambiguité issue de 1'absence des voyelles, ceci exige des regles mor-

phologiques complexes.

¢ Le probleme de reconnaissance des formes fléchies, car la langue arabe est fortement

flexionnelle.
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¢ Etle probleme d’absence de travaux publiés sur I’extraction d’information en langue

arabe a travers I’utilisation des modeles statistiques de langage.
Notre objectif est de:
e préparer les textes par une suite d’analyses linguistiques et statistiques
e les représenter dans un format approprié, exploitable par les techniques de fouille de

données tout en résolvant les problemes de reconnaissance de formes fléchies,

I’ambiguité morphologique et syntaxique,...

Notre travail s’intéresse a ’analyse de données textuelles pour les préparer a la classi-
fication par les techniques de fouille de données. Il comporte cinq chapitres et une breve
conclusion.

Le premier chapitre donne une présentation générale de la fouille de données (les défi-
nitions, objectifs et étapes d’un processus de fouille de données et les taches principales)

Le deuxieme chapitre est consacré aux méthodes de fouille de données, en donnant
pour chaque méthode la définition, le principe, les domaines d’applications et les limites, en
ciblant chaque fois les méthodes qui peuvent étre appliqué pour la classification.

Le troisieme chapitre donne une présentation générale sur la fouille de textes en préci-
sant les différences avec la fouille de données

Le quatrieme chapitre donne en détail les différents traitements d’analyse (morpholo-
gique, lexicale, syntaxique, fréquentielle) des textes en Langue Arabe.

Enfin le cinquieme chapitre décrit I’opération de classification et donne une comparai-

son entre différents algorithmes et travaux effectués dans le domaine.
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Chapitre 1. La Fouille des Données

La fouille de données (ou data mining) est prédit pour étre " un des développements
les plus révolutionnaires de la prochaine décennie", selon le webzine technologique ZDNET
News (2001) [01]. En fait, selon le Gartner Group, la MIT TechnologyReview a choisi la

fouille de données comme un des dix technologies émergentes qui changeront le monde [02].

Le domaine de la fouille de données n’est pas nouveau puisqu’il s’appuie sur des
théories statistiques des années 70. La nouveauté de la fouille de données réside dans le fait
qu’elle tire le meilleur de chaque méthode et les couplent entre elles pour arriver a des résul-

tats plus que satisfaisants qui devraient changer les habitudes des €tres humains !

1.1. Définitions

La fouille de données est un sujet briilant, il dépasse aujourd’hui le cercle de la com-
munauté scientifique pour susciter un vif intérét dans le monde des affaires. La littérature spé-
cialisée et la presse ont pris le relais de cet intérét, avec une pléthore de définitions générales
de la fouille de données.

Nous en avons sélectionné quelques une :

e “Data mining is the process of discovering meaningful new correlations, patterns and
trends by sifting through large amounts of data stored in repositories, using pattern recog-

nition technologies as well as statistical and mathematical techniques”[03].

e “Data mining is the analysis of (often large) observational data sets fo find unsuspected
relationships and to summarize the data in novel ways that are both understandable and

useful to the data owner” [04].

e “Data mining is an interdisciplinary field bringing together techniques from machine
learning, pattern recognition, statistics, databases, and visualization to address the issue of
information extraction from large data bases™ [05].

e “Littéralement fouille de données ou fourrage de données est I’application des techniques

d’analyse des données et d’Intelligence Artificielle a I’exploration et I’analyse sans a prio-
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ri de grandes bases de données, en vue d’en extraire des informations pertinentes pour

I’entreprise, utilisées en particulier dans des systemes d’aides a la décision ” [06].

e “L’extraction d’informations originales auparavant inconnues et potentiellement utiles a

partir de données ” [11].

e "La démarche de nouvelles corrélations, tendances et modeles par le tamisage d’un large

volume de données" [John Page].

e d'autres plus poétiques comme "Torturer I’'information jusqu’a ce qu’elle avoue" [Dimitri
Chorafas].
En 2002, I’ex-président Bill Clinton a mentionné que peu apres les événements du 11 sep-
tembre 2001, les agents du FBI ont examiné de grandes quantités de données et ont trouvé
que les noms de cinq terroristes étaient dans la base de données. Clinton a conclu qu’ils doi-

vent exploiter ce type de données [07].

" Plusieurs compagnies ont implémenté la stratégie de 1'entrepot de données et commencé
maintenant a regarder que ce qu'ils peuvent faire avec toutes ces données", dit Dudley Brown,

le dirigeant partenaire de BridgeGate LLC.

1.2. Pour quoi la Fouille de Donnéees ?
Beaucoup de données sont rassemblées depuis les premieres Bases de Données docu-
mentaires (1957). Cependant, qu’a-t-on appris de toutes ces données ? Quelles connaissances

pouvons nous tirer de tous ces renseignements ?

Au début de 1984, dans son Megatrends [08], John Naisbitt a observé que "nous nous
noyons dans les renseignements mais nous sommes affamés de connaissances "2 Le probleme
aujourd’hui n'est pas qu'il n'y a pas assez de données et de renseignements. Nous sommes, en
fait, inondés de données dans la plupart des domaines. Le probleme est plutot qu'il n'y a pas
assez d’analystes humains disponibles, compétents et synthétiques pouvant traduire toutes ces
données en connaissances utiles pour divers domaines.

Les outils de fouille de données regroupent des nouveaux produits du domaine de 1’aide
a la décision, ces produits résultent des superbases de données (Data Warehouse) qui contien-

nent ’ensemble des informations d’un organisme sous forme harmonisée et accessible. Dans

! En fait, Bush a recu auparavant divers avertissements de ses 14 services de renseignement, mais, submergé par
les informations, il n’a percu aucun de ces avertissements.

% Nam et ipsa scientia potestas est / Knowledge itself is a power (Francis Bacon, 1561-1626, Religious medita-
tions, Of heresies)
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les entreprises centralisées, I’expert consacrait beaucoup de temps a extraire les connaissances
et les analyser suite a une interrogation d’une base de données. De nos jours, une simple re-
quéte d’une base de données peut renvoyer des milliers d’enregistrements a I’expert, cela est
di a la croissance effrénée des volumes d’informations. L’expert doit cependant répondre vite

.3 . . . . . ,
et bien pour satisfaire aux contraintes qui lui sont 1mposees.

La formalisation et I’industrialisation du processus de création d’expertise sont d’autant
plus importantes que 1’ancienne démarche qui consistait a augmenter le nombre d’experts est
devenue obsolete ; car la formation des experts est treés coliteuse en temps et en argent — et elle
suppose bien siir un nombre d’experts suffisant par rapport a la quantité d’information, ce qui
n’est pas toujours le cas.

La fouille de données propose des outils d’automatisation de certaines phases trés poin-
tues de I’analyse qui était jusque la, réservée aux spécialistes des bases de données et de sta-
tistiques ; la fouille de données participe alors d’'une maniere trés significative a 1’assouplis-

sement du travail de I’expert et de I’analyste [06].

Les outils de fouille de données permettent aux responsables de produits, aux techni-
ciens de maintenance ou aux contrdleurs de gestion d'€tre moins dépendant des spécialistes de
I'analyse de données pour résoudre leurs problemes quotidiens (cibler des clients, décrire une
clientele, identifier une machine mal réglée, prévoir les réapprovisionnements, établir des

prévisions budgétaires,...)

1.3. A quoi sert la Fouille de Données ?

D’une maniere générale, la fouille de données a une raison d’étre partout ou les infor-
mations sont nombreuses et/ou les processus peuvent &tre améliorés, c'est-a-dire dans presque
tous les secteurs d’activités de service aux clients, notamment dans les domaines du marke-
ting, des bases de données de fidélisation du client, ou de détection de fraudes, entre autres
dans les secteurs du crédit et des télécommunications. L’application de la fouille de données a
I’optimisation d’implantation de réseaux de distribution ou de merchandising, aussi qu’un
support aux utilisations ou au contrdle de qualité, est également de plus en plus fréquente.

Aujourd'hui, la fouille de données se répand particulicrement dans les secteurs qui, par
leur métier détiennent de nombreuses informations économiques individualisées (vente par

correspondance, grande distribution, téléphonie et banque en téte) :

? La difficulté est dans la conjonction rapidité /pertinence
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¢ identification des prospects les plus susceptibles de devenir des clients ;

¢ identification des clients les plus rentables et concentration sur eux des efforts com-

merciaux ;

e détermination des profils de consommateurs, du panier de la ménagere, de 1'effet des
soldes ou de la publicité, dans la grande distribution ;

e adaptation de la communication marketing a chaque segment de clientele ;

¢ recherche des caractéristiques des clients a risque afin d'adapter la tarification ;

e prévention des impayés et détection automatique et en temps réel de la fraude ;

e personnalisation des pages du site web de I’entreprise, en fonction du profil de 1’inter-
naute ;

e analyse des lettres de réclamation de la clientele (données textuelles) ;

e veille technologique (« fouille de texte » des études, articles spécialisés de la presse

technique ou économique, dépots de brevets). [06]

De plus en plus, la fouille de données doit cesser d'étre 'assemblage de techniques
d'analyse de données, pour devenir un véritable processus industriel, avec ses impératifs de

disponibilité, d'automaticité et fiabilité, sans oublier la simplicité pour 1'utilisateur.

Les techniques de fouille de données sont plus complexes que de simples statistiques
descriptives. Au dela de statistiques et d’analyses des données traditionnelles (analyse facto-

rielle, classification hiérarchique, analyse discriminante,...) elles s’appuient sur [06] :
® des algorithmes sophistiqués (analyse relationnelle, algorithmes génétiques, ..),
e des outils d’Intelligence Artificielle et de connexionisme (les réseaux de neurone),

e |a théorie de I’information (arbres de décision).

1.4. Les différents types de données
Les tables de I’entrep6t des données sont formées d’enregistrements dont les champs

sont de divers types, qu'il est important de préciser.
En effet, la plupart des méthodes sont sensibles a la nature des données manipulées.
On distingue les données quantitatives, qualitatives et textuelles.
Pour les données quantitatives, on distingue souvent

¢ les données entieres comme les codes numériques, le nombre d'enfants, le nombre de

produits achetés,
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¢ les données continues, comme un niveau d’eau, une température, une longueur d’onde,
une concentration, un pH, ou, si on veut, un salaire, un revenu moyen, le montant des
achats effectués (exprimables de fait par un nombre entier de centimes).

Les données qualitatives (symboliques, catégoriques ou catégorielles) sont des don-
nées dont 'ensemble des valeurs est fini. Ces valeurs sont le plus souvent alphanumériques ;
elles peuvent étre numérisées par des codes distincts, mais non comme des quantités arithmé-
tiques de plein statut.

Exemple : 1a catégorie socioprofessionnelle, le numéro de département, les données
issues de la discrétisation de données continues (1 : solde moyen < 1000 ; 2 : 1000 < solde
moyen < 5000 ; ...)

Le systeme N.O.L.R. proposé par Stevens (1951) pour les besoins de la psychométrie,
hiérarchise plus finement 4 classes de données élémentaires, du plus général au plus traitable :

Données nominales (N), discretes, numériques ou symboliques : ici les nombres ne
sont que des indices de catégorie, et 2 ne signifie rien par rapport a 1. Les seules opérations
possibles sont les comparaisons = et #.

Exemple: client : 0 : normal ; 1 : bon ; 9 : mauvais payeur.

Données ordinales (O) discretes, numériques ou symboliques : données nominales qui
refletent un ordre, par exemple

e [attribution de rangs (1, 2, 3, etc) aux individus ou objets d’un groupe en regard d’une ou
plusieurs caractéristiques ordonnées : rangs scolaires, rangs au fil d’arrivée dans les

sports...
e la discrétisation d’une valeur continue (1 : solde moyen < 1000 ; 2 : 1000 < solde moyen <
50003 ...)
¢ une échelle4 symbolique (réponses non/plutot non/plutdt oui/oui ou jamais/ rarement/
parfois/ souvent/ toujours ou blanc/clair/foncé/noir)
Les opérations = ,#, <, > s’appliquent a ce type de données, et souvent max/min.
Données a intervalles égaux (I) : valeurs ordonnées dont la différence a un sens par

rapport au trait mesuré. De fait, dans ce type de données, les intervalles entre les nombres

représentent une unité de mesure spécifique ; cependant, la valeur O est arbitraire.

* Au sens d’ordre total
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Exemple : les échelles de températures usuelles. Il faut la méme quantité de chaleur
pour passer de 32°C a 33°C qu’il en faut pour passer de 20°C a 21°C Par conséquent, on ne
peut établir de proportions entre ces données. En effet, a 28°C, on ne peut pas dire qu’il fait 2
fois plus chaud qu’a 14°C. De plus, 0°C ne signifie pas I’absence de chaleur, simplement le
point ou I’eau gele ; et 0°C # 0°F.

Données de ratio ou proportionnelles (R) : données & intervalles égaux, avec un 0 non

arbitraire, et telles que les quotients ont un sens :

Exemples : on peut dire qu'une personne de 200 kg pese 2 fois plus qu’'une personne
de 100 kg ; température absolue (°Kelvin), dont les quotients sont utiles en thermodynami-
que ; degrés d’angles...

Remarque. Si le temps est ici de classe I, les durées de classe R.

Les données textuelles ont pour valeurs des textes non codés, écrits en langue natu-
relle : lettres de réclamation, rapport, dépéches,... °. Un texte peut, pour certaines applica-
tions, étre résumé par une suite plus limitée de données élémentaires, par exemple un n-uplet

constitué du nombre d'occurrences dans le texte de mots-clés [09].

L'analyse des données textuelles nécessite un mélange de linguistique et de statisti-
ques. Il est a noter que les données textuelles en langage naturel contiennent des ellipses, des
abréviations (plus ou moins personnelles), [06] des fautes d'orthographe ou de syntaxe et des
ambiguités syntaxiques ou sémantiques et méme pragmatiques (termes dont le sens dépend

d'un contexte implicite, non facilement détectable automatiquement).

1.5. Le processus de Fouille de Données

Dans ce domaine encore appelé KDD (Knowledge Discovery in Data base), diverses
démarches peuvent étre observées [06] [12] [13], décrivant les étapes d’un projet de fouille
de données. Ces démarches se ressemblent dans plusieurs parties, nous avons choisi parmi
elles CRISP-DM ; processus hiérarchique avec un ensemble de tiches décrit par quatre ni-
veaux d’abstraction (du général au spécifique) : les phases, tiche générique, tiche spécialisé

et instances du processus.

> Par rapport au systéme NOIR, on les classeraient N* : suites (structurées) de valeurs nominales.
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Il est applicable a divers problemes ; mémes les petites investigations bénéficient de
I’utilisation de CRISP-DM [15]. CRISP-DM a obtenu 51% des voix dans le site kdnug-

gets comme le meilleur processus utilisé [14]

CRISP-DM, le Cross Industry Standard Process for Data mining
Développé en 1996 par des analystes représentant Daimler-Chrysler, SPSS, et NCR,

CRISP fournit un processus générique approprié€ pour les stratégies de fouille de données pour
la résolution de problemes généraux.

Selon CRISP-DM [10], un projet quelconque de fouille de données a un cycle de vie
de six phases, illustré dans la figure 1.1. Notons que la séquence des phases est adaptative : la
prochaine phase dans la séquence dépend souvent des résultats issus de la phase précédente.
Les dépendances les plus considérables entre phases sont indiquées par les fleches.

Par exemple, supposons que nous sommes dans la phase de modélisation. Selon le
comportement et les caractéristiques du modele, nous pouvons revenir a la phase de la prépa-
ration des données pour affinage supplémentaire avant de passer a la phase d'évaluation du

modele.

"

Phase de compréhension Phase de compréhension

-~

des données

Y\

Phase de préparation
des données
oo

de la recherche (

Phase de
déploiement
~

| b

Phase de modélisation

Données

Phase
d’évaluation

Figurel.l Processus de CRISP-DM
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La nature itérative de CRISP est symbolisée par le cercle externe dans la figure 1.1.
Souvent, la solution a un probléme particulier mene a des questions supplémentaires intéres-
santes, qu’on peut attaquer en utilisant le méme processus général. Les legons apprises des
projets passés devraient toujours étre considérées dans de nouveaux projets. Bien qu’il soit
concevable que les questions rencontrées pendant la phase d'évaluation puissent renvoyer
I'analyste a des phases antérieures pour amélioration, pour la simplicité nous montrons seule-

ment la boucle la plus commune.

Nous résumons dans ce qui suit chaque phase.

Les phases de CRISP-DM

Il faut préciser en premier lieu le domaine et I’objet d’étude de la recherche avant

d’entamer les différentes phases :

1. Phase de compréhension de la recherche / Business understanding phase
a. Enoncer les objectifs du projet et exigences quant a 1'affaire ou unité de la recherche
clairement dans son ensemble.

b. Traduire ces buts et restrictions dans la formulation d'une définition du probléme de

fouille de données (Formulation de la problématique).

c. Préparer une stratégie préliminaire pour accomplir ces objectifs.

2. Phase de compréhension des données / Data understanding

a. Rassembler les données.

b. Utiliser I'analyse exploratoire des données pour se familiariser avec les données et
découvrir des perspectives initiales.

c. Evaluer la qualité des données.

d. Sélectionner, éventuellement des sous-ensembles intéressants qui peuvent contenir

des modeles possibles.

3. Phase de préparation des données / Data preparation phase

a. Préparer les données initiales pour 1’ensemble des données qui sera utilisé pour les
phases suivantes. Méme intensive, cette phase est difficile.

b. Sélectionner les cas et variables que vous voulez analyser et qui sont appropriés
pour votre analyse.

c. Exécuter des transformations sur certaines variables, (si besoin).
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d. Nettoyer les données afin qu’elles soient prétes pour les outils du modélisation.

4. Phase de modélisation / Modeling phase

a. Sélectionner et appliquer des techniques de modélisation appropriées.

b. Identifier les parametres du modele pour ajuster la modélisation.

c. Différentes techniques peuvent étre utilisées pour le méme probléme6.

d. Si nécessaire, rebouclez sur la phase de la préparation des données pour aligner la

forme des données aux exigences spécifiques d'une technique particuliere.

5. Phase d’évaluation / Evaluation phase

a. Evaluer un ou plusieurs modgles repérés dans la phase de modélisation pour mesu-
rer la qualité et I’efficacité avant de les exploiter.

b. Déterminer si le modele accomplit I'ensemble des objectifs assignés dans la pre-
miere phase.

c. Etablir si quelques facettes importantes n'ont pas été sous-estimée/mésestimée

d. Prendre une décision quant a ’'usage des résultats.

6. Phase de déploiement / Deployment phase

a. Faites usage des modeles créés : la création du modele ne signifie pas I'achévement
d'un projet.

b. Exemple d'un déploiement simple : Produire un rapport.

c. Exemple d'un déploiement plus complexe : Rendre effectif un processus parallele

dans un autre département [10].

d. Pour les entreprises, le client emporte souvent le déploiement basé sur le modele.

1.6. Les Taches de Fouille de Données
Les principales tiches qui peuvent étre accomplies par la fouille de données sont les

taches de description — estimation / prédiction — classification — segmentation — association.

6 Ca peut méme étre une technique de preuve si le résultat semble improbable.
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1.6.1 La description

Les chercheurs et analystes essaient simplement de trouver des chemins pour décrire
des modeles et des tendances qui se dessinent dans les données.

Les descriptions des modeles et tendances suggerent souvent des explications.

Les modeles de fouille de données devraient étre aussi transparents que possible, les
résultats des modeles de fouille de données devraient décrire des tendances claires qui ame-
nent a des interprétations et des explications intuitives.

Quelques méthodes de fouille de données sont plus convenables que d’autres pour des
interprétations transparentes, par exemple les arbres de décision fournissent des explications
intuitives des résultats. D’un autre co6té, les réseaux de neurones sont comparativement opa-
que a des non-spécialistes, dli a la non linéarité et la complexité du modele [13].

Une description de qualité peut souvent étre obtenue par I’analyse de données trans-

crite en représentations graphiques permettant de dégager modeles et tendances.

1.6.2 L’estimation
Semblable a la classification, a 1’exception que la variable cible est numérique plutdt
que catégorique. Les modeles sont construits en utilisant " des enregistrements complets " qui
fournissent la valeur de la variable cible aussi bien que les valeurs des variables de prédic-
tion. Puis, I’estimation de la valeur de la variable cible est faite pour les nouvelles observa-
tions, basées sur les valeurs de prédiction.
On trouve I’estimation dans par exemple:
¢ Le montant d'argent aléatoirement dépensé par une famille choisie dans une occasion don-
née ;
e La notification d’un candidat 2 un prét’ ; cette estimation peut étre utilisée pour attribuer
un prét (classification), par exemple, en fixant un seuil d'attribution [09] ;
e [’estimation de la baisse du pourcentage du mouvement rotatif pour un joueur d’une Li-
gue du Football Nationale qui court avec une blessure du genou ;
e [’estimation du nombre de points par jeu que Monsieur X marquera sous certaines condi-
tions ;

e [’estimation de la moyenne d’un étudiant basé sur sa moyenne I’année passée.

" Voir aussi Schiirlig sur les choix multicritéres des banquiers (aux PPUR).
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L'analyse statistique fournit plusieurs résultats vénérables, par les méthodes d'estima-

tion. Ceux-ci incluent I’estimation de l'intervalle de confiance, la régression linéaire simple, la

corrélation et la régression multiple [13].

1.6.3 La prédiction

Similaire a la classification et I’estimation, sauf que les résultats de la prédiction

concernent le futur. En général, les valeurs connues sont historiées. On cherche a prédire la

valeur future d'un champ.

On trouve I’estimation pour [13] :

Prédire le prix d'un stock trois mois dans le futur ;

Prédire la variation en pourcentage pour les morts de la circulation l'an prochain si la
limite de vitesse est augmentée8 ;

Prédire le vainqueur d’un sport donné, basé sur une comparaison de statistiques de
performances ;

Prédire si une molécule particuliere dans la découverte d’une drogue menera a une
nouvelle drogue avantageuse pour une compagnie pharmaceutique.

Les méthodes et techniques utilisées pour la classification et I’estimation peuvent aussi
étre utilisées, sous certaines circonstances appropriées, pour la prédiction. Celles-ci in-
cluent

les méthodes statistiques traditionnelles d'estimation du point et estimations de 'inter-
valle de confiance, la régression linéaire simple, la corrélation et la régression multi-
ple;

comme les méthodes propres aux fouilles de données telles que les arbres de décision,

les réseaux de neurones, et la méthode des k-plus-proches-voisins.

1.6.4 La Classification

Dans la classification, il y a une variable cible catégorique.

Le modele de fouille de données examine un ensemble d'enregistrements, chaque item

contient des informations perspectives sur la variable cible aussi bien qu'un ensemble d'entrée

ou variables de prédiction.

¥ Avec ou sans (a) fluctuation du prix de I’essence (b) apparition d’une technologie comme I’ABS (qui aug-
mente la sécurité comme une baisse de 10 km/h ) (c) modulation du prix des contraventions.
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Supposons que le chercheur souhaite classer les supports du revenu d’une personne
qui n’est pas actuellement dans la base de données, basé sur d’autres caractéristiques asso-
ciées avec cette personne, tel que I'dge, le sexe, et ’occupation. C’est une tache de classifica-
tion, tres appropriée aux méthodes et techniques de fouille de données.

L'algorithme se déroulerait en gros comme suit :

En premier, I’algorithme examine I’ensemble des données contenant les variables de

"n

prédiction et la variable cible associée. Dans cette phase, 1'algorithme " apprend " quelles

combinaisons de variables sont associées avec quelle valeur cible. Cet ensemble de données

est appelé ['ensemble d’apprentissage.

Puis l'algorithme examine de nouveaux items, pour lesquels il n’y a pas d’information
disponible sur la variable cible. Basé sur les classifications dans I'ensemble d’apprentissage,

I’algorithme assigne des classifications aux nouveaux items.”

On trouve la classification pour [09]:

e Déterminer si une transaction avec une carte du crédit particuliére est frauduleuse ;

¢ Placer un nouvel étudiant dans une filiere particuliere quant aux prérequis ;

e Déterminer si une candidature a hypotheque est un bon ou mauvais risque du crédit ;

e Attribuer ou non un prét a un client ;

¢ Diagnostiquer si une maladie particuliere est présente ;

e Déterminer si une volonté a été écrite par le défunt réel, ou frauduleusement par quel-
qu'un d’autre ;

e Identifier si un comportement financier ou personnel indique ou pas une menace terro-
riste possible ;

e Attribuer un sujet principal a un article de presse,...

Les graphiques sont utiles pour mettre en perspective les relations entre deux ou trois

dimensions (variables ou facteurs).
Mais quelquefois les classifications ont besoin d'étre basées sur beaucoup de variables
de prédiction, en exigeant une intrication d’un grand nombre de dimensions. Par conséquent,

nous avons besoin de nous tourner vers des modeles plus sophistiqués pour exécuter nos ta-

’ 11 y a souvent une phase de validation intermédiaire ; cf Zighed.
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ches de classification [13]. Les méthodes les plus utilisées pour la classification sont alors les

k-plus-proches-voisins, les arbres de décision, et les réseaux de neurones.

1.6.5 La segmentation

La segmentation fait référence au groupement des enregistrements, les observations,
dans des classes d'objets semblables. Elle consiste a former des groupes (clusters) homogenes
a l'intérieur d'une population. Pour cette tiche, il n'y a pas de classe a expliquer ou de valeur a
prédire définie a priori, il s'agit de créer des groupes homogenes dans la population (représen-
tée par l'ensemble des enregistrements). Il appartient ensuite a un expert du domaine de dé-
terminer 1'intérét et la signification des groupes ainsi constitués. Cette tiche est souvent effec-
tuée avant les précédentes pour construire des groupes en vue des tiches de classification ou
d'estimation [09].

Un segment est une collection d’enregistrements qui sont semblables 1'un a l'autre, et
dissemblable aux enregistrements dans les autres segments. La segmentation differe de la
classification, car il n'y a aucune variable cible pour segmenter ? on cherche des groupements
naturels ? La tache de segmentation n'essaie pas de classer, estimer, ou prédire la valeur d'une
variable cible. Cependant, les algorithmes de segmentation cherchent a répartir les données
en sous-groupes relativement homogenes, ou la ressemblance des enregistrements dans le
sous groupe est maximisée et la ressemblance a des enregistrements a l'extérieur du sous
groupe est minimisée.

[13] indique comme segmentations :

¢ le marketing ciblé d’un produit donné pour des affaires de petite capitalisation ;
¢ la segmentation des comportements financiers ;
¢ laréduction de dimensions quand I'ensemble des données a des centaines d'attributs.

La segmentation est souvent exécutée comme étape préliminaire dans un processus de
fouille de données ; les segments résultants seront utilisés comme entrées dans différentes
techniques comme les réseaux de neurones, la segmentation hiérarchique , k-means , les ré-

seaux de Kohonen.

1.6.6 L’association

La tache d’association pour la fouille de données consiste a trouver quels attributs
"vont ensemble". Connue dans le monde des affaires comme analyse d'affinité ou analyse du

panier de la ménagere, la tiche d'association cherche a découvrir des regles pour mesurer le
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rapport entre deux attributs ou plus. "Cette tdche peut étre effectuée pour identifier des oppor-
tunités de vente croisée et concevoir des groupements attractifs de produit. C'est une des td-
ches qui nécessite de trés grands jeux de données pour étre effective” [09]. Les régles d'asso-
ciation cherchées sont de la forme Si< antécédent>, Alors <conséquent>, avec une mesure du
support et de confiance associée a la regle.

Par exemple, un supermarché particulier a eu 1000 clients qui font le marché un jeudi
de nuit, 200 ont acheté le produit A, et sur ces 200 qui ont acheté A, 50 achetent le produit B.
Donc, la regle d'association serait " Si achete A, Alors achéte B " avec un support de 200/1000
=20% et une confiance de 50/200 = 25%.

On recherche 1’association dans divers cas :

e Enquéte sur la proportion de souscripteurs au plan du téléphone portable d'une compagnie
qui répond a une offre d'une amélioration du service positivement.
¢ Examen de la proportion d'enfants a qui les parents font la lecture et qui eux-mémes sont
des bons lecteurs.
e Prédire la déchéance dans les réseaux des télécommunications.
e Trouver quel sont les articles dans un supermarché qui sont achetés ensemble et quels
articles qui ne sont jamais achetés ensemble
Il'y aplusieurs algorithmes pour la génération des regles d’association : cf the a priori
algorithm dans [13].
Chaque tache parmi les tiches précédentes est accomplie par une ou plusieurs techni-
ques de fouille de données résumées dans le tableau suivant :

Tableau 1.1 Taches de Fouille de données et Algorithmes correspondants

tache techniques pour cette tache
description Analyse de données

estimation approches statistiques
prédiction approches statistiques
classification e K plus proches voisins

e arbres de décision
e réseaux de neurones

segmentation | K-means et segmentation hiérarchique
réseaux de Kohonen

association regles d’association

Les principaux algorithmes de fouille de données et d'analyse de données se répartis-

sent en deux grandes familles de techniques (tableau 1.2).
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Les techniques descriptives (exploratoires), sans variables privilégiées, visent a met-
tre en évidence des informations présentes mais cachées par le volume de données (c'est le cas
des segmentations de clientele et des recherches d'association de produits sur les tickets de
caisse), elles s'intéressent aux individus (au sens statistique large : client, produits, des tran-
sactions,...) et en particulier aux groupes homogenes qu'ils peuvent former.

Les techniques prédictives (explicatives) (une variable a expliquer) visent a extrapo-
ler de nouvelles informations a partir des informations présentes (c'est le cas du scoring), elles
s'intéressent aux variables et aux relations entre elles [06].

Tableau 1.2 Algorithmes descriptifs et Algorithmes prédictifs

Algorithmes descriptifs Algorithmes prédictifs
-ACP -ACM - Arbres de décision
-K-means / nuées dynamiques /segmentation hiérarchique/ - réseaux a apprentissage supervisé

segmentation neuronale . N . .
- réseaux a fonction radiale

- réseaux de Kohonen ., . ..
- régression linéaire
- recherche d'association p . ..
- régression logistique

- analyse discriminante

- K plus proches voisins

1.7. Conclusion
L’exploitation des données est devenue un enjeu stratégique a la fois commercial, in-
dustriel, et scientifique Mais la fouille de données devra relever plusieurs défis :
e Les outils devront étre plus accessibles, et simples d’utilisation.
e Les techniques d’extraction devront évoluer afin de pouvoir traiter rapidement et pré-
cisément des bases de données toujours plus volumineuses.
Paralleélement, la fouille de données devra devenir capable de traiter plusieurs types de
données (textuelle, image, vidéo ...) simultanément.
Pour plus de clarté, cette présentation n’a parfois qu’effleuré le sujet, sans aborder
d’autres aspects. Résoudre un probléme avec un processus de fouille de données impose géné-
ralement l'utilisation d'un grand nombre de méthodes et algorithmes différents, objets du pro-

chain chapitre.
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Chapitre 2. Les Méthodes

La Théorie des Préférences montre qu’en général, deés qu’une comparaison utilise deux
criteres ou plus, il n'existe pas de méthode plus performante que toutes les autres.
Par conséquent, a tout jeu de données et tout probleme correspond une ou plusieurs

méthodes intéressantes. Le choix se fera en fonction :

e (e la tache a résoudre,

¢ de la nature (type) et de la disponibilité des données,

® des connaissances et des compétences disponibles,

e de la finalité du modele construit ; pour cela, les critéres suivants sont importants :
complexité de la construction du modele, complexité de son utilisation, ses perfor-
mances, sa pérennité, et, plus généralement :

¢ de l'environnement de l'entreprise.

Nous présentons dans ce qui suit les méthodes qui nous sembles intéressantes dans le

domaine de la classification.

2.1. Les k plus proches voisins

2.1.1 Définition

La méthode PPV est une méthode de raisonnement a partir de cas. Elle part de 1'idée
de prendre des décisions en recherchant en mémoire un ou des cas similaires déja résolus. Elle
est simple a comprendre sur le plan mathématique ; elle a fait ses preuves et est souvent utili-

sée en comparaison avec des méthodes plus récentes [81].

Contrairement aux autres méthodes de classification qui seront étudiées dans les sec-
tions suivantes (arbres de décision, réseaux de neurones), il n'y a pas d'étape d'apprentissage
consistant en la construction d'un modele a partir d'un échantillon d'apprentissage. Mais la
méthode suppose la définition d’une similarité ou d’une distance entre cas. Bien que la mé-
thode ne produise pas de regle explicite, la classe attribuée a un exemple peut étre expliquée

en exhibant les plus proches voisins qui ont amené a ce choix (Figures 2.1, 2.2).
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Figure 2.1 Graphe de proportion de sodium/potassium par rapport a 1'age [13].

Nouveau malade 2

Figure2.2 Les 3 plus proches voisins du malade 2 [13].

2.1.2 Principe

C'est 1'échantillon d'apprentissage, associé a une fonction de distance et d'une fonction

de choix de la classe en fonction des classes des voisins les plus proches, qui constitue le mo-
dele.
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La fonction distance la plus commune est la distance Euclidienne (ou distance a vol

d(x )= 305 - 0y

Ot x=(xy, x2 ..., Xm),ety=01 Y ..., ym) représentent les m valeurs d’attributs des deux

d’oiseau) donnée par :

enregistrements (Figure 2.3).

A

Na/K %

/O 920
O

(20,15)

v

Age

Figure 2.3. Calcul d’une distance Euclidienne.

Cependant, quand on évalue la distance, certains attributs qui ont de grandes valeurs

peuvent I’emporter sur d'autres attributs a valeur sur une plus petite échelle. Pour éviter ceci,
I'analyste des données devrait s'assurer de normaliser les valeurs des attributs. Il peut égale-

ment utiliser diverses distances plus spécifiques.

Pour les variables nominales, la distance Euclidienne n’est pas appropriée. Nous utili-

sons alors la distance discrete définie par
d(x;,yi )= (six; = y;alors 0 sinon 1)
voire la différence des rangs pour des variables ordinales.

Ces distances peuvent étre combinées par sommation pour un nombre quelconque de

criteres discrets.

2.1.3 Lafonction de combinaison

Maintenant que nous avons une méthode pour déterminer quels enregistrements sont
tres semblables au nouvel enregistrement non classé, nous avons besoin d'établir comment

combiner ces enregistrements semblables pour fournir une décision de la classification pour
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un nouvel enregistrement. Pour cela nous avons besoin d'une fonction de combinaison. La

fonction de combinaison la plus simple est le vote simple.

1 Vote simple / Simple Unweighted Voting

e Avant de parcourir I'algorithme, on décide la valeur de k, c'est-a-dire combien d'enregis-

trements auront une voix dans la classification d'un nouvel enregistrement.

e Puis, on compare le nouvel enregistrement aux k voisins les plus proches, c'est a dire, aux
k enregistrements qui sont a une distance minimum du nouvel enregistrement (pour la dis-

tance retenue), qui re¢oivent chacun une voix.

e La classe du nouvel enregistrement est alors la classe ayant le maximum de voix.

2 Vote pondéré / Weighted Voting

Est-il judicieux qu'un enregistrement X ait la méme voix qu'un enregistrement Y plus
proche au nouvel enregistrement? Peut-étre pas. L'analyste peut choisir d'appliquer un Vote
Pondéré'’, ou les voisins les plus proches ont une plus grande voix dans la décision de la

classification que les voisins plus distants.

Remarque

Une fois que nous commencons a pondérer les enregistrements, aucune raison théori-
que interdit d’augmenter k arbitrairement afin que tous les enregistrements existants soient
inclus. Cependant, cela s’oppose a la considération pratique d’un calcul tres lent pour rééva-
luer les poids de tous les enregistrements chaque fois qu'un nouvel enregistrement a besoin

d'étre classé.
2.1.4 Lamesure de la pertinence des attributs

Allongement des axes

On constate que ce ne sont pas tous les attributs qui sont pertinents pour la classifica-
tion.

Dans les arbres de décision, par exemple, seuls les attributs utiles a la classification
(attributs discriminants) sont considérés. Dans l'algorithme des k plus proches voisins, les
distances sont par défaut calculées sur tous les attributs. Il est possible, par conséquent, pour

des enregistrements pertinents qui sont proches du nouvel enregistrement pour toutes les va-

10 . . .
En raison inverse de la distance.
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riables importantes, mais distant du nouvel enregistrement pour les attributs non pertinents,
d'avoir une grande distance au nouvel enregistrement, et par conséquent qu’ils ne soit pas
considérés pour la classification. Les analystes peuvent restreindre 1'algorithme aux champs
connus pour étre importants pour classer de nouveaux enregistrements, ou au moins dissimu-
ler 'algorithme aux champs sans rapports connus. Ou bien, plutdt que restreindre des champs
a priori, l'analyste des données peut préférer indiquer quels champs sont de plus ou moins
importance pour classer la variable cible.

Cependant dans les problemes du monde réel, les axes allongés peuvent mener aux
classifications plus exactes, représente une méthode pour mesurer la pertinence de chaque
variable dans la décision de classification. C'est particulierement important que les classifica-
tions rares soient représentées suffisamment, donc 1'algorithme ne fait pas seulement prédire

e 11
les classifications communes.

Par conséquent, 'ensemble des données aurait besoin d'étre équilibré, avec un suffi-
samment grand pourcentage des classifications moins communes. Une méthode d'équilibrage
est de réduire la proportion d'enregistrements relevant des classes communes, en retenant seu-

lement les enregistrements qui sont pres des frontieres des classes [13].

La méthode ne nécessite pas de phase d'apprentissage. Le modele sera constitué de

I'échantillon d'apprentissage, de la distance et de la méthode de combinaison des voisins.

Il faut choisir 1'échantillon, c'est-a-dire les attributs pertinents pour la tiche de classifi-
cation considérée et I'ensemble des enregistrements. Il faut veiller a disposer d'un nombre
assez grand d'enregistrements par rapport au nombre d'attributs et & ce que chacune des clas-
ses soit bien représentée dans 1'échantillon choisi. Le choix de la distance par champ et du
mode de combinaison des distances se fait en fonction du type des champs et des connaissan-
ces préalables du probleme. Il est possible de choisir la distance en faisant varier cette dis-
tance et, pour chacun des choix, estimer l'erreur réelle. On choisit alors la distance donnant la

meilleure erreur réelle estimée [16].

2.1.5 Choisirk

Comment choisir la valeur de k ? En fait, il ne peut y avoir de meilleure solution évi-
dente. Si on choisit une petite valeur pour k, la classification peut étre affectée par les valeurs

extrémes ou les observations exceptionnelles (bruit). Avec k petit (par exemple, k = 1), l'algo-

"' On peut pondérer les attributs (a priori ou par apprentissage).
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rithme rendra simplement la valeur de la variable cible de I'observation la plus proche, un
processus qui peut mener l'algorithme vers un surapprentissage, en ayant tendance a mémori-

ser I'ensemble des données d'apprentissage.

2.1.6 K plus proches voisins pour les textes

k-PPV est un algorithme de reconnaissance des formes qui a prouvé son efficacité face
au traitement de données textuelles (Yang, 1997). La phase d’apprentissage consiste a stocker
les exemples étiquetés. Le classement de nouveaux textes s’opere en calculant la distance
Euclidienne entre la représentation vectorielle du document et celles des exemples du corpus ;
les k éléments les plus proches sont sélectionnés et le document est assigné a la classe majori-
taire (le poids de chaque exemple dans le vote étant éventuellement pondéré par sa distance)

[32].

2.1.7 Les domaines d'application

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

plexes. On peut noter, également, que la méthode est robuste au bruit [16].

2.1.8 Limites

Le nombre d'attributs : la méthode permet de traiter des probleémes avec un grand nombre
d'attributs. Mais, plus le nombre d'attributs est important, plus le nombre d'exemples
doit étre grand. En effet, pour que la notion de proximité soit pertinente, il faut que les
exemples couvrent bien l'espace et soient suffisamment proches les uns des autres. Si
le nombre d'attributs pertinents est faible relativement au nombre total d'attributs, la
méthode donnera de mauvais résultats car la proximité sur les attributs pertinents sera
noyée par les distances sur les attributs non pertinents. Il est donc parfois utile de sé-

lectionner d'abord les attributs pertinents.

Le temps de classification : si la méthode ne nécessite pas d'apprentissage, tous les calculs
doivent étre effectués lors de la classification. C’est la contrepartie a payer par rapport
aux méthodes qui nécessite un apprentissage (éventuellement long) mais qui sont rapi-
des en classification (le modele créé, il suffit de 'appliquer a l'exemple a classifier).

Certaines méthodes permettent de diminuer la taille de 1'échantillon en ne conservant
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que les exemples pertinents pour la méthode PPV, de toutes facons, il faut un nombre

d'exemples suffisamment grand relativement au nombre d'attributs.

La distance et le nombre de voisins : les performances de la méthode dépendent du choix de
la distance, du nombre de voisins et du mode de combinaison des réponses des voisins.
En regle générale, les distances simples fonctionnent bien. Si les distances simples ne
fonctionnent pour aucune valeur de k, il faut envisager le changement de distance, ou

le changement de méthode [16].

Les variables prédictives non pertinentes : la méthode est sensible aux variables prédictives

non pertinentes ; le choix des variables prédictives est donc important.

la fonction de similarité : 1la méthode est sensible au choix de la fonction de similarité de
I’algorithme [82].

Le haut coiit computationnel de classification, c'est a dire pour chaque élément, il faut calcu-

ler sa ressemblance a tous les éléments d’apprentissage [26].

2. 2. Les arbres de décision

2.2.1 Définition

La méthode des arbres de décision est une technique d’apprentissage supervisée dont
le but est de calculer automatiquement les valeurs de la variable & prédire (endogene), a partir

d’autres informations (variables exogenes ou prédictives) [83].

Un arbre de décision est un enchainement hiérarchique de régles logiques de choix
construites automatiquement a partir d'une base d'exemples, en vue de choisir au mieux une
issue (par exemple, une classe) parmi N. Un exemple est constitué d'une liste d'attributs, dont
la valeur détermine l'appartenance a une classe donnée. La construction de 1'arbre de décision
consiste a utiliser les attributs pour subdiviser progressivement 1'ensemble d'exemples en sous

ensembles de plus en plus fins [12].

Les arbres de décision produisent des modeles compréhensibles : elles suggerent une
explication empirique ou une justification qui sera ensuite présentée a un décideur ou un ex-
pert [82].

Les systemes d'apprentissage inductifs s’appuient, pour la plupart, sur le systeme ID3.
Le principe de base repose sur la fabrication d'un arbre de classification a partir d'un ensemble
d'exemples expérimental. La technique ID3 calcule 'arbre de décision minimal en recherchant

a chaque niveau, le paramétre (ou la formule) le plus discriminant pour classifier un exemple.
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Il détermine pour cela la séquence d'attributs qui conduit le plus rapidement possible a une
classification correcte. La visualisation de 1'arbre de décision permet d'interpréter immédia-
tement l'ensemble des découpages successifs (Figure 2.4). On mesure la qualité du modele

généré par sa capacité a affecter les exemples aux bonnes classes [12].

Cond A ={x,y,z}

A=x =7

it Cond C
Cond B

non oui non
oui

Figure 2.4. Arbre de décision.

2.2.2 Principe

Le principe des arbres de décision repose sur un partitionnement récursif des données.
Le but du partitionnement est d’obtenir des groupes homogenes du point de vue de la variable
a prédire. Le résultat est un enchalnement hiérarchique de regles. Un chemin, partant de la
racine jusqu’a une feuille de 1’arbre, constitue une regle d’affectation du type « Si <condi-
tions> Alors <conclusion> ». L’ensemble de ces regles constitue le modéle de prédiction
[83].

L'algorithme de détermination de la variable la plus significative est la base de la tech-
nique de construction des arbres de décision. L'algorithme cherche a diminuer le désordre
apparent des données en s'appuyant sur une fonction d'évaluation. Il existe de nombreuses
variantes de cet algorithme. Néanmoins, le principe commun consiste a choisir a chaque ni-
veau, la variable qui permet d'extraire le maximum d'informations, ou variable discriminante

[12]. Un bon arbre de décision permet de classifier le mieux possible en posant le minimum

. .. 12
de questions (un minimum de profondeur)

2cfCE Picard, 1970, Théorie des Questionnaires, Gauthier-Villars.
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2.2.3 Le descripteur qualitatif

Les algorithmes dérivés de la théorie de I'information

Dans le cas d'une variable qualitative, la mesure de l'incertitude emprunte un forma-
lisme basé sur I’estimation de la probabilité d'appartenance de la variable a une classe. L'in-
certitude peut s'apprécier au moyen de 1’entropie de Shannon (1948) définie comme :

— 2 Pilog, (Py)
ou P; représente la probabilité d'appartenance a la classe i. Cet indicateur est minimal lorsque
la probabilité d'une classe est égale a 1. Si quatre classes sur quatre sont représentées de ma-
niere équiprobable, l'incertitude est maximale.

Cet indicateur est une bonne mesure de l'incertitude ou du désordre. La principale
technique mise au point par J R.Quinlan [164] compare 1'évolution de cet indicateur lors du
test d'une variable pour détecter la valeur la plus discriminante

Pour chaque descripteur, on calcule le désordre qui reste apres son utilisation. Celui

qui laisse le moins de désordre est choisi comme étant le prochain nceud de l'arbre.

Les algorithmes issus du khi2

Une autre approche de création des arbres de décision est issue de l'algorithme
CHAID : la définition de la variable la plus significative est basé sur le test de khi2, ce dernier
permet de vérifier la conformité d'un phénomene aléatoire a une loi de probabilité posée
comme hypothese, il s'appuie sur la comparaison entre les fréquences observées pour chacune

des classes et les fréquences théoriques.

2.2.4 Le descripteur quantitatif

L'objectif est identique, toutefois, la méthode change car le nombre de valeurs du

concept peut étre infini.

La méthode des grappes

Elle consiste a partitionner le domaine de la variable continue en intervalles ordonnés.
Ce découpage est construit a partir des indicateurs traditionnels tels que la moyenne, la mé-
diane ou les quantilesl3. Le découpage par quantiles permet de définir les limites de chacune

des classes, le nombre de classes étant égal pour 1'ensemble des variables quantitatives. La

13 Quartiles, déciles, centiles... pour 4, 10, 100 tranches.
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perte d'information est identique pour toutes les variables. La fonction permet de sélectionner

la variable la plus discriminante

La méthode des grappes ne garantit pas un seuil optimal de découpage de la variable.

Néanmoins cette méthode requiert un temps de calcul court et s'approche de la bonne valeur.

La méthode exhaustive

Cette méthode détermine le seuil optimal de découpage de la variable. Ce seuil est
choisi de sorte que les partitions de la variable explicative permettent de discriminer au mieux
I'attribut. On évalue tous les seuils possibles pour retenir le meilleur :

e toutes les valeurs que l'attribut est susceptible de prendre, sont parcourues dans 1'ordre
croissant,

e pour chaque valeur on réalise une partition de 1'attribut et on calcule le pouvoir discrimi-
nant de la variable,

¢ lorsque le domaine des valeurs a été entierement parcouru, on retient comme seuil pour

les partitions binaires celui auquel correspond le meilleur pouvoir discriminant

La technique exhaustive est tres cofiteuse en temps de calcul si les attributs numéri-
ques sont nombreux, mais si I'éventail des valeurs possibles pour chaque variable numérique

est large elle assure en revanche un meilleur découpage de l'attribut [12].

2.2.5 Les domaines d'application
Les études, pour comprendre les criteres prépondérants dans 1'achat d'un produit, I'im-
pact des dépenses publicitaires,
Les ventes, pour analyser les performances par région, par enseigne, par vendeur,

L'analyse de risques, pour détecter les facteurs prédictifs d'un comportement de non-

paiement,

Le domaine médical, pour étudier les rapports existant entre certaines maladies et des

particularités physiologiques ou sociologiques [12].

2.2.6 Les limites
Les arbres de décision présentent ces limites :

e ['arbre détecte des optimums locaux et non globaux. Il n'utilise pas simultanément,

mais séquentiellement, toutes les variables explicatives.
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¢ Le choix d'une division pour un nceud a un certain niveau de l'arbre n'est jamais remis

€n cause.

* En conséquence, la modification d'une seule variable, si elle est placée prés du som-

met de 'arbre, peut entierement modifier 1'arbre.

e La distribution des variables discriminantes doit étre la méme dans 1'échantillon d'ap-
prentissage et 1'échantillon de test car la classification par arbres de décision est sensi-

ble aux légeres fluctuations aléatoires des données les plus discriminantes [06].

¢ Sensible au nombre de classes : les performances tendent a se dégrader lorsque le

nombre de classes devient trop important [82].

¢ Incapacité, avec les algorithmes classiques (C4.5, CART, CHAID, etc.), a détecter les

combinaisons de variables'* ; ceci est dii au principe de construction pas a pas de

I’arbre, entrainant une certaine * myopie * [33].

e La nécessité de disposer d’un échantillon d’apprentissage de grande taille (ou tres re-
présentatif). Certes, I’arbre peut reproduire approximativement toutes formes de fron-
tieres, mais au prix d’'une fragmentation rapide des données, avec le danger de pro-
duire des feuilles avec tres peu d’individus [33]. (L'apprentissage d'un arbre de déci-
sion nécessite un nombre suffisamment grand d'individus pour avoir au moins 20 a 30
individus par nceud, méme dans la partie la plus basse de I'arbre [06]). Corollaire a ce-
la, les arbres sont en général instables ; les bornes de discrétisation notamment dans
les parties basses de 1’arbre sont entachées d’une forte variabilité. Ainsi, certains cher-
cheurs préconisent de procéder a la discrétisation préalable des variables avant la

construction de I’arbre [34].
e Evolutivité dans le temps : I'algorithme n'est pas incrémental, c'est-a-dire, que si les
données évoluent avec le temps, il est nécessaire de relancer une phase d'apprentis-

sage sur l'échantillon complet (anciens et nouveaux exemples) [06].

Remarques :

1. Si chaque élément est décrit par un vecteur binaire, on peut trouver des facteurs dis-
criminants a I’aide de techniques booléennes : « ou exclusif » bit a bit, techniques de couver-
ture, distance de Hamming (nb de bits a 1 du @ bit a bit, utilisée notamment par des codes

détecteurs ou correcteurs d’erreur). Soit a comparer :

14 N P
gros probleme en génétique.
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100100100
@ 010101010

110001110 ->dy =5 (discrimination par I’'une des variables 1,2,6,7,8)

2. L’analyse discriminante sera beaucoup plus intéressante, car elle dégage des fac-
teurs discriminants plutdt que des variables discriminantes.

Ainsi, x est-il riche ? pauvre ? a I’aise ? Soit R son revenu mensuel et N le nombre de
personnes a sa charge. Un bon facteur discriminant serait de style

x.R> a-xN+p

La recherche de facteurs discriminants devrait minimiser le nombre de décisions.

2.3. Les réseaux de neurones

2.3.1 Définition

Les réseaux de neurones constituent un modele de traitement informatique qui imite le
fonctionnement de base du cerveau humain. Le cerveau est modélisé comme un vaste réseau
de neurones formels structuré en un systéme doté de multiples interconnexions [12].

En exploitation, il est considéré comme une boite noire, pouvant par exemple assigner
une classe a chaque cas soumis.

Le plus ancien exemple connu est le Perceptron de Rosenblatt (1957) ; il s’agissait
d’une rétine artificielle, devant reconnaitre des chiffres ou des lettres majuscules définis a
I’aide d’une petite matrice de points lumineux. Apres une certaine désaffection, ce genre de
dispositif, critiqué par Minsky'> et Papert'®, repris puis diment étendu et théorisé dans les
années 1980, a fait un important retour dans le domaine de la reconnaissance de formes, au

moyen des réseaux neuronaux multicouches.

" Inventeur des frames, des scripts, de ’analyse du cerveau comme un Systeme Multi-Agents
' Créateur du langage Logo, pour une approche conviviale et créative de I'TA.
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Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 2.5. Un réseau de neurones

2.3.2 Le neurone formel

Un neurone formel est un composant combinatoire élémentaire qui réalise la transfor-
mation par une fonction d’activation ¢ d’une somme pondérée par des poids W, Wa,,.....W),
des entrées (synapses) Xi,Xa,....X, qu'il recoit.

Le modele du neurone est dit binaire si les entrées et les sorties sont binaires.

Le modele est dit analogique si les entrées et la sortie sont a valeur dans [0 1]. La

fonction @ est alors une sigmoide ou une fonction similaire paramétrée par un seuil 6.

Le Réseau de Neurones est caractérisé par une régle ou fonction d'activation, une or-

ganisation en couches et une régle d'apprentissage

2.3.3 L'organisation en couches

Le réseau se compose d'un ensemble de nceuds connectés entre eux par des liens orien-
tés, ou connexions. Bien que n'importe quelle structure soit imaginable, la forme la plus utili-
sée est l'organisation en couches successives, les sorties des neurones d’une couche devenant

les entrées de la couche suivante.

Une telle structure diffuse l'information de la couche d'entrée vers la couche de sortie a
travers une ou plusieurs couches cachées. La couche d'entrée recoit les données du probleme.
La couche de sortie affiche le résultat. Selon les problémes, on intercale un nombre variable
de couches intermédiaires, dites couches cachées (dépendant aussi de la fonction
d’activation).

Le réseau est un systeme non linéaire qui associe aux états de la couche d'entrée des
états de la couche de sortie. Chaque configuration de poids d'un réseau d'une architecture dé-

terminée définit une fonction spécifique
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2.3.4 L'auto-apprentissage

N

La regle d'apprentissage régit la capacité du réseau a changer son comportement
d'apres les résultats de son expérience passée, en dictant la facon dont les poids des

connexions (les entrées) varient en fonction du temps. Une des particularités des réseaux de

e Z N 17 z ..
neurones est cette capacité a s'auto-adapter sans qu'aucun agent extérieur (programmeur)

n'intervienne dans ce processus d'amélioration. Pour un cas donné, la regle d'apprentissage a
pour but de minimiser I'erreur entre la sortie prévue par le réseau et la valeur a produire selon

le fichier d'apprentissage [12].

2.3.5 Les domaines d'application

Les réseaux de neurones sont largement utilisés dans de nombreux secteurs d'activité :

La reconnaissance de formes

Elle consiste a affecter un signal d'entrée a une classe prédéfinie. La qualité de classi-
fication dépend de la durée et de 1'exhaustivité de la phase d'apprentissage, qui consiste a pré-
senter au réseau de neurones des formes connues et a lui indiquer ses erreurs et ses succes.

C’est une forme de traitement du signal. Lorsqu’un systeme informatique doit traiter
des (segments de) signaux analogiques d’origine physique, ceux-ci sont d’abord numérisés
par échantillonnage, mais il est souvent souhaitable de remplacer ces longues suites de va-
leurs, d’une variabilité pas toujours significative, par des codes concis convenant aux traite-

ments informatiques ultérieurs.

Au titre de I'instrumentation et de la condensation des signaux, on trouve des applica-
tions du traitement du signal en reconnaissance de la parole, dans le domaine médical, dans le

domaine militaire, en gestion de procédés....

La classification

Les applications couvrent notamment le domaine du marketing (pour 1'identification

de segments de clients) ou le domaine industriel (pour la détection des défauts ou des pannes)

17 Auto-adaptation, plutdt qu’auto-organisation car il n’y a pas de changement de structure.
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La prévision

Les réseaux de neurones de prévision sont souvent mis en ceuvre pour la prévision des
cours des valeurs boursieres'®, les prévisions météorologiques, les modeles de prévision des
ventes en marketing, en marketing direct ou dans la modélisation de processus industriels

complexes.

Le controle adaptatif

Les applications principales se trouvent dans le domaine de la robotique, avec le dé-
placement des robots sur des parcours par simple ajustement de la vitesse de rotation des

roues [12].

De facon générale les applications des réseaux de neurones se trouvent dans les sec-

teurs :
* Aérospatial : pilotage automatique, simulation du vol...
* Automobile : systeme de guidage automatique,...

* Défense : guidage de missile, suivi de cible, reconnaissance du visage, radar, sonar,

traitement du signal, compression de données, suppression du bruit...

* Electronique : prédiction de la séquence d’un code, vision machine, synthétiseur vo-

cal, modele non linéaire,...
e Finance : Prévision du coiit de la vie.
* Secteur médical : Analyse EEC et ECG.

eTélécommunications et compression de données [35].

2.3.6 Les limites

Les réseaux de neurone se présentent comme des boites noires, et il est bon, apres
avoir obtenu une segmentation, de 1'analyser pour découvrir la composition des segments.

Les segments sont moins différenciés en taille et en contenu.

Un bon apprentissage du réseau nécessite un échantillon important pour un bon calcul
de tous les poids des nceuds, 1'échantillon devant comprendre le plus grand nombre possible
de modalité des variables.

Les variables doivent étre numériques et leurs modalités comprises dans l'intervalle

[0,1], ce qui peut impliquer une normalisation des données

'8 L es résultats n’excedent pas la compétence du financier qui a conduit I”apprentissage
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La segmentation neuronale est sensible aux distances extrémes entre individus, aux
individus isolés. Deux individus A et B semblables en tout point sauf un, peuvent ainsi se
trouver séparés, car B a une valeur aberrante pour cet attribut, et B peut se trouver rapproché
d'un individu C par ailleurs dissemblable, qui posseéde la méme valeur aberrante que B [06].

Plus généralement, les réseaux neuronaux utilisés ont une capacité cognitive faible : 6
plans de neurones donnent les capacités intellectuelles d’une grenouille, autrement dit des

réflexes plus ou moins complexes.

2.4. Les Réseaux Bayeésiens

2.41 Définition

Les Réseaux Bayésiens sont une méthode classique utilisée pour estimer la probabilité

d'apparition d'un événement étant donné la connaissance de certains autres événements.

Un Réseau Bayésien est un modele graphique qui encode les probabilités liant les va-
riables les plus pertinentes. La visualisation des dépendances entre variables permet
d’identifier certaines relations causales existant entre les variables, ou la conjonction de cer-
taines variables pour déclencher une action. [12]

Graphiquement, un réseau bayésien est un graphe acyclique dont les nceuds représen-
tent des variables d’état, reliés par des fleches marquant des relations probabilistes entre va-
riables (Figure 2.6).

Les probabilités sont documentées a raison d’une table par nceud.

(a) si un noeud ne possede pas de fleche entrante, alors la table contiendra la probabili-
té de son activation.
(b) si un nceud a des prédécesseurs, sa table contient les probabilités conditionnelles

liant son état a 1’état des prédécesseurs immédiats pour les différentes combinaisons possibles

[178].
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Figure 2.6. Un réseau bayésien.

2.4.2 Le principe

Un réseau bayésien est un graphe orienté dans lequel les nceuds représentent des va-
riables et les arcs symbolisent des dépendances entre les variables. L’état d'une variable est
caractérisé par sa probabilité. La dépendance entre variables est caractérisée par les probabili-

tés conditionnelles.

La probabilité d'apparition d'un événement A portant sur 1'objet x, la durée y et le

montant z, notée p(A/x,y,z) s’exprime en fonction de p(x) par :

p(x) p(/x) p(y/x,2) p(A/z,y)
Connaitre I'ensemble des probabilités reliant les événements est souvent difficile. Les
principales possibilités sont
(a) les relevés systématiques

(b) I’évaluation subjective par un expert ; mais cette estimation des probabilités peut
étre biaisée par des facteurs tels que la mémorisation, le jugement ou les circonstances parti-
culieres d'apparition d'un événement : les probabilités associées a des événements lointains
sont sous-estimées (oublis), alors que celles associées aux événements récents ou remarqués

sont surestimées.

Un réseau bayésien fournit la probabilité d'apparition d'un événement connaissant le
résultat observé sur d'autres variables, par propagation dans le réseau des valeurs relatives au
cas : la complexité du calcul (inférence bayésienne) dépend de la structure du réseau construit
comme de la disposition dans ce réseau des valeurs connues.

Le but de la mise en place de ces réseaux bayésiens est d’avoir d’une part une repré-
sentation graphique du probléme et, d’autre part, un outil qui permette une prise de décision

en fonction de n’importe quelle situation possible découlant du scénario représenté. Cette
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prise de décision se fait en fonction des valeurs de probabilité entrées dans les tableaux de
chaque variable (n’excluant pas 1 ou 0 dans les cas certains). Ces probabilités ne reposent pas
toujours sur des valeurs réelles disponibles, mais doivent souvent étre estimées par une mé-
thode ou par une autre. Ainsi, il faut considérer la décision — basée sur la probabilité d’une
proposition par rapport a d’autres, prise par le réseau — comme une décision issue d’un

contexte tres précis qui ne correspond pas totalement a la réalité.

2.4.3 Lacomplexité du réseau

Un premier élément de complexité est 1i€ aux variables. Les variables discretes sont
représentées par autant de noeuds que de valeurs, alors que les variables continues sont discré-
tisées par grappes.

Le deuxieéme facteur de complexité concerne la croissance des connexions.

De toute évidence, plus le réseau est complexe, plus le temps de calcul est long (ten-
dance exponentielle). L’ampleur du réseau dépend du nombre de variables, du nombre d'oc-
currences par variables et du nombre de liens parents autorisés. Limiter le nombre de varia-

bles, de valeurs par variables et de liens est un moyen de lutter contre cette complexité.

L'élagage du réseau
La limitation des valeurs peut passer par un regroupement au sein d'une méme varia-

ble, soit sous le controle de l'expert, soit par un algorithme de regroupement semblable a la

technique des arbres de décision.

La limitation des liens

La limitation des liens se construit en fixant I’entrance maximale par nceud. Cette so-
lution réduit le temps de calcul, mais peut conduire a la perte de dépendances entre variables.
En autorisant plus de parents, il est plus facile de représenter les dépendances connues. A 1in-
verse, un réseau trop pauvre se révele inapte a la représentation du probleme. La recherche
d'un réseau optimal est donc un équilibre entre une couverture minimale pour assurer une re-
présentation correcte du probleme et une complexité limitée pour maintenir des temps de cal-

cul raisonnables [12].

2.4.4 Domaines d'application

Les applications opérationnelles des réseaux bayésien sont un peu moins nombreuses

que celles des autres techniques exposées ici. Les premieres applications dont la littérature a
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fait état sont la modélisation des processus d'alertes dans le domaine industriel et la prédiction
du risque d'impayés dans le domaine des télécommunications [12]. L’application de ces ré-
seaux bayesiens est réalisée dans le cadre de plusieurs types de trace comme I’interprétation
des traces d’accélérant dans les incendies, du verre, des fibres, des traces biologiques, etc.

Les réseaux bayésiens apportent une solution au traitement de nombreuses données.

Par exemple, sur certains sites Internet, au besoin de personnaliser la relation pour fi-
déliser le visiteur et de susciter des clics pour augmenter les ressources publicitaires, oblige
les responsables de tels sites a rechercher la meilleure adaptation possible du message a la
cible. La capacité d'identifier toutes les relations entre les variables des réseaux bayésiens
autorise la construction automatique d'un modele qui maximise le taux de clics des données

recueillies.

2.4.5 Les limites

La recherche du meilleur réseau est une tache tres consommatrice de puissance infor-
matique, car le nombre de combinaisons variables/arcs possibles est de nature combinatoire.
Les algorithmes existants déterminent un réseau probable. Néanmoins, comme les algorith-
mes génétiques, ils ne garantissent pas qu'il s'agit du réseau optimal. Ils recherchent la solu-
tion optimale en démarrant d'un réseau simple, ils évaluent les réseaux dérivés de chaque mo-
dification résultant de I'ajout d'un nceud ou d'une dépendance. Pour effectuer cette tiche de
recherche, ils doivent lire les données n-(u+1) fois, n étant le nombre de variables et u le nom-
bre de liens parents, ou u=0(n?), soit une complexité globale om).

La recherche du modele est trés consommatrice en puissance de calcul. Ceci conduit a
réduire la formalisation du probléme, en collaboration avec des experts du domaine. Le re-
cours aux experts est en effet souvent nécessaire pour réduire la complexité initiale, ordonner
les variables ou identifier les dépendances les plus importantes [12]. La puissance informati-
que requise par la construction d'un réseau bayésien est encore relativement incompatible

avec les bases de plusieurs gigaoctets, mais I'augmentation de la puissance des processeurs

. . . 19
devrait progressivement gommer ce handicap .

¥ Sila complexité est polynomiale en n. Au-dela, I’accélération des processeurs a trop peu d’impact.
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2.5. La Segmentation Hiérarchique Ascendante

2.5.1 Définition

Contrairement aux méthodes précédentes, qui sont non-hiérarchiques, c'est a dire pro-
duisent directement une segmentation en un certain nombre de segments disjoints, la segmen-
tation hiérarchique ascendante produit des suites de partitions emboitées, de la partition dis-

crete ol chaque individu est isolé, jusqu’a la partition universelle qui regroupe tous les indivi-

dus.
La suite des partitions est représentée par un arbre, aussi appelé dendrogramme (Fi-

gure 2.7) :
2 segments
4 segments
7 segments

Figure 2.7. Segmentation hiérarchique ascendante.
2.5.2 Principe

Le dendrogramme peut étre coupé a une hauteur plus ou moins grande pour obtenir un
nombre plus ou moins restreint de classes, ce nombre de classes pouvant étre choisi par le
statisticien pour optimiser des criteres basés par exemple sur l'inertie interclasse.

L'algorithme de la segmentation hiérarchique ascendante fonctionne donc en recher-
chant a chaque étape les deux classes les plus proches pour les fusionner, et le sel de 1'algo-
rithme réside dans la définition de la distance de deux classes. On peut la définir comme étant
la distance de leurs points les plus proches, les plus éloignés, de leurs barycentres, etc., mais

la notion correspondant le mieux a I'objectif de la segmentation est celle d'inertie interclasse.

Comme une bonne segmentation est une segmentation pour laquelle l'inertie inter-
classe est élevée, et comme le passage d'une segmentation en k+1 segments a une segmenta-
tion en k segments (regroupement de deux segments) ne peut que faire baisser l'inertie inter-
classe, les deux segments a fusionner seront ceux qui feront le moins baisser l'inertie inter-
classe. Autrement dit, la distance de deux segments est la perte d'inertie interclasse résultant

de leur fusion.
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En méme temps que le critere de fusion, cette méthode de segmentation (méthode de
Ward) fournit un critere de hauteur de coupe de I'arbre : elle doit correspondre a un minimum
local de la perte d'inertie interclasse [06]. La méthode de Ward, aisée a mettre en ceuvre lors-
que la classification est effectuée apres une analyse factorielle (les objets a classer étant repé-
rés par leurs coordonnées sur les premiers axes factoriels), constitue une excellente méthode
de classification ascendante hiérarchique.

La segmentation hiérarchique ne présente pas les deux inconvénients majeurs de la
méthode des centres mobiles : fixation a priori du nombre de segments et dépendance du
choix des centres initiaux [06].

Domaines d'application

¢ (lassification, apprentissage non supervisé [39].

¢ Les méthodes de classification ascendante hiérarchique (CAH) sont utilisées a la fois

dans le domaine de 1’analyse de données et celui de 1’apprentissage [38].

Limites

1. La complexité de 1'algorithme est polyndmiale, car, pour passer de k+1 segments a
k segments, il faut calculer ((k+1)-k)/2 distances, puis réunir les deux segments les plus pro-
ches, recalculer les distances, avant de recommencer. Si n est le nombre d'individus a segmen-
ter, la complexité de 1'algorithme est en O(n’), complexité algorithmique qui reste par ailleurs
raisonnable [40]. Par contre, la construction d’une hiérarchie strictement binaire conduit a une
segmentation des données qui est assez arbitraire [38]

2 Les segments construits ont tendance a étre de méme taille (méme probleme que la

segmentation neuronale).

3 A chaque étape, le critere de partitionnement n'est pas global, mais dépend des seg-
ments déja obtenus : deux individus placés dans des segments différents ne sont plus jamais
comparés. En d'autres termes, une telle segmentation en n segments n'est jamais la meilleure
possible, mais seulement la meilleure parmi celles obtenues en réunissant deux segments
d'une segmentation en n+1 segments. Certains segments naturels peuvent ainsi étre occultés

par une bifurcation antérieure [06].
Du point de vue de I’explicabilité, les méthodes ascendantes sont intéressantes car la

construction de chaque classe résulte du regroupement d’un petit nombre d’individus similai-

res [38].
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2.6. Méthode des Centres Mobiles (K means)
2.6.1 Définition

La méthode des centres mobiles est une méthode de partition d'un groupe d'objets, et
non une méthode de classification hiérarchique.

K-means (MacQueen, 1967) est un des algorithmes supervisés les plus simples qui ré-
solvent les problemes de segmentation [17].

La procédure suit une facon simple et facile de classer un ensemble donné de points>’
ou en K groupes.

L'idée principale est de choisir K centroides (ou centres présumés), un pour chaque
groupe. Ensuite, on prend chaque point restant a classer, et on l'associe au centroide le plus
proche. Quand aucun point ne reste, un premier groupage est fait.

Pour s’affranchir de I’arbitraire du premier choix, on calcule les barycentres des grou-
pes résultant de I’étape précédente, pour étre les k centroides d’une nouvelle passe, et si on
répete le processus d’agglutination, a la longue les k centroides se stabilisent (avec le grou-

page résultant), le processus minimisant une fonction objective [13].

2.6.2 Principe

La méthode des centres mobiles se déroule comme suit :

1. On choisit K individus ¢y, ¢y, ck (on tire au sort, ou I'on prend les k premiers, ou
I'on prend 1 sur n/k,..) ;

2. On regroupe les autres individus autour des centres choisis en 1, de tel sorte que le
groupe de c; soit constitué des individus plus proches de c; que de tout autre cen-
tre ;

3. On remplace les individus de (1) par les barycentres des groupes définis en (2) (ba-
rycentres qui ne sont pas nécessairement des individus de la population);

4. comme en 2

5. des que I’on a 2 partitions successives, on reprend en 2 sauf si l'inertie interclasse

ne décroit plus sensiblement d’une partition a la suivante [06].

20 Rappel : tout objet est présumé point dans 1’espace des criteres ou attributs.
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Figure 2.8. Exemple sur I'utilisation de 1'algorithme de k-means.

Le groupage obtenu a stabilité est présumé justifié par la stabilité atteinte.
De fait, les différents emplacements des centroides initiaux causeront des résultats dif-

férents. Le meilleur choix est de les placer loin I'un de I'autre autant que possible.
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2.6.3 Variantes

Dans la variante des K-means de Mac Queen, le barycentre de chaque groupe est re-
calculé a chaque nouvel individu introduit dans le groupe, au lieu d'attendre 1'affectation de

tous les individus et I'étape 3 avant de calculer les barycentres.

La méthode des nuées dynamiques (Diday / INRIA) se distingue principalement de
celle des centres mobiles en ceci : chaque classe n'est plus représentée par son barycentre
(éventuellement extérieur a la population), mais par un sous-ensemble de la classe, appelé
noyau, qui, s'il est bien composé (des individus les plus typiques, ou prototypes), sera plus
représentatif de la classe que son barycentre.

L'avantage de cet algorithme est que sa complexité est linéaire, c'est-a-dire que son
temps d'exécution est proportionnel au nombre n d'individus (on calcule a chaque étape les
n-k distances entre les individus), ce qui le rend applicable a de grands volumes de données.
Cela est d'autant plus vrai que le nombre d'itérations nécessaires pour minimiser 1'inertie in-

traclasse est généralement faible [06].

2.6.4 Domaines d’application

La méthode peut s'appliquer dans les problemes de segmentation et classification

(Segmentation d’images, catégorisation des pages HTML dans les moteurs de recherche).

2.6.5 Limites

1. Cette méthode ne s'applique qu'a des données continues, ce qui nécessite, si ce n'est pas le
cas des données étudiées, de les transformer en données continues par une analyse des
correspondances multiples en espérant avoir une notion correcte de distance entre les in-

dividus.

2. La partition finale dépend beaucoup du choix initial (arbitraire) des centroides c;. On n'a
donc pas un optimum global, mais seulement la meilleure partition possible a partir de
celle de départ. (mais on peut recommencer avec d'autres centres et comparer -- ou carré-

ment modifier l'algorithme avec des algorithmes génétiques).

3. Le nombre K de segments est fixé dans cette méthode, et n'est inférieur a K que si certains
segments sont vides. Si ce nombre ne correspond pas a la configuration véritable du nuage
des individus, la qualité de la segmentation risque d'étre douteuse. On peut essayer de pal-
lier cet inconvénient en testant diverses valeurs de K, mais cela augmente la durée du trai-

tement [06].
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2.7. Associations

2.7.1 Définition
La recherche d'association vise a construire un modele de décision fondé sur des re-
gles conditionnelles a partir d'un fichier de données.
Une regle conditionnelle se définit sous la forme d'une suite
si <condition> alors <résultat>,
ou la condition peut utiliser des opérateurs logiques, comme dans :
si A et B et non D alors C.

La recherche des associations peut s'appliquer a 1'ensemble des données.

2.7.2 Les enjeux

Les applications de la recherche d'associations sont multiples. Par exemple, elles vont
d'une meilleure connaissance du client, et donc de son panier, jusqu'a l'optimisation des stocks
ou du merchandising.

La découverte d'une séquence logique des transactions permet 1'optimisation des pro-

cédures d'approvisionnement d'un magasin.

Optimisation des stocks

La découverte d'associations entre des produits peut entrainer une réorganisation des
commandes ou de la surface de vente ; 1'observation d'associations entre des articles alimen-
taires, des vétements, de la parapharmacie et des meubles pour les tout-petits peut conduire a

définir un espace puériculture dans un catalogue.

Ventes croisées

La découverte d'association permet la réalisation de campagnes promotionnelles per-
sonnalisées avec 1'édition de bons de réduction en fonction des achats. Cette forme de marke-
ting d'intimité est essentielle pour faciliter les achats du client et optimiser la politique de ré-
approvisionnement du magasin, mais l'analyse d'associations apparait avant tout comme un
moyen de fidélisation, ce qui contribue & augmenter le chiffre d'affaires. Il faut utiliser la
connaissance client pour faire revenir dans la méme enseigne un client qui visite réguliere-

ment plus de trois hypermarchés pour faire ses achats sans les différencier [12].
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2.7.3 Principe

Prenons 1'exemple des tickets de caisse émis par un supermarché. La base d'analyse se
compose de 1'ensemble des transactions réalisées sur une période donnée.

Une transaction T est représentée par un ticket de caisse, qui comprend un ensemble
d'articles. Une association est une implication de la forme x 2y, ol x et y sont 2 éléments

distincts de la transaction T.

Le niveau de confiance et de support
Une association s'apprécie au travers de deux indicateurs
e le niveau de confiance ;
e e niveau de support.
Par exemple, un certain supermarché a eu 1000 clients un jeudi de nuit, 200 ont acheté

le produit A, dont 50 ont acheté le produit B, Donc, la régle d'association serait " Si achéte A,

alors achete B " avec un support de 200/1000 = 20% et une confiance de 50/200 = 25%.

L'extraction des associations pertinentes

L'objectif est de détecter les associations qui présentent un niveau de confiance et un
niveau de support élevé. Le processus d'extraction des associations se déroule en deux phases
distinctes : il isole les articles présentant un niveau de support supérieur a un certain seuil,
puis il combine les articles les plus représentés pour générer les associations. Cette phase de
sélection des articles qui présentent un taux de support correct est primordiale. Elle permet
d'améliorer les temps de réponse en restreignant la taille de la base.

Tout d'abord, on dénombre le nombre d'occurrences d'un article dans 1'ensemble des
transactions. On décide de retenir un taux de support supérieur a un seuil donné, les articles
qui ont un taux de support inférieur sont éliminés.

La deuxieme étape combine les articles restants pour former 1'ensemble de toutes les
associations et dénombrer le nombre d’occurrences de chacune. De la méme maniere, on éli-
mine les associations qui présentent un taux de support inférieur a un seuil.

La troisieme étape consiste a créer les triplets possibles, puis les quadruplets et ainsi

de suite [12].
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2.7.4 Domaines d'application
Les domaines d'applications sont nombreux et les utilisations les plus fréquentes tou-
chent :

e ['analyse des achats dans la grande distribution pour agencer les rayons,

e la gestion de stocks pour éviter ruptures et sur stockage,

¢ ['analyse des mouvements dans la banque,

e ['analyse des incidents dans 1'assurance ou I'analyse des communications dans les télé-
communications [13].

Plus généralement, I'analyse des associations s'applique avec succes a tous les proble-
mes dans lesquels 'apparition d'un événement est conditionnée par des événements passées :

analyse des pannes dans l'industrie ou étude des décisions en sociologie.

2.7.5 Limites

La méthode est cofiteuse en temps de calcul. Le regroupement d'articles et la méthode
du support minimum permettent de réduire les calculs au risque d’éliminer malencontreuse-
ment des régles importantes.

Il est difficile de déterminer le bon niveau d'articles. Les traitements préalables sur les
achats peuvent étre complexes. La méthode est plus efficace pour les articles fréquents que
pour les articles rares. Pour les articles rares, on peut restreindre la forme des regles choisies
ou faire varier le support minimum.

La méthode peut produire des régles triviales ou inutiles. Les regles triviales sont des
regles évidentes qui, par conséquent, n'apportent pas d'information. Les regles inutiles sont
des regles difficiles a interpréter qui peuvent provenir de particularités propres a la liste des

achats ayant servi a I'apprentissage. Les régles inintéressantes submergent les regles pertinen-

21 e . £ g .
tes . L'utilisation de taxonomie permet de réduire cet handicap.

2.8. Les Systemes Experts
2.8.1 Définition

Les systemes experts sont des logiciels simulant une expertise, et donc tres utiles en

matiere de diagnostic, de conseil, d’aide a la décision...[06].

gl y a transitivité des choix.
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Les systémes experts sont apparus dans les années 70 et ont connu une forte notoriété

dans les années 80.

2.8.2 Principe

Ils comportent une base de connaissances (spécifique a I’application) contenant des

faits et un ensemble de regles logiques du style
si <condition> alors <conclusion>.

Ils sont animés par un moteur d’inférence (générique), chargé d’appliquer ces connais-
sances au cas, et qui simule un raisonnement en appliquant aux faits les régles activables, ce

qui engendre de nouveaux faits..., jusqu’a stabilisation sur un ensemble de conclusions.

Les faits initiaux et les regles sont obtenus a partir de la connaissance d'experts soi-

gneusement choisis et interviewés.

Par opposition aux applications antérieurement programmées, le moteur d’inférence
dispense de concevoir un algorithme a partir des regles recucillies. La base de connaissan-
ces, plus proche qu’un algorithme de la pensée des experts, est de ce fait plus facile a mainte-

nir [06].

2.8.3 Pour quoi les Systémes Experts ?

Les Systemes a Base de Connaissance, ou systemes experts, ne font pas a proprement
parler, partie des techniques de fouille de données. Cela étant, ils méritent une mention a part

dans le contexte de la fouille de données, pour différentes raisons :

e les acteurs de fouille de données, tant sur le plan de la recherche que sur le plan com-
mercial, viennent souvent du monde de l'intelligence artificielle et des systemes ex-
perts ;

e la percée en fouille de données est principalement le résultat de la recherche de solu-
tions au goulet d'étranglement que constitue la phase de recueil d'expertise dans la
constitution d'un systéme expert ; en ce sens, les SE sont demandeurs de fouilles de
données vis-a-vis des gisements potentiels de connaissances que constituent les bases
de données, les fonds documentaires....

® si les systemes experts ne découvrent pas de connaissances dans les données, ils sont

en revanche parfaitement indiqués pour appliquer de la connaissance sur ces mémes

données [12].
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2.8.4 Les domaines d'application

Des outils tels que les arbres de décision ou les associations permettent d'obtenir rapi-
dement des regles de décision, facilement exploitables par les moteurs d'inférence. Il est donc

naturel de coupler fouille de données et systéme expert.

La répartition des taches est simple : la fouille de données extrait des regles qui sont
ensuite implémentées sous formes de base de connaissance dans un moteur d'inférence afin
d'étre appliquées a de nouvelles données. Alors, pourquoi pas un retour des systemes experts
grice a la fouille de données ? [12].

Les systemes experts sont utilisés pour le crédit immobilier, quand les historiques de
données ne sont pas assez profonds pour calculer un modele de score. De plus, dans ce do-
maine, l'aide a la décision ne porte pas seulement sur la notation du risque, mais également
sur les dispositifs légaux et réglementaires qui peuvent entourer le dossier ; si ces dispositifs

changent, il suffit de mettre a jour ponctuellement la base de connaissances [06].

Les outils Internet ont bien compris les possibilités qu'offrent les systemes experts a
base de regles couplées aux technologies de fouille de données, en matiere de personnalisa-
tion de la relation avec le client. L'introduction de regles est simple et permet & un profession-
nel d'imposer ses criteres. Les regles introduites permettent d'adapter le comportent du site au

profil et aux actions de l'internaute.

2.8.5 Limites
Apres une période d'engouement, la mode des systemes experts est progressivement
retombée22. Les causes sont multiples, mais il est possible d'en dégager plusieurs :
e La pérennisation des a priori des experts.

e Le goulet d'extraction du recueil de la connaissance : une base de connaissances se
constitue a partir d'interviews d'experts. Cette tache de recueil est complexe et longue.

Elle alourdit les temps de réalisation et le cofit des applications.

e Une synth&se des avis d'experts qui n'est pas toujours optimale™

** Les SE sont souvent devenus des fonctions expertes ou des modules experts enfouis dans des applications plus
vastes.

> On évite d’avoir plusieurs experts sur une méme question ; les systémes multi-experts correspondent a des
activités composites comme le DIAGNOSTIC D’ENTREPRISE, avec un expert pour chacune des fonctions

majeures, ce qui pose de gros problemes (notamment de terminologie univoque).
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e La prise en compte des seules données déclaratives, et non des données comportemen-

tales enregistrées dans le systeme d'information.

o Le conflit in vivo/in vitro : I’expert peut raisonner sur un cas moyen et oublier les cas
extrémes ; en particulier, les professionnels (ou I’expert en action) changent souvent
de stratégies selon le contexte, ce qui supposerait de coiffer les stratégies de résolution
de problémes classiques par une méta-résolution basée sur un cadrage du probleme (J.

Viallaneix, 1989).

¢ Une maintenance lourde : une base de connaissance présente un degré de formalisme
important. L'intégration de nouvelles connaissances est complexe. Elle risque d'entrer

en conflit avec des connaissances existantes (— contrdles d’intégrité).

e La structure hiérarchisée de I'ensemble des regles rend délicate la modification de
quelques regles sans modifier I'ensemble; de ce fait, les activités de maintenance sont

lourdes et coteuses™* [06], [12].

2.9. Conclusion

Les méthodes de fouille de données sont nombreuses. On s’est intéressé surtout aux
méthodes de classification et segmentation. On a aussi brievement abordé les regles d'associa-
tions, et les systemes experts qui peuvent s'intégrer aux méthodes précédentes pour améliorer

la classification.

Notons que les méthodes précédentes sont complémentaires : on peut utiliser plusieurs
méthodes pour aboutir 2 une bonne classification, par exemple utiliser la segmentation

comme tache préparatoire a la classification.

Il reste de nombreuses méthodes qu'on n’a pas abordé comme l'analyse de données
exploratoire, les algorithmes génétiques, les cartes de Kohonen, 1’analyse discriminante, la
régression logistique, les SVM, les méthodes de réduction des dimensions, la régression li-

néaire, la régression multiple, le raisonnement a base de cas, les agents intelligents, ....

# Beaucoup moins que s’il faut changer des algorithmes.
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Chapitre 3. La Fouille de Textes

3.1. Introduction

Qui ne s’est jamais perdu dans la profusion de ses favoris Internet ? N’a jamais télé-
chargé en cas de besoin, des études, rapports et autres livres blancs finalement jamais lus ?
Recherché sur son disque dur un contenu « mis de cdté » sans se souvenir ou ni sous quelle
forme (mel, document Word, PDF, page html, fichier multimédia) ? Rebondi indéfiniment de
thématique en thématique au cours d’une séance de veille et été asphyxié par les résultats pro-

posés par un moteur de recherche... ?

En 2000, une étude de Cyveillance estimait que 7 millions de nouvelles pages venaient
s'ajouter quotidiennement au Web, le faisant doubler de volume tous les 6 mois. En 2003, une
étude de l'université de Californie estimait la production annuelle a2 250 Mo d'information par

habitant de la planete.

Aujourd’hui, face a la progression exponentielle du nombre d’internautes, aux nom-
breux programmes de numérisation en cours et aux colits dérisoires du stockage de masse,

difficile d’imaginer la taille réelle du Web et le volume d’informations disponibles en ligne.

Pour conclure avec les chiffres, les internautes consacreraient :

- 70 % de leur temps a chercher I'emplacement de l'information,

- 25 % a isoler I'information utile de la multitude des informations accolées,

-4 % a consulter des documents relatifs au theme de la recherche,

- ...et seulement 1 % a comprendre ce qu'ils sont venus chercher.

L’infobésité est le mal de notre société de I'information. Il ne s’agit pas seulement
d’un probleme d’abondance, mais aussi d’assimilation et de réemploi de I’'information, pour
I’individu et pour I’organisation, avec les conséquences qu’on imagine sur la productivité et
I’efficacité.

Comment lutter ? Quels sont les outils émergents, au-dela de la stricte organisation

personnelle ? [19].



Ch. 3 La Fouille de Textes 50

Lorsque les volumes de documents en jeu sont tels qu’une analyse manuelle de leur
contenu n’est plus possible, un ensemble de technologies, désignées sous le nom de fouille de
textes, permettent de simplifier 1’organisation et I’analyse des contenus numériques entrant et
sortant de 1’entreprise.

Nous avons beaucoup d'outils a notre disposition pour ce probléme. Beaucoup de ces
outils sont dérivés de travaux de recherche d’information [27], traitement de langage naturel
(analyse de texte et extraction d’information) [28], de statistiques et d’analyse de données
(analyse factorielle, classification,...), d’intelligence artificielle (techniques d’apprentissage,
regles d’inférences) et de théorie de 1’information [29].

Le terme fouille de texte a été inventé pour décrire ces types d'outils. Il n'y a aucune

définition standard de fouille de textes.

Une définition générale inclut tous les types de texte qui traite ce probleme de recher-
cher, organiser, et analyser les renseignements textuels. Une définition plus formelle restreint
la fouille de texte pour signifier la création de nouveaux renseignements qui ne sont pas €vi-
dents dans une collection de documents [30]. Les nouveaux renseignements sont définis
comme un modele, une tendance, ou un rapport qui ne peut pas étre facilement glané en lisant
des documents individuels. Nous utilisons le terme document pour faire référence a toute uni-
té de texte, tel qu'une page de web, un email, un article formaté, un ensemble de diapositives,
ou un fichier de texte ordinaire.

Une autre définition précise que la fouille des textes est une technique permettant d'au-
tomatiser le traitement de gros volumes de contenus texte pour en extraire les principales ten-
dances et répertorier de maniere statistique les différents sujets évoqués [23]

On appelle fouille de texte un ensemble de techniques d'analyse linguistique, essentiel-
lement statistique, visant a faire émerger des relations, a priori inconnues, entre éléments de
connaissance (matérialisés par des séquences textuelles). La fouille de texte est particuliere-
ment utilisée pour la veille, ou la découverte de nouvelles connaissances a partir de texte est
primordiale. [22]

La fouille de texte a pour objectif de :

e quantifier un texte ou les parties d'un texte pour en extraire les structures signifiantes

les plus fortes ;
e ¢établir des liens entre les termes et les documents ;

e analyser les documents en leur associant des informations qualitatives et quantitatives

structurées ;
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e établir des regles de classification automatique de documents par la construction de
modeles statistiques capables de prédire l'appartenance d'un nouveau document & une

catégorie déja définie [20].

3.2. Fouille de Données Vs Fouille de Textes

Une des spécificités de la fouille de textes est que les documents sont écrits pour des
lectures par 'homme. La fouille de textes est une extension des techniques traditionnelles de
fouille de données a des données semi-structurées qui seront transformées en données analy-

sables.

La démarche de fouille de textes est similaire a une démarche de fouille de données
classique, sa particularité réside dans les étapes spécifiques de préparation des données dans
la mesure ou les données nécessitent un travail de "structuration". C'est le passage du texte au

nombre qui le singularise.

Par contre, le travail de préparation des données effectué, des méthodes statistiques
traditionnelles peuvent étre intégrées, il en ressort donc qu'un outil de fouille de textes doit

disposer des fonctionnalités usuelles d'un outil de fouille de données [20].

Parce que la fouille de données suppose ses données déja entreposés dans un format
structuré, son prétraitement se concentre sur deux tiches critiques : nettoyer et normaliser les
données et créer de nombreuses tables. Par contre dans les systemes de fouille de textes les
opérations du prétraitement sont centrées sur l'identification et I’extraction des traits représen-
tatifs pour les documents en langue naturelle. Les opérations de prétraitement sont chargées
de transformer les données semi-structurées entreposées dans les collections des documents
dans un format intermédiaire explicitement structuré.

Cependant, les systemes de fouille de textes n’appliquent pas habituellement leurs al-

gorithmes de découverte de connaissances sur des collections de documents non préparées.

Une part considérable de la fouille de textes est consacrée a ce qui est connu commu-

nément sous le nom d'opérations de prétraitement [26].

La fouille de données et la fouille de textes, cherchent des informations cachées et uti-
lisent des algorithmes communs d’intelligence artificielle, apprentissage automatique, et sta-

tistiques.
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e Pendant que la fouille de données travaille avec les données numériques structurées, la
fouille de texte travaille avec des textes semi-structurés. Typiquement, les données utili-
sées pour la fouille de données sont extraites, transformées, et chargées dans un entrepdt
de données. L'usage efficace des applications de fouille de données est conditionné par

des sources fiables.

e Par contre la fouille de textes essaie de construire un modele de données qui est supposé
imprécis. Transformer ces données pour enlever toutes les inconsistances n'est pas tou-
jours possible et on suppose que le texte non structuré a quelques informations qui ne peu-
vent pas étre utilisés et peuvent étre méme fausses. Les bonnes méthodes de fouille de
texte utilisent juste assez d’informations pour construire un modele général — et ignorer
les données qui ne peuvent pas étre utilisées — pour faire des prédictions exactes. C’est ac-
compli en cherchant des traits majeurs qui définissent les données d'un ensemble
d’apprentissage et en négligeant les traits qui sont rares ou exceptionnels : de tels traits ra-

res ne sont pas jugés utiles dans un modele général.

Les entrepdts de données peuvent étre énormes et les compagnies ont une portion
substantielle de données dans ces magasins de données structurés. Cependant, jusqu'a 80 ?%
ou plus des renseignements d'une compagnie sont entreposées dans la forme de textes semi-
structurés. Ces renseignements sont éparpillés sur beaucoup d'ordinateurs et contrairement a
la fouille de données il n’y a pas un seul dépdt ou miner. Les problemes de fouille de textes ne
sont pas magnifiés seulement par l'environnement distribué et le grand volume de renseigne-

ments, mais parce que le texte posseéde de nombreuses dimensions.

Une représentation d’un document par vecteur utilise une dimension par mot unique.
Le modele vectoriel est commun dans la recherche d’information. Les méthodes de segmenta-
tion et de classification calculent des milliers de similarités entre les vecteurs méme quand les
collections de documents sont petites. Heureusement, la puissance de calcul a augmenté régu-

lierement et 1'exactitude est de plus en plus grande.

Au début, on supposait qu'une fois le texte converti en données numériques, les mé-
mes outils de fouille de données pourraient étre appliqués. La signification des données numé-
riques dans une base de données est facile a comprendre et a évaluer. Cependant, les données
numériques textuelles sont souvent basées sur les probabilités dues a I’incertitude dans

I’extraction du sens a partir des textes. Bien que quelques algorithmes de fouille de données et
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de fouille de textes aient des origines communes, les outils séparés pour chaque type de don-

nées sont préférés [25].

3.3. Les taches

La fouille de textes n'est pas un remplacement pour la recherche d’information ou le

traitement du langage naturel. Les techniques qui permettent d’organiser un corpus de docu-

ments textuels selon leur contenu ont un spectre d’utilisation tres large [84]. La fouille de tex-

tes cherche des réponses aux questions difficiles ou impossibles a résoudre avec les seuls mo-

teurs de recherche. Des exemples de tels services incluent :

Résumer des documents qui décrivent une consommation du produit dans certaine ré-
gion.
Etudier des réclamations des clients, raisons des changements de comportements de

consommation, analyse de l'image de l'entreprise, ....

Faire la gestion de la relation client : orienter les mails clients regus sur le site vers les
services adéquats et les aider a répondre le plus rapidement et correctement possible
[87].

Connaitre les réseaux relationnels des personnes ou entreprises.

Veille technologique et stratégique : sur les produits et les tendances d'un marché, sur
la concurrence, sur la qualité des prestations fournies, ... [20], identifier les actions ou
faits relatifs aux stratégies des entreprises (prise de participation, fusion, acquisition,
ouverture de filiales) [85], classer des news, rapports, brevets, ... selon des rubriques

métiers ou selon des profils de veille [86].

Veille scientifique : identifier les thématiques de recherche sur un domaine, identifier
les relations existantes entre les acteurs (co-auteurs, citations, co-citations) de la re-
cherche a partir de la littérature scientifique et technique telle qu’elle est représentée
dans les bases documentaires. Aussi, Identifier des universités bien connues pour la
recherche dans I’énergie solaire, et trouver les adresses de courrier électronique et
noms d'individus pour contacter ces universités
Sécurité civile :
o identifier les actions ou faits relatifs aux personnes ou organisations citées dans
des rapports de police, établir des corrélations entre des liens, des types

d’événements, des armes, des drogues,...

o assurer une surveillance épidémiologique,
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3.4.

o contrdler niveaux et nature de pollution dans la ville X en vue d’alertes auto-
matiques.

Citer les différents types d'automobiles électriques fabriquées, basées sur des traits
communs tels que la dimension et le type du moteur, la matiére du corps, la capacité,
et I’espace de la cargaison,...
Questions ouvertes, sondage, enquéte d'opinion et de satisfaction, [20]
Comprendre mieux le positionnement d'un discours, d'une these, d'un communiqué,
Comparer des textes sur un méme théme afin d'en déterminer les points communs
comme les différences stylistiques ; analyse de la presse, synthese d'articles, ... pour
mesurer les points faibles et les points forts [21] ; synthétiser des contenus (Ré€sumés
de larges documents, Résumés statistiques d’enquétes d’opinion) [78]
Alimenter des bases de données (Prise de participation des entreprises, Agenda de
manifestations culturelles)
Regrouper les documents en classes homogenes (Routage et analyse d’email, filtrage,
catégorisation de documents, Filtrage de mails, Classification de dépéches, Elimina-
tion de spams [82]). Classifier les spams recus dans les trois mois derniers. Décrire les
catégories et spécifier les fréquences dans chaque catégorie.

construction d’annuaires dans le E-business.

Analyse socio-psychologique : contenu d'entretiens, interviews, récits d'enfants, ...

[20]

La recherche des modeles et /ou des tendances

Le noyau des fonctionnalités des systemes de fouille de textes réside dans I’analyse

des concepts, la co-occurrence des modeles dans le document de la collection. En effet, les

systemes de fouille de textes comptent sur les approches algorithmiques et heuristiques pour

dégager des distributions, ensembles fréquents, et associations de concepts inter-document

pour permettre a 1’utilisateur de découvrir la nature et les rapports de concepts reflété par la

collection dans son ensemble.

Exemple

Un rapport potentiel peut étre inféré entre deux protéines p1l et p2 par un modele relation-

nel inter-document :

1. plusieurs articles mentionnent la protéine p1 par rapport a l'enzyme el,
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2. quelques articles décrivent des similitudes fonctionnelles entre les enzymes el et e2 sans
faire référence a aucuns noms de protéines,
3. plusieurs articles lient I'enzyme e2 a la protéine p2.
La relation p1/p2 n’est pas fournie par un document seul par la collection. Les méthodes
d'analyse de modele cherchent a découvrir des rapports du co-occurrence entre concepts

comme reflété par la totalité du corpus [26].

3.5. Les fonctions

Dans la section précédente nous avons vu plusieurs tiches de fouille de texte. Com-
ment ces fonctions s’articulent en applications complétes ? Une fouille de textes peut
s’organiser en un modele multicouches. La figure 3.1 pressente un modele & multicouches

dont I’information circule vers le haut.

A la couche inférieure, les documents d'entrée sont recus. Ceux-ci sont convertis en
texte non structuré avec un filtre. L'entrée a la couche inférieure recoit les textes non structu-
rés. Les données structurées et informations formatées sont entreposées comme métadonnées
La premiere couche pour traiter le texte découpe le flux de texte en unités appelées des lexies
(tokens) Une lexie est un mot, nombre, signe de ponctuation, ou toute autre séquence de ca-

racteres qui devraient étre traités comme une unité seule.

Résumé Questions/réponses | Moteur de recherche
Segmentation

classification

Génération des vecteurs | Extraction des entités | Index

Assemblage des lexies

Création des lexies

Filtre des documents

T mels, page web, document T

Figure3.1 fouille de textes : modele multicouches

(Pinformation circule de bas en haut).
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Dans la couche du texte, les lexies sont assemblés en lexies composés Un ensemble de
fonctions dans la prochaine couche utilise les lexies assemblés comme entrée. Nous n'avons

pas besoin de l'ordre de lexies pour représenter un document [25].

L’ensemble des mots uniques apparents dans un document ou dans la collection pon-
dérés selon leur importance dans le document est une représentation raisonnable. Nous utili-
sons le terme vecteur pour telle représentation depuis que chaque lexie est une dimension et a

quelque poids.

Tandis que 1'ordre des mots n'est pas considérable dans la génération des vecteurs, il
est important dans le contexte pour extraire des entités, des parties de discours, des phrases, et

des expressions (micro structures).

La segmentation du texte en phrases parait assez simple. Cependant le point ne marque
pas toujours une fin de phrase. Souvent le texte extrait des pages de web n'est pas grammati-
calement correct et aucune ponctuation ne délimite des phrases. L'index d'un moteur de re-
cherche traque des lexies, associées a des documents Pour chaque lexie d'un document, 1'in-
dex maintient une entrée correspondante qui inclut I’information au sujet de 1’occurrence de la
lexie dans le document. Le moteur de recherche utilise 1'index pour localiser des documents et

retourne une liste de documents a I'utilisateur final.

3.6. Methodes utilisées pour la fouille de textes

La fouille de textes fait appel a I'analyse de données qui se caractérise par deux gran-

des familles de méthodes :

o Les méthodes de classification qui produisent un regroupement d'objets ou d'individus
décrits par un certain nombre de variables ou de caracteres (classification de type nuées
dynamiques, Classification Ascendante Hiérarchique - CAH -). La fouille de textes fait

appel aux techniques de modélisation

e Régression logistique ;

Arbres de décision ;

Analyse discriminante de Fisher ;

Réseaux de neurones [20]
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® Jes méthodes factorielles qui font essentiellement des représentations graphiques caracté-
risant les liens entre les différents critéres (Analyse en Composantes Principales, Analyse

Factorielle des Correspondances, Analyse des Correspondances Multiples)

3.7. Les étapes de la fouille de textes
La fouille de textes comprend une succession d'étapes permettant de passer des docu-
ments au texte, du texte au nombre, du nombre a l'analyse, de 1'analyse a la prise de décision.

La premiere étape consiste en la récupération des documents :
e ¢étude du document texte ;

e création de la base de données ;

e stockage des documents dans la base de données.

La seconde étape consiste a identifier les unités textuelles : les formes graphiques qui

serviront de base a l'analyse :
¢ Normalisation ;
e Segmentation ;
¢ Lemmatisation ;
e Numérisation ;

® Segments répétés.

L'étape suivante, par la construction de tableaux lexicaux, permet de procéder a des
analyses statistiques descriptives et discriminantes (Construction de tableaux lexicaux ; Etude
lexicométrique ; AFC, ACP, ACM (réduction des dimensions des données) ; Classification ;

Modélisation [20]).

3.8. Applications

On présente dans cette section quelque applications de fouille de textes [25]

3.8.1 Les études

Dans leur rivalité, la plupart des compagnies offrent constamment plus ou mieux, ce
qui fait évoluer les taches et I’environnement de I'employé. Avant faire des changements, ce
serait utile de mesurer les réactions de 1'employé. Par exemple, si une compagnie projette de
changer les avantages de retraite pour ses employés, une étude peut tre conduite sur leurs

opinions. Méme les questions a choix multiples sont trop fermées pour analyser ces opinions
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sous chaque angle et en fournir 1'état complet. Les questions (ouvertes) qui acceptent des ré-

ponses en langue naturelle sont difficiles a traiter.

La méthode de fouille de données travaille bien quand les choix multiples menent ra-
pidement a des tableaux et peuvent €tre résumés. Mais face a des milliers de réponses en lan-
gue naturelle, c'est tres difficile de traiter chaque réponse manuellement et de disposer en ta-

bleau les résultats.

3.8.2 Intelligence économique

Elle est utile aux compagnies d’'une méme industrie pour suivre les produits de I'un et
de l'autre, et développements. Les constructeurs automobiles comme Ford surveillent proba-
blement directement les sites web de Toyota (pour se faire une idée des actions commerciales,
de la production, des investissements, développements et recherches) et indirectement Toyota

a travers la presse professionnelle, les forums, les nouvelles du METI®.

Faire ceci sur une base journaliere et manuelle est lent. Les sites des grandes compa-
gnies telles que Ford ou Toyota peuvent avoir plusieurs centaines de pages web, sans compter
celles des sites plus ou moins connexes. Une approche automatisée qui télécharge périodi-

quement et analyse les pages relatives a un concurrent est plus effective.

3.8.3 La gestion des clients

Un client peut appeler un centre d'assistance technique, ou envoyer un mel directement
ou via une page de web. Ces renseignements peuvent &tre rassemblés et peuvent étre entrepo-
sés dans un dépdt pour les analyser. Une vue globale des réactions de client dans la forme
d'une taxonomie rend facile a identifier les classes de produits et les produits individuels ob-
jets des plaintes. Le probléme le plus commun avec un produit peut ainsi étre extrait. La caté-
gorisation des réclamations des clients facilite le routage des messages vers l'expert approprié
comme la rédaction d’un rapport sur le probleme. Quelques produits sont complexes et la

grande compagnie typique a plus d'un niveau de support. Si une question ne peut pas étre ré-

> d’apres wikipedia, « Le METI (Ministry of Economy, Trade and Industry) est le ministere des finances, du
commerce extérieur et de 1'industrie du Japon. Il s'appelait initialement MITI (Ministry of International Trade
and Industry) et a été fondé en 1949. Tl encadre I'activité économique pour 1'Etat. Il oriente les stratégies des
keiretsu (conglomérats). Il agit a travers l'imbrication entre la classe politique, 'administration et les firmes
multinationales. C'est ce qui donne a I'économie japonaise sa force.

* 11 informe les entreprises japonaises sur les marchés étrangers et les nouvelles technologies.
* 11 surveille les échanges extérieurs et intérieurs du Japon.

* 1l incite les groupes dans leurs choix.

* 11 favorise le développement des technopdles.

* 11 se pose comme le chef d'orchestre de la croissance japonaise .
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pondue au premier niveau de support, la requéte du client est déroutée sur un spécialiste du

niveau suivant.

3.8.4 Larecherche médicale

Localiser des articles qui utilisent certains termes médicaux dans des contextes définis
intéresse souvent les chercheurs. Ce type de recherche n'est pas faisable avec un moteur de
recherche : il peut y avoir des myriades de combinaisons de termes et ce n'est pas pratique de
soumettre manuellement des questions individuelles pour chaque combinaison a un moteur de

recherche.

3.8.5 Larecherche légale

Il n’est pas toujours facile de corréler des rapports de police, des déclarations écrites
ou des actes notariés spécifiques a une affaire, avec le droit (1égislation, réglementation, juris-
prudence). Les outils automatisés qui peuvent extraire et résumer les renseignements ont alors
beaucoup d’avantages sur un moteur de recherche, car le chercheur ne peut toujours savoir les

mots-clé ou la terminologie spécifique touchant les renseignements dont il a besoin.

3.8.6 Connaitre I'opinion publique

Savoir « qui pense quoi » au sujet d'une question précise est d’un grand intérét pour
les politiciens et les sociologues. Les outils de fouille de textes peuvent augmenter les résul-
tats des élections.

Les citoyens s’expriment sur le web®, et la plupart de ces informations sont disponi-
bles au public. Malheureusement, ces renseignements sont éparpillés et utiliser un moteur de
recherche ne résoudra pas le probleme du recouvrement. Apres avoir choisi certaines sources
de renseignements pertinentes sur le web, les données rassemblées pourraient étre analysées
pour corréler opinions impliquées, fréquence, et catégories de citoyens. Si une question est

fréquemment discutée, comment est-ce que les gens ressentent le sujet ?

3.8.7 Shopping

Le magasinage sur le web veut trouver le bon produit au bon prix. Les prix varient

d’un site a un autre et ce n'est pas pratique de visiter et parcourir chaque site manuellement.

26 s, L
Biais classes moyennes et supérieures.
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Un site comparatif pourra se baser sur des analyses automatiques des sites vendeurs, a partir

d’une liste de criteres.

3.8.8 Larecherche académique

Un crawler”’ est un logiciel d’indexation congu pour passer en revue des sites Web et pour
télécharger I'information contenue dans ces sites. L’information qu’il télécharge est le
code source HTML. Dans le cas des moteurs de recherche, ce code source est stocké dans
une grande base de données et plus tard analysé et classé dans I'index des moteurs de re-

cherche.

Il peut visiter pour un département toutes les pages web sur un theme donné, et extraire les
titres et autres renseignements pertinents de toutes les publications et rapports rencontrés.
Cette liste peut étre catégorisée et les auteurs-clés dans un département peuvent étre identifiés.
La méme procédure peut étre appliquée a de multiples départements a travers les universités
et les résultats peuvent étre coulés dans une seule hiérarchie de catégories. Les universités qui
ont des intéréts communs peuvent étre localisées et les sujets qui paraissent populaires, détec-
tés. Les rapports entre départements peuvent &tre identifiés a travers les liens hypertextes

comme a travers les citations dans les publications.

3.8.9 Le triage automatisé

On se pose la question du classement automatique d’un ensemble de mémoires aca-
démiques [31]. Un programme peut-il distinguer automatiquement les bons essais des mau-
vais, et leur assigner des niveaux basés sur les analyses textuelles ? Les premiers systemes de
triage automatisé basés sur les traits simples traitaient des spams et leur assignaient les plus
hauts niveaux a des essais pauvrement écrits. Cependant, il y a une corrélation forte entre une
bonne écriture et certains traits du texte. Le probleme principal est de trouver automatique-

ment et d’extraire ces traits.?

3.8.10 Catégorisation des textes

Une des raisons de construire une taxonomie de documents est de trouver plus facile-

ment des documents pertinents.

7 Spiders ou robots.
(| y a aussi des outils de détection de plagiat...
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Le probléme de catégorisation peut étre décrit comme la classification de documents
dans de multiples catégories (figure 3.2). Nous avons un ensemble de catégories n {cy, ¢, ...,
¢y} auxquelles nous devons assigner m documents {d;,ds,...dy}, avec n<<m.

Chaine du type :

document -> descripteur ou profil du document-> classement, en cherchant la classe dont le-

profil est le plus corrélé au profil du document.

Classifieur

Extractions des

caractéristiques

Figure 3.2 Affectation des documents aux catégories.

Les catégories n sont prédéfinies avec des mots-clés spécifiques qui différencient toute
catégorie C; de chaque autre catégorie Cjzg. Le processus d'identifier ces mots-clés est appelé
I'extraction du trait. Ce ne sont pas tous les mots d'un document qui sont des discriminateurs

utiles.

La catégorisation de textes peut étre utilisée sur des flux de renseignements dynami-
ques qui ont besoin d'étre organisé. Nous définissons les renseignements dynamiques comme
des mels, des articles et nouvelles, blogs, articles scientifiques, brevets, et données 1égales.
Les applications incluent I'acheminement automatique des questions des clients, les demandes
médicales, et la recherche d’entités dans le flux de renseignements. Ce type de renseigne-

ments est produit journellement, et l'utiliser est difficile sans quelque catégorisation [25].

3.9. Conclusion

Les données textuelles en format « libre » disponibles sur support informatique repré-
sentent 70% des données disponibles et se retrouvent sous forme de rapports, de courriers, de
publications, de manuels, etc. Les textes contiennent des informations et des connaissances

utiles et parfois critiques pour la gestion et la prise de décision dans les entreprises, et

29 . L. . . A < cors . A N < .
Les jeux caractéristiques doivent étre tres différents, mais des mots peuvent étre communs a des catégories

connexes.
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s’attaquer aux textes signifie une maturation de I’informatique, débutée timidement en 1957

avec les balbutiements de I’informatique documentaire.

La fouille de données textuelles vise a définir des stratégies pour exploiter les textes en
format libre. Elle fédere des thématiques issues des sciences de l'information, de la linguisti-

que, de la statistique et des méthodes d'apprentissage (I.A).

La préparation des données est une étape importante, si ce n'est primordiale, du pro-
cessus d'extraction de connaissances a partir de données. En schématisant, il s'agit de définir
au mieux les individus et la représentation utilisée pour I'apprentissage. La qualité du modele

de prédiction dépend donc grandement de la qualité de la préparation effectuée en amont.
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Chapitre 4. Analyse de Données Textuelles en Lan-
gue Arabe

4.1. Introduction

La masse d'information véhiculée a travers les réseaux est de plus en plus profuse et
incontrblable. La tendance est celle d'une surinformation tentaculaire, et le probleme de la
maitrise de l'information risque de devenir tres délicat voire nocif, a moins que des outils de
collecte, de traitement, de diffusion ciblée et d'exploitation de I'information ne viennent aider
les utilisateurs a mieux gérer ces avalanches d’informations [41]. La recherche accorde, ces
dernieres années, beaucoup d’importance au traitement des données textuelles [88, 89]

Dans ce cadre, ce chapitre expose un ensemble de procédés pour 1’analyse de données
textuelles et leur préparation pour les algorithmes de classification. Il s’agit en premier lieu
d’un procédé de lemmatisation dans l'analyse morpho-lexicale. Cette étape est cruciale car
elle est la base de tous les applications de Traitement Automatique des Langues Naturelles
(TALN): traduction automatique, indexation, recherche d'information, réponses aux ques-
tions, ... et aussi de la fouille de textes.

Une deuxieéme étape est d’appliquer un processus de filtrage et d’indexation,

Troisiemement un raffinement syntaxique, et enfin I’application de méthodes statisti-
ques pour le calcul des tables de fréquences lexicales, qui sont I’entrée des systemes de caté-
gorisation.

La langue arabe est une langue riche morphologiquement et représente de grands défis
pour les applications de traitement automatique du langage naturel [90].

Le traitement automatique sur la langue arabe pose des problemes majeurs [42] [43],

dont :

e [l'ambiguité issue de l'absence des voyelles [44], qui exige des regles morphologiques

complexes [45] ;
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¢ la reconnaissance des formes fléchies, car I'arabe est une langue fortement flexionnelle
[46];
e et ’absence de travaux publiés sur I’extraction d’information en langue arabe a travers

I’utilisation de modeles statistiques de langage [80].

La lemmatisation

C’est une procédure ramenant un mot fléchi (par exemple, la forme conjuguée d'un
verbe) a sa forme de référence (dite lemme), quelle que soit la forme sous laquelle le mot ap-
parait dans un texte. La lemmatisation sert ainsi a la reconnaissance morphologique des mots

d'un texte.

" Stemming forms of the same word are usually problematic for text data analysis,
because they have different spelling and similar meaning so stemming is a process of trans-

forming a word into its stem (normalized form) "[47].

4.2. Analyse morphologique

L’analyse morphologique a pour but de vérifier si un mot fait partie de la langue trai-
tée ou non. Elle consiste a décomposer les mots en morphémes [48], [49] sans tenir compte
des liens grammaticaux entre ces derniers.

On peut souligner que l'analyse envisagée ici differe de 1'analyse lexicale classique en
compilation, car elle ne se basera pas sur un automate, mais sur certaines notions concernant
la morphologie des entités de la langue a analyser.

Contrairement aux langues néo-latines, 1’arabe est une langue agglutinante ; les arti-
cles, les prépositions et les pronoms collent aux adjectifs, noms, verbes et particules auxquels
ils se rapportent ; ce qui engendre une ambiguité morphologique au cours de I’analyse des

mots [91].

4.21 Principe de I'analyseur

Pour analyser une phrase, un systéme d’extraction d’informations effectue successi-
vement les analyses : [95, 96, 97, 98, 99]
¢ lexicale (segmentation de la phrase en mots)

¢ morpho-syntaxique( étiquetage des mots par leur catégorie syntaxique et associa-
tion de chaque mot & sa forme canonique ou pseudo-racine)
Il procede en premier lieu par une normalisation qui transforme le document en un

format plus facilement manipulable [50] (elle est nécessaire a cause des variations qui peuvent
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exister lors de I'écriture d'un méme mot) puis la segmentation découpe le mot pour que cha-
cune des parties obtenues soit une entité lexicale. Cette segmentation isolera les préfixes et
suffixes du mot. La partie restante correspondra a la racine dans le cas ou la segmentation est
poussée jusqu'a la fin (par I'utilisation de la notion du schéme). Dans le cas contraire la partie
restante est appelée une base. Cette étape est une tache délicate du fait que I'arabe est une lan-

gue flexionnelle et fortement dérivable [51].

L'analyseur morphologique ne peut fonctionner sans 1'aide d'un dictionnaire contenant
les unités lexicales. Cette étape d'analyse lexicale permet de vérifier si I'unité lexicale appar-
tient bien a la langue, mais doit aussi vérifier la compatibilité entre les différents constituants
du mot. Une troisieme étape interprete les différents éléments obtenus par la segmentation en
se basant toujours sur la notion de scheme, et retourne comme résultat les valeurs morpholo-
giques (hors contexte) des différentes unités lexicales, avec 1’intervention probable de régles

micro-syntaxiques. Le schéma qui suit récapitule les étapes de I'analyse [52].
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Segmentation du texte en

v

Segmentation des phrases

\

non

Mot suivant

| Normalisation |
,
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Associer catégorie

A

mot spécifi-

A

que

Eliminer les proclitiques et les enclitiques

l

Eliminer les préfixes et les suffixes

A

mot outil

mot spécifi-

Désambiguisation
—— avec les régles mi- 4— Catégorie =

crosyntaxiques

Schéme="da3"

Verbe,nom

Catégorie

ambigué

Associer la caté-
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dante au scheme

Mot non recon-

nu

que

non
Taille=3
racine <

Recherche des schemes correspondants l—

!

Extraction de la racine

Figure 4.1: Schéma général de 1'analyse morphologique.
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4.2.2 Les dictionnaires nécessaires

Dictionnaire des schémes

Dans ce dictionnaire, on trouve toutes les informations utiles lors de la codification des
mots sous forme de structure de traits. Il faut spécifier pour chaque scheme son type : nomi-

nal ou verbal.

On trouve aussi dans ce dictionnaire une codification des schemes pour faciliter la re-

cherche du schéme et de la racine de I’entité comme il va étre expliqué ci-apres.

Dictionnaire des racines

Dans ce dictionnaire sont stockées toutes les racines représentatives de la langue, dans
notre systéme les racines les plus utilisées dans la langue arabe. Ceci nous permettra de véri-

fier la compatibilité entre la racine et le scheme, évitant ainsi toute décomposition erronée.

Dictionnaire des mots-outils

Nous considérons comme mot-outil, tout mot qui reste invariant quel que soit son
contexte (a l'exception des noms propres et mots communs) tels que les pronoms, particu-

les,...etc. Nous ne mettons dans ce dictionnaire que les mots-outils isolés.

Ce dictionnaire contient les prépositions, les particules qui ont un effet de rection sur
les verbes a ’accompli et & I’inaccompli, les particules de coordination et d’autres particules.
Il faut préciser que les particules vont étre divisées dans quelques mots outils, des spécifica-

tions qui aident dans 1’analyse syntaxique [53].

Remarque

Les spécifications mises dans les dictionnaires : scheme, racine, mot-outil, sont les

traits qui seront utilisés dans la partie analyse syntaxique.

Dictionnaire des mots spécifiques

Les mots de la langue arabe ne sont pas tous décomposables en racine et scheme. 1l
existe en plus des mots-outils, une catégorie dite de mots spécifiques, formée de mots qui
n’ont pas une origine arabe, de noms propres et communs. La création d’un dictionnaire de
ces mots spécifiques s’avere nécessaire.

Pour les noms communs et noms propres, un fichier est créé en laissant a I’utilisateur
la possibilité de rajouter les noms qui manquent d'une part, d'autre part il suffit de considérer

les décompositions mises en échec comme étant nom propre ou commun.
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Dictionnaire des mots vides du domaine

Cet antidictionnaire est réservé aux mots non significatifs et les moins porteurs de

sens dans un domaine donné (mots non pertinents).
4.2.3 Structure des dictionnaires

Structure du dictionnaire des schémes

Rappelons que le scheme utilisé par les grammairiens arabes comme point de départ
de toute morphologie de la langue est ‘J=". Par conséquent, a chaque mot du lexique arabe est
associé un scheme qui est le méme mot sauf les lettres de sa racine qui sont remplacées par

les lettres de la racine ‘J22’.

Exemple
mot = zlba®” schéme = ‘Jel&’,

Le dictionnaire des scheémes est structuré de la facon suivante :

Wzn i ListeInfixe i Catégorie

Jazid) 13 Verbe

Figure 4.2 : structure du dictionnaire des schémes.
Le champ Wzn contient la chaine consonantique du schéme. Le champ listelnfixe i
contient la position des lettres autres que les lettres de la racine dans le scheme et le champ

catégorie donne la catégorie grammaticale (nom, verbe, .....).

Cette structure facilite la recherche des schemes qu’on va présenter dans la suite.

Structure du dictionnaire des racines

Figure 4.3 : structure du dictionnaire des racines.
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Le champ Asl contient la chaine consonantique de racine. Les racines sont insérées par

ordre alphabétique. Il est composé toujours de trois caracteres.

Remarque
Il existe dans la langue arabe des verbes quadrétaires comme J 3 iz s

Notre systéme ne traite pas ces exceptions car ils sont rares.

Structure du dictionnaire des mots outils

Hrf Classe du successeur
< Nominale

X5 Verbale

3 Commune

Figure 4.4 : structure du dictionnaire des mots outils.
Le champ Hrf contient la chaine consonantique du mot-outil, le champ classe déter-
mine le type du successeur du mot-outil en précisant s'il est un verbe ou nom ou commun en-

tre les deux.

Structure du dictionnaire des mots spécifiques

Jmd

Figure 4.5 : structure du dictionnaire des mots spécifiques.

Le seul champ Jmd contient la chaine consonantique du mot spécifique.

4.2.4 Méthodologie utilisée

Les grammairiens de la langue arabe s'accordent a dire que tout lexéme arabe a l'ex-
ception des noms propres, de quelques noms communs et des mots-outils, est le résultat de la
combinaison d'une racine et d'un scheme spécifique. On peut schématiser 1'extraction du

scheéme et de la racine a partir du mot: zdlis (clés) par le schéma suivant :
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C—..‘Su-‘ .| Processus d'extraction
J
Jielia

Figure 4.6 : extraction du schéme et racine.

Pour vérifier qu'un mot appartient aux lexémes arabes il suffit de trouver sa racine et le
scheme correspondant suivant cette méthode. Le travail proposé se basera sur trois étapes
essentielles :

- le découpage (segmentation) ;

- la recherche des schemes et des racines ;
- l'interprétation.

Normalisation

A cause des variations qui peuvent exister lors de I’écriture d’un mot arabe, une normali-
sation s’avere nécessaire, il s’agit de transformer le texte original dans un format standard

plus facilement manipulable. Le texte est normalisé comme suit [50]:

suppression des caracteres spéciaux, des chiffres, de la ponctuation ;

- suppression du signe diacritique chadda ;
- remplacement de | | par ;
- remplacement de ¢ par s;
- remplacement de 3 par > .
Découpage
Découper un mot ou le segmenter consiste a extraire ses différentes parties (préfixe,

racine, suffixe,...).

Techniques de segmentation
Résumons quatre techniques.
a) Premiere technique [54]
Elle consiste a découper le mot en trois éléments :
proclynique + base + enclynique.

b) Deuxieme technique [55]
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Elle consiste a découper le mot en 5 éléments
proclitique + préfixe + base + suffixe + enclitique.
¢) Troisieme technique [56]
Elle découpe le mot en : préfixe + racine + infixe + suffixe. Une procédure vérifie
l'existence de la chaine "J! " dans le mot. Si cette chaine existe alors le mot sera considéré
comme un nom ou un adjectif, et la décomposition se fera avec les regles morphologiques des

noms ou des adjectifs, sinon avec la décomposition des regles des verbes.
d) Quatrieme technique [57]

Elle décompose le mot en Préfixe + base + suffixe, la liste des préfixes et suffixes est la

combinaison de toutes les lettres additionnelles (greffes).

Comparaison des différentes techniques

Table 4.1 : comparaison des techniques de segmentation.

Méthodes Avantages Inconvénients

[57] Simplicité. Trop d'ambiguité.
Beaucoup de tests inutiles.

[56] Diminuer le nombre de tests | Ambiguité si la chaine "J!" appartient aux radicaux.
dans le cas ou il trouve la | Sjla chaine "JI" n'appartient pas au mot alors perte de
Chaine”d‘“. temps_

La suppression des voyelles longues risque la perte
des radicaux.

[55] Moins d'ambiguité. Nécessité de plusieurs tables de compatibilité, ce qui
complique le module de découpage.
[54] Nombre de constituants limités | Difficile de former tous les enclyniques et proclyni-
a 3 ce qui accélere le décou- | ques de la langue arabe, d’ou trop d'ambiguité.
page.

Ce tableau comparatif nous amene a choisir la troisieme technique [55] car elle extrait
des racines avec leurs valeurs morphologiques avec moins d'ambiguité [52].

Pour résoudre 1'ambiguité, Aljlayl et Frieder montrent que la lemmatisation légere
(approche basé sur suppression de suffixe et de préfixe) surpasse significativement celle basée
sur la détection de racine dans le domaine de recherche d'information [58]. Pour notre cas
nous avons dépassé la lemmatisation légere qui consiste & déceler si des préfixes ou des suf-
fixes ont été ajouté au mot [59], jusqu’a la suppression de toutes les lettres additionnelles afin

d’obtenir la racine seule.

Le principe du découpage est le suivant:




Ch. 4 Analyse de données textuelles en langue arabe 72

- Découpage du mot en : PRO + BASE1 + ENC.
- Découpage de basel en : PRE + BASE + SUF.
- Découpage de base en : RACINE + SCHEME.

Application de la technique
Rappelons que le role de I’analyseur morphologique est d’extraire la racine des mots.
L’analyse morphologique de la langue arabe est plus complexe que celle de la plupart
des langues européennes. On décompose 1’analyse morphologique en trois phases principales:
- D’élimination des proclitiques et des enclitiques ;
- TI’élimination des préfixes et des suffixes ;
- D’extraction de la racine et du scheme correspondant si c’est possible ; sinon le mot est

considéré comme un mot spécifique et par conséquent sa décomposition se limite aux

deux phases précédentes.
Dans ce travail, nous avons construit un analyseur morphologique qui prend en charge
la majorité des formes du lexique arabe (les verbes triliteres sains et les noms sains).
Les étapes de découpage
Comme mentionné précédemment, il existe trois étapes principales de découpage :
e Découpage du mot en proclitique+basel+enclitique qui consiste a repérer tous les

proclitiques et les enclitiques qui apparaissent dans le mot. Basel est en général une

base (racine + des infixes) munie de préfixes et de suffixes.
e Découpage de la basel (résultat de la phase précédente) en préfixes+base+suffixes ;

le principe de cette phase est le méme que celui de la phase précédente.

e Découpage de la base en racine et scheme c'est-a-dire trouver un scheme parmi les
schemes stockés dans le dictionnaire des schémes correspondant a la base. La méthode

de reconnaissance du scheme sera décrite ci-apres.

Reconnaissance des proclitiques et des enclitiques
a) Notion de proclitique / enclitique

Certaines particules s'additionnent au début ou a la fin d’un mot pour en changer le

sens ou pour avoir un effet sur la rection du mot.

Elles s’appellent les enclises. Celles qui viennent au début de mot sont les proclitiques

comme : «d » (2S5 aY), « Iy (Y1 aY),
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comme dans les entités «x_ S » ; « il », et aussi le signe de la détermination « J)».

Alors que celles qui viennent a la fin sont appelées enclitiques, par exemple les pro-

noms affixes compléments comme (W<p2) dans : (dsacag )

Remarque
Proclitiques et enclitiques ne sont pas libres d’apparaitre au hasard : il existe une cer-

taine compatibilité entre eux illustré dans la table 4.3.

b) Recherche des proclitiques et enclitiques

Fort heureusement la liste des proclitiques et des enclitiques de la langue arabe est li-
mitée. On peut utiliser la liste proposée par [60] ; plusieurs d'entre eux ont été utilisés par [61]
pour la lemmatisation. Le découpage du mot en "proclitiques + basel+ enclitiques" ne se
limite pas a la recherche d’un proclitique (respectivement un enclitique) parmi la liste au
début (respectivement la fin) du mot, mais ainsi a une certaine compatibilité antre les

proclitiques et les enclitiques repérés dans le mot a décomposer.

La table suivante donne la liste des différents proclitiques et enclitiques existants :

Table 4.2 : liste des proclitiques et des enclitiques.

Proclitiques | ' |« [ | J || |1 [ D[ IS | D | b | o | JE] el | i JB |l Ll | | Jsd

Ju

Enclitiques |' |» |¢ |||l S | SIS oL

La table suivante présente les différents cas de compatibilité et d’incompatibilité entre

les proclitiques et les enclitiques

e Les cases contenant le caractere ° correspondent a une incompatibilité du proclitique
indiqué en téte de ligne et de I’enclitique indiqué en téte de colonne.

e Proclitique et enclitique compatibles donnent une décomposition correcte.

Table 4.3 : table de compatibilité entre proclitiques/ enclitiques.

PE |'' ° s 4 aa A Lea a oS oS (XY = &
el o
J
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a

o o

i o

d\ o o o o o o o o o o o o
dL:‘ o o o o o o o o o o o o
dLS o o o o o o o o o o o o
dj o o o o o o o o o o o o
) o

U“é o

dL_Q‘ o o o o o o o o o o o o
sl o

dé o

d&é o o o o o o o o o o o o
ol

ol °

d\_‘s o o o o o o o o o o o o
d&é o o o o o o o o o o o o

Test de compatibilité

Apres l'extraction du proclitique P et de I’enclitique E du mot a analysé, ces deux
sous-chaines sont fusionnées en une chaine C pour les tester dans une table des incompatibili-
tés (figure 4.7). Si la chaine C n'y est pas trouvée alors ce proclitique P est compatible avec

cet enclitique E.

Exemple
L'analyse du mot (aSelid) donne comme proclitique (=) et enclitique (%), la fusion
donne (a$2) ; cette chaine est compatible selon la table (elle n’existe pas dans la table), alors le

découpage est correct.

Figure 4.7 : table des paires incompatibles.

Remarque

La table recense les incompatibilités, moins nombreuses que les compatibilités.
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¢) Principe de ’analyse

Lors du découpage du mot en proclitique+basel+enclitique, le processus identifie le
plus long proclitique (respectivement enclitique) du mot, puis il accede a la table pour vérifier

la compatibilité entre les deux (proclitique et enclitique).

Si c’est compatible la décomposition est acceptée, elle sera stockée dans la table du ré-
sultat de cette phase, puis on continue avec une nouvelle décomposition pour traiter tous les

cas possibles.

Sinon la décomposition est fausse, on passe a une autre décomposition.

Exemple

La décomposition du mot ‘Wla Aiul’d’apres le processus précédent donne :

[PREGESW

7Y ol

Enclitique Base 1 Proclitique

Figure 4.8 : Décomposition en proclitiques, enclitiques.

qui est une décomposition correcte.

Malheureusement, ce n’est pas le cas pour tout le lexique arabe, du fait qu'un verbe
peut renfermer un radical (lettre de sa racine) comme un proclitique (respectivement un encli-
tique).

Exemple

La décomposition du mot ‘a¢=eud” donne:

M

\ 4
P & o

Enclitique Base 1 Proclitique

Figure 4.9 : Décomposition erronée.
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C’est une décomposition fausse bien que le mot ‘e~ existe en arabe, car la racine de
‘agran’ est ‘ae’ et (non pas ‘e=’). Le probleme qui s’est posé dans ce cas est dii au fait que
‘w+” est un radical de ‘=’ et un proclitique en méme temps. La prise en compte de tous les
cas envisageables de décomposition garantit la rencontre de la racine exacte du mot.
Reconnaissance des préfixes et des suffixes

a) Notion de préfixe / suffixe

Comme les enclises, les affixes sont concaténés au début (préfixes) ou a la fin (suf-
fixes) du mot.

Les grammairiens arabes catégorisent les préfixes par les lettres qui sont ajoutées aux

verbes pour exprimer I’inaccompli c'est-a-dire les lettres assemblées dans le mnémonique
«iil » (Ao jad) g a),

Les suffixes sont les lettres qui donnent une information sur le genre comme le «sU »
dans «&w SV » (la généreuse) et le nombre «) », «)» dans « Slelaally «la SIl 5 et les
pronoms affixes sujets comme le «ai » dans « aki_sa».

Pour les préfixes et les suffixes, il existe aussi une certaine compatibilité qui va étre il-
lustrée dans une table.

b) Principe de I’analyse

Le principe de cette étape est pratiquement le méme que la précédente sauf que la ta-
ble de compatibilité utilisée est celle des préfixes et des suffixes ainsi que les lettres consti-
tuant les préfixes et les suffixes sont présenté dans la table suivante:

Table 4.4 : liste des préfixes et des suffixes.

préfixes |) | <& ‘ o ¢ |! '

suffixes "\a\ 4L |3 | a\w\aﬁ\&|o\oﬁ\o\|w|b|‘ ‘LE‘
Table 4.5 : table de compatibilité préfixes / suffixes.

PS ' & & s |ab|b o WS (¢ o o o o s |V e

1

‘ o o o o o o o o o o o o o o o o

- o o o o o o o o o

P o o o o o o o o o o o

‘ o o o o o o o o o o o o
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Exemple
La décomposition de la base 1 ‘OaA¥d’apres le processus précédent donne :
G AS
A
ol A @
Suffixe Base Préfixe

Figure 4.10 : Décomposition en préfixes suffixes.

Exemple

La décomposition du mot ‘lel&” d’apres le processus de décomposition en préfixe+

base +suffixe et celui de proclitique+ basel+enclitique donne :

Figure 4.11 : Décomposition compléte. erronée.

La décomposition en proclitique+basel +enclitique est bonne, mais celle en préfixe+
base +suffixe ne ’est pas.

La solution proposée pour ce probleme, comme dans la phase précédente, est de traiter
tous les cas possibles ; c'est-a-dire, pour un seul mot on doit engendrer tout un tableau de dé-
compositions et traiter les décompositions une par une jusqu’a ce qu’on arrive a une base cor-
recte (racine unique).

Exemple
Découpage du mot'4ielud’  ]a table suivante donne toutes les décompositions possi-

bles, la base est a I’intérieur des cases et les cases vides représentent des cas interdits :
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Pré(“*), suffi(*’) | Pré(‘"), suffi(*’) | Pré(*), Pré(‘’),
suffi(‘w’ suffi(‘w’
Proc(*’), encl(‘’)
Proc(‘w) encl(*’) | 4ilel aile
Proc(‘<) encl() | adels
Proc(“’) Encl('s”) oelud Jelud
Proc(‘<’) encl(>’) | olelus Jelas
Proc(‘w) encl(‘s’) | el e e Je

Figure 4.12 : Découpages d’un mot.

De toutes les décompositions précédentes seule ‘cle’ est correcte puisque toutes les
autres décompositions seront refusées dans la troisieme partie (recherche de la racine et du
schéme), soit par comparaison avec le dictionnaire des mots outils et spécifiques, soit pour un
schéme existant avec racine introuvable (sans entrée dans le dictionnaire).

Certains cas de la décomposition donnent plus d’un mot comme indiqué précédem-

ment, et comme dans cet exemple :
Découpage du mot “4ialud’

Découpage 1= [proc (‘o) ; encl (‘=) ; pré (‘1 ) ; suffi (* ©) ; base (‘o=a")].
Découpage2= [proc (‘ws’) ; encl (‘0°) ; pré (1) ; suffi (‘0 ©) ; base (‘us’)]

Les deux bases (racine +schéme) sont a priori correctes. Pour quelqu’un qui connait la
morphologie de I’arabe, la racine correcte est ‘G~ et non pas ‘u+>’, mais pour un analyseur

automatique les deux sont correctes.

Ceci implique que le processus puisse donner plusieurs racines, la solution est qu'une seule

racine doit se retrouver dans le dictionnaire.

Recherche de schéme et de la racine
Méthode de recherche de scheme

Le principe de la méthode de recherche est trés simple. Pour un mot X, un scheme i du
dictionnaire des schémes correspond au mot X si la taille du scheme est égale a la taille de
mot X et si toutes les lettres correspondantes aux positions dans le champ listeinfixe se trou-

vent dans le mot X aux mémes positions révélées par ce champ (listeinfixe). (figure 4.13)
Voici un exemple qui nous aide a comprendre le processus :

Mot = ‘=", Le processus de recherche de scheme parcourt tous les enregistrements

qui ont la méme taille que le mot jusqu’a rencontrer le scheme ‘Je=&, Le champ listeinfixe
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6"

correspondant est ‘2’ la lettre se trouve a la position 2 du mot ‘==’ donc c’est

probablement le bon scheme.

Mot X

taille pos inf

(scheme) (scheme)

Pos inf
(mot)

taille
(mot)

Suppression des infixes

Figure 4.13 Recherche de schéme et de racine. Racine

Recherche de la racine

Apres la détermination du schéme, 1’extraction de la racine se limite a la suppression
de toutes les lettres correspondantes aux positions de champs listeinfixe dans le mot a décom-
poser.
Exemple

Le mot ‘zll=’ a pour schéeme ‘Jel¥’| le champ listeinfixe est 2’.

6"

L’élimination de la lettre /" de la position 2 du mot ‘==’ qui est la méme du champ

listeinfixe donne ‘=l=. Ainsi on a retrouvé la racine correcte du mot ‘zlu=’ qui est la racine

‘cla’ (figure 4.14).
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-
Schéme Position des infixes
p Jadiue 123
3 b Als 136
Appariement
> delis 135
> Jelii 124
ilda
L »{ Extraction | I > >
Jelia

Figure 4.14 Recherche de schéme et de racine.

Interprétation

Apres extraction de la racine et recherche lexicale, on procede a la génération des va-
leurs morphologiques du mot, ces informations seront utiles dans le module d'analyse syn-
taxique qui sert a extraire les syntagmes pertinents.
Exemple

(«5%%) a pour schéme (Js=) ; dans le champ catégorie du schéme (J s#2is) on trouve
la catégorie (nom), on affecte cette catégorie au mot (25S«).
Remarque

Ces quatre étapes ne sont pas les seules, et des sous-étapes peuvent étre introduites en
cas de besoin (traitement de compatibilité entre les proclitiques et enclitiques et préfixes et
suffixes, désambiguisation dans le cas ou il y a plusieurs interprétations, extraction de la ra-
cine).

Ces valeurs morphologiques sont extraites du dictionnaire des schemes qui fait corres-

pondre a chaque schéme une catégorie grammaticale.
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Exemple
Alelia nom
J=ail: verbe
Jeld; verbe, nom.

4.3. Indexation

4.3.1 Définition

Il s’agit ici d'indexation automatique (non supervisée) : le programme indexe les do-
cuments sans intervention humaine. Le processus d’indexation effectue le transfert de
I’information contenue dans le texte d’'un document vers un autre espace de représentation
traitable par un systeme informatique [64].

Le principal enjeu de la catégorisation de texte, par rapport a un processus d’appren-
tissage classique, réside dans la recherche des descripteurs (ou termes) les plus pertinents pour
le probleme a traiter [100]. 1l existe différentes méthodes proposées pour le choix des descrip-
teurs et des poids associés a ces descripteurs [101]. [72, 100] utilisent, a titre d’exemples, les
mots comme descripteurs, tandis que d’autres préferent utiliser les lemmes (racines lexicales)
[102] ; ou encore des stems (la suppression d’affixes) [103]. Il existe une autre approche de la
représentation des textes : les n—grammes3 1104).

Les descripteurs donc peuvent étre les mots du texte, les lemmes, les concepts (mots-
clé ou termes) et, plus rarement, les N-grammes, ou encore les contextes (cas du "Latent Se-
mantic Indexing" ou des méthodes basées sur 1'Analyse Factorielle des Correspondances). Les
modeles utilisant les mots peuvent fonctionner avec la langue anglaise (peu de flexions, peu
d'homographies), mais se révelent nettement insuffisants pour les autres langues (particulie-
rement pour les langues agglutinantes). On peut alors utiliser les lemmes, mais, pour avoir de
bonnes performances, il faut recourir a une analyse linguistique pour lever certaines ambigui-
tés [62]. L’indexation par des pseudo-racines donne de meilleurs résultats pour le modele vec-

toriel, ce que confirme [58].

O Lesn —grammes sont plus utilisés pour la classification des documents que pour la recherche d’information,
voir [65].



Ch. 4 Analyse de données textuelles en langue arabe 82

4.3.2 Objectif

Linguistique
Docu- /\‘
. . N Index e
ments Indexation > »| Classification
Statistique

Figure 4.15 Processus de classification.

A partir d’une collection de documents, le processus d’indexation revoie une liste
d’index structurés. Ce résultat, est utilisé le plus souvent, pour effectuer des recherches
d’information. Mais, il peut également servir a comparer et classifier des documents (fi-
gure4.15), proposer des mots clés, faire une syntheése automatique de documents, calculer des

co-occurrences de termes. ..

L'objectif du niveau morphologique est de diminuer fortement le nombre de mots ana-
lysés (par lemmatisation). La dimension d'un index peut étre réduite d’au moins 50% quand

les lemmes de mots sont utilisés au lieu des formes fléchies des mots [72].

En plus on élimine les mots vides en utilisant un anti-dictionnaire, pour alléger encore

les index.

4.3.3 Application

L’analyse thématique des textes releve d’un effort d’abstraction se situant au niveau

macro-structurel, et est régie par quatre principes :

¢ la suppression de I’information non pertinente,

la sélection de I’information pertinente,

la généralisation des propositions retenues et

e [Dintégration des propositions dans un tout structuré et cohérent [109].

Exemple

s o O s ol e Baall (8 (Baall oSile Al 8 MU&M\&;&GAM)
E\Lg_‘n@_u_\_\ﬁ\u\ﬁu_uﬁ\‘geﬂ_ﬂj Laa A die (S Sa (Gasall (5 ah g Baar dal Jlp Y s sl
u_u_bl\\mzuﬁ JTLIAS A i iy s XSl goat s 0SS da i JIu Y JL‘”&‘LSAG—‘,)JAA\U\} L gaall
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oSl hadll da N e s Shad 5 Y 8 sl g Gaall glal ) ol s agle Al e il (e 4y 085 500 (il

u\Sdhduu\ﬂc‘).m.“j‘).d\é\oq)s.:)‘&_m@_\dbu\f u&}g&)di@b)b\&);u}uu}u&mu\
&\f\ud&d;m‘dldsdmaj\@haw) M;J\@m;\‘)\);tg\\s.ﬁ)dﬂ)\uu;};hg_ud\)ummaj\
Cilinall Ll " Mad 4l il lacae 63 S0 pall sl 5 Joe 8 Y] 5 Zaaall Gl aglas (ga 5 43 Gla¥) s

(" OSlaall )yl
Voici le texte apres découpage en mots :
Table 4.6. Découpage du Texte en Mots.
B i | Sl G| ol | LU | A& | ) Lae
) e e F O T T I Y ™
5 G & O | s sy | Y 5 e
Sy | gl [pdaaal |5 [Sw [Rg [J (S0 [ [eke
& s | oS | (e dad | s A | sl
Jaw Goaadll | shagdll | Y | e |l | 0X X | g)
5 K 5 Ay (T da ) | d= | e Y polud)
sl L Gua | 4ang | ohdl | A Gk | oXl [ Jly |4d48
ol el | B oSl | 4fle QXN | g | dall | WSie
sl | Wd, |2y | O 3 S |G | Gaals
Blaae | i | gl oy | A G | s | o
di (o [ L |5 Y e [ | san | gl
i 5 B iy el Al ol gaall | g
L) g daa | ol Guall JUIS | jsadll | s ) )
Cliaall | (e S BT N E) & g | S |
o) jaall | agilaa | Asadl dad | o Ul | sl |13 < die P

Total: 162 mots

Pour chaque mot reconnu, on le compare avec les éléments de 1’antidictionnaire ; si ce
mot en fait partie, il ne sera pris en considération ni dans I’'index, ni dans le calcul de fréquen-
ces.

Le tableau suivant présente l'index apres I'élimination des mots vides:

Table 4.7. Suppression des Mots Vides.

ey Boaalll | Gaaall | s )G | Baall | QX | o 3aay | (aall
G & o 2 A S S

r

5, | ehaedll | ooy | il | i€ |l | gat | Gaal
cliaal | lay) | e e [ | sl | gaall | sae
sl | aplee | a4 g Db US| g | |
oSl | ABaall | 1l odgsy | Jal | Beea | U | A Al
48 e I R e I S R A A e AT
ohill | aasl |4l oAl sy Al QS | oX gl

oS | e Suall | dad | eoah gl [ eoah | XN | da)
Total: 72 mots
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Remarque

A la suppression des mots vides du domaine certains mots ne peuvent étre éliminées
qu'apres l'intervention des regles syntaxiques contextuelles qui déterminent 1'adjacence des
constituants.

L’indexation par des pseudo-racines donne de meilleurs résultats pour le modele vec-
toriel, ce que confirme [58].

Le tableau suivant présente 1'index apres 1'opération de segmentation des mots — €limi-
nation des proclitiques/enclitiques et des préfixes/suffixes — qui permet de relier des termes
qui ne se différencient que par une marque flexionnelle [179] :

Les mots (...« e sy laiiSeaiSiei€locui€ei€) sont considérés comme des descrip-
teurs différents alors qu’il s’agit de la méme base, la lemmatisation cherche a résoudre cette diffi-
culté.

Il est inutile qu’un document contienne les mémes formes fléchies des termes que cel-

les utilisées dans un autre document pour qu’ils soient reconnus similaires [18].

Table 4.8. Index Morphologique.

ohd | Bl | ehed | U | s A | G | day | G

oS | dasl g k) [ dS8 Ol | @S T | g0

S e [ Gl [ USe [ dad | ey | sad | S ]
dE | s | [ me | [ [a & 5
OSlae | osa | pd |l | pl) | QIS | ai | o8

Total: 43 mots

Le tableau suivant présente l'index allégé par des regles dérivationelles qui peuvent
éventuellement étre appliquées pour diminuer davantage le nombre de formes a traiter en rap-
prochant des mots qu' on suppose sémantiquement proches, étant dérivés d'une méme source

originale.

Table 4.9 Index Morphologique Poussé a I'Extraction de la Racine.

QX | da) | Bra

| s | g»
QIS | »

sea | Al prx

Gaa | gl | G | Jad
S| Ey | e
Cxal

o> | s | A

Ch-T

G
)
-

F 5B

Total: 40 mots
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Remarque
La derniere étape diminue davantage la taille de I’index, puisque elle relie des termes

supposés proches (étant dérivés d’une méme racine), mais ceci entraine une grande perte
d’information et rapproche des documents différents dans la phase de classification.
Exemple

Les deux mots < sallccld s sl sont regroupé sous la méme racine S~ , et donc

sous la mé&me catégorie pourtant il est clair qu’il s’agit de deux sujets distincts :
Les briilures # le pétrole.

La solution est d’arréter au niveau flexionnel et exploiter le résultat du niveau dériva-
tionnel dans d’autres taches.

A la sortie de ce niveau, le texte est représenté par un index de mots lemmatisés (cha-
cun des mots a été ramené a sa forme canonique).

Dans le cas d'ambiguité, soit le systeme fournit un seul lemme avec une seule catégo-
rie, ou il fournit toutes les possibilités et la levée de 1'ambiguité est effectuée, soit a 1'étape
morphologique par des reégles micro-syntaxiques, soit a l'étape syntaxique par des régles
contextuelles syntaxiques.

Il ne s'agit pas ici de respecter au sens strict les modeles morphologiques proposés
pour la langue : la forme généralement retenue pour représenter ces éléments est le nom, la
grande majorité des travaux en intelligence artificielle est fondée sur I'extraction des groupes
nominaux : "ce choix se justifie en pratique par le fait qu'en langue spécialisée, 1'information
pertinente est localisée dans les groupes nominaux et la fréquence de ces groupes nominaux
demeure en langue spécialisée importante et élevée " [63] c'est pour cette raison qu'on a be-
soin de faire suivre 1'analyse morphologique par une analyse syntaxique.

Remarque

La diminution de la taille de I’index est relative au texte ; si le texte contient beaucoup
de termes dérivés d’une méme racine, la réduction tend vers 100% ; et si le texte ne contient
jamais deux mots communs a une racine ou méme base, la réduction sera de I’ordre de 0%.

Textel @ AiSall &4 giSall ye aisl) JS Anilsll 4S8 cals)) s

Index1 : S

Texte2 il (8 calall Sl (m geill ) jadad Ll 4 gall aa8

Index2 : 33l cale cuny ¢ pmgh ¢ Joa ¢ 50 a8
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texte flexionnelementriche

S1
texte ,
index
Figure 4.16 Textel vs Index1.
texte varié
10
mots 5
0 S
texte ,
index

Figure 4.17 Texte2 vs Index2.

4.4. Analyse syntaxique

Cette phase de traitement est essentielle pour la suite du travail, car elle consiste a ré-
duire la taille de 1'index.

L'analyse syntaxique automatique des langues naturelles est une étape fondamentale
dans le processus d'analyse automatique de la langue, puisque c'est a elle qu'incombe la tache
cruciale de déterminer les structures syntaxiques des phrases.

Ce sont ces structures, en effet, qui vont permettre de calculer les diverses interpréta-
tions sémantiques et pragmatiques ainsi que l'extraction des syntagmes.

La méthode d'analyse utilise les informations morphologiques hors contexte pour faire
la catégorisation des différents constituants [46]. Nous nous intéressons aux syntagmes nomi-
naux SN(s) au niveau syntagmatique de I’analyse linguistique sans prendre en considération

les niveaux sémantiques et pragmatiques.
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La syntaxe de la plupart des langues naturelles est engendrée par des regles de gram-
maire. Dans la langue arabe, les informations concernant la position du constituant dans la

phrase (le préfixe, le suffixe et I'infixe) déterminent la catégorie du mot dans la phrase

4.41 Les composants de I'analyseur syntaxique

Un analyseur syntaxique peut étre considéré comme un mécanisme qui assigne a un
texte d'entrée un ensemble de représentations formelles, par exemple, des structures de consti-
tuants comportant toutes les informations grammaticales et lexicales relatives a la phrase d'en-

trée.

On distingue habituellement deux composantes dans un analyseur : une déclarative et

l'autre procédurale.

La composante déclarative correspond aux connaissances linguistiques et la compo-
sante procédurale, est la stratégie d'analyse. Les connaissances linguistiques comprennent la
grammaire de la langue, alors que la stratégie d'analyse est un algorithme qui spécifie en dé-

tail chacune des opérations impliquées dans le processus d'analyse

La composante déclarative

Elle comprend les connaissances linguistiques nécessaires au processus d'analyse, ces
connaissances correspondent a un ensemble de regles de la grammaire qui détermine la struc-

ture des phrases.

La composante procédurale

Stratégie utilisée
La stratégie correspond a la facon dont I'analyseur utilise les connaissances linguisti-

ques a sa disposition pour déterminer quelles structures peuvent €tre assignées aux consti-
tuants de la phrase qui lui est soumise.

Notre analyseur syntaxique va décider si deux termes successifs forment ou non un
constituant d'un niveau donnée mais il ne vérifiera pas si la phrase proposée est acceptée ou
non par la grammaire qui engendre le langage en question : sa stratégie tres locale est donc

ascendante.
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4.4.2 Les fonctions de I'analyseur

Le premier objectif de ce niveau est la désambiguisation syntaxique (I’étiquetage), et
le deuxieme est l'extraction des syntagmes.
Désambiguisation syntaxique

Elle vise & associer a chaque mot, en contexte, une étiquette syntaxique. Cette étiquette

indique la catégorie grammaticale (syntaxique) du mot.

Exemple
(RSl 3l g ) ls adl
Le mot («S) est ambigug, il est soit le verbe (<5) (il a écrit a quel qu'un) soit le nom
(&%) (écrivain). Le module de désambiguisation va intervenir pour décider de la catégorie
correspondante dans le contexte : ce mot est en fait un verbe car il est précédé par une parti-

cule verbale.

Extraction des syntagmes

Le deuxieme objectif de I’analyse syntaxique est I’extraction des syntagmes nomi-

naux, pour les ajouter a I'index. Ainsi "elibaa¥l SNV 1a phrase :

« Y Y bl e pal elilaaY) oSH) ey,
pourra étre indexée dans une seule entrée et pas séparément, cela augmente la précision des
index.

Ainsi, a partir de la description des diverses structures possibles de GN (et il existe un
nombre abondant d’études linguistiques portant sur ce type de syntagmes), et des structures
impossibles, le systeme repere les séquences de constituants formant des Groupes Nominaux
en éliminant les séquences impossibles.

Les recouvrements entre les groupes de mots peuvent, sous certaines conditions, amé-
liorer la qualité des attributs terminaux pour la classification de documents. [105]. Les diffé-

rentes compositions possibles pour les noms sont :
e un nom indéfini suivi d'un nom défini,
¢ un nom suivi d'un ou de plusieurs adjectifs qui sont en accord pour la définition /
indéfinition,
¢ un nom défini suivi d'un nom indéfini ou phrase.

L’indexation se déroule alors de la maniere suivante. Apres la reconnaissance des mots et

leur étiquetage, et le repérage des locutions indicatrices, les ambiguités dues a 1’appartenance
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polycatégorielle étaient levées, en fonction des cas, par application de regles locales et par le
choix de I’appartenance la plus probable. Puis les formes syntaxiques indicatrices du figement

étaient recherchées systématiquement.

Exemple %21 L)
«uiy (Nom_I) 2=l (Nom_D) » correspond a la forme « Nom_I Nom_D », il sera

alors indexé en une seule entrée et les deux entrées (Azelallit ) sont supprimée de I'index.

Remarque

L’adjacence de deux constituants définies ou indéfinités ne signifie pas toujours un
mot composé comme montre 1’exemple suivant
Exemple <Ll 35uY) ans

Le systéme engendre le mot composé (<l iuYl) qui est erroné

La solution est de consulter 1’attribut du verbe s’il s’agit d’un verbe transitif ou intran-
sitif :

e pour la phrase <kl iy xai pas de mots composés.
e et pour la phrase uall el Jia le mot composé est (2l ydll) car le verbe ()

est intransitif.

4.4.3 Indexation

Au vu des nombreux travaux effectués, 1'exploitation de ces structures semble intéres-
sante pour une description plus riche du contenu. Cependant, une analyse syntaxique partielle
apparait suffisante pour 'extraction et la prise en compte des termes complexes et structurels
[70]. Une fois que la collection est étiquetée le systeme extrait I’ensemble des syntagmes no-
minaux et |’utilise pour I’indexation [91].

Malgré la simplicité de 1’utilisation de mots comme unité de représentation, certains
auteurs proposent plutdt d’utiliser les phrases comme unité [92, 93, 94]. Les locutions nomi-
nales sont plus informatives que les mots seuls, par exemple : « machine learning » ou «
world wide web » car les locutions ont I’avantage de conserver I'information relative a la po-
sition du mot dans la phrase (the problem of compositional semantics : homme pauvre # pau-

vre homme).
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Remarque

La lexicalisation d’une locution déroge a la composition sémantique. Le francais peut
utiliser le trait d’union en cas d’ambiguité : belle mere # belle-mere ; ceil de beeuf (ceil d’un
beeuf) # eil-de-beeuf (fenétre ovale). Le francais utilise plus de locutions lexicalisées que
I’allemand ou le turc pour compenser la faiblesse des mécanismes de composition de mots :
ainsi, machine a laver le linge (devenu lave-linge) ou chemin de fer métropolitain devenu
métro. Mais Einfachlanggleitkommazahlen pour « nombre virgule flottante simple préci-
sion » ou Elektronischedatenverarbeitung = Informatik pour Traitement électronique des
données = Informatique. Ainsi, une locution longue peut marquer un glosseme (au sens de
Hjelmslev), et n’étre qu’un mot dans une autre langue (ou un autre état de langue, selon le

principe d’économie).

La prise en compte des mots composés dans I’index réduit davantage la taille de
I’index. Continuant avec 1’exemple précedent, le tableau suivant présente I'index apres
I’analyse syntaxique.

Table 4.10 Index syntaxique.

Gl | eled il G Jes Gria | Ahdeea g

% e | s B ||| o il Ja J%

el G O [ dd |4 b Gial) L) s 58
B s i | ) bk B sl i) 4l s
caa s | s | oSl | S | o) o

Total: 38 mots

Remarque

Les techniques linguistiques pour I’extraction des syntagmes, pour 1’instant n’ont pas
donné de résultats spectaculaires [106]

L'inclusion des locutions pendant I’'indexation augmenterait la précision des systemes
de recherche d’informations mais pas celle de la catégorisation [107]

[108] a trouvé que le regroupement des mots n’a pas amélioré 1’exactitude de la classi-
fication.

Une des difficultés d'intégration de 'analyse syntaxique dans les systemes de classifi-
cation est leur pondération. En effet les mesures traditionnelles (tf ou idf) sont inadaptées car

les mots composés sont moins fréquents et donc sous-pondérés. Or une mauvaise pondération
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de ces termes peut devenir néfaste au processus de classification. Une solution consisterait a
les intégrer dans le modele vectoriel de maniéere indépendante par rapport au terme simple.
On obtiendrait alors deux sous-vecteurs permettant ainsi un meilleur classement des docu-
ments [70].

Logiquement, une telle représentation doit obtenir de meilleurs résultats que ceux ob-
tenus via les mots. Mais les expériences ne sont pas concluantes car, si les qualités sémanti-
ques sont conservées, les qualités statistiques sont largement dégradées : le grand nombre de

combinaisons possibles entraine des fréquences faibles et trop aléatoires [110].

La reconnaissance des « mots composés » est une opération qui peut améliorer les per-
formances de 1’indexation, mais ce n’est évidemment pas la seule. Rappelons qu’il ne s’agit
pas d’utiliser une grammaire complete de l'arabe, mais plutdt d’identifier des structures loca-
les, relatives a un certain nombre de phénomenes, fixant les conditions d’emploi et
d’interprétation des unités lexicales dans un contexte donné, afin de repérer les éléments si-

gnificatifs du contenu de documents.

4.5. Calcul de fréquences

Le domaine de la recherche d’informations depuis le début de I’informatisation des
fonds documentaires jusqu’au développement actuel de la toile a vu apparaitre de nombreuses
techniques pour accéder a I’information. Une des premieres idées, fondatrices du domaine et
formulée par Luhn [111] en 1958, propose d’utiliser la fréquence des mots ainsi que leur posi-
tion relative pour mesurer la pertinence d’un article par rapport a un besoin d’informations. A
ce jour, beaucoup de modeles et de systemes fondés sur 1I’idée de fréquence ont été dévelop-
pés, cependant, peu d’approches sont basées sur la proximité entre les termes pour détecter les

documents pertinents [112].

Les algorithmes d’apprentissage ne sont pas capables de traiter directement les textes
ni, plus généralement, les données non structurées comme les images, les sons et les séquen-
ces vidéos. C’est pourquoi une étape préliminaire dite de représentation est nécessaire. Cette
étape consiste généralement en la représentation de chaque document par un vecteur, dont les
composantes sont par exemple les mots contenus dans le texte, afin de le rendre exploitable
par les algorithmes d’apprentissage [72]. Une collection de textes peut étre ainsi représentée
par une matrice dont les lignes sont les termes qui apparaissent au moins une fois et les co-
lonnes sont les documents de cette collection. L’entrée Wy; est le poids du terme tx dans le

document d;.
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La pondération des termes vise a avantager les termes qui peuvent le mieux différen-

cier les documents entre eux [81].

Elle permet d'une part de déterminer 1'importance relative des termes et d'autre part de
quantifier leur importance dans la description du contenu sémantique du document. [70] Elle
est également utilisée pour filtrer I’'index résultant du processus d’indexation (éliminer les
index dont le poids est inférieur a un certain seuil). Il existe plusieurs techniques de pondéra-

tion des termes dont les quatre les plus importantes sont décrites ci-apres.

4.5.1 Fréquence d’occurrences

On admet généralement qu’un mot qui apparait fréquemment dans un texte représente
un concept important. La représentation est une extension naturelle de la représentation bi-
naire (attribution de ‘1’ pour I’existence et ‘0’ pour 1’absence) qui prend en compte le nombre
d’apparitions d’un mot dans un document. Ainsi, un document est représenté par un vecteur
ou suite indexée par les éléments du vocabulaire ordonné V, chaque composante correspon-
dant au nombre d’apparitions dans le document du vocable de méme rang dans V [66]. De

maniere formelle, le document d est représenté par un vecteur fy tel que :
VvV veV, f4[v] =nombre d’apparitions du terme v dans d.

On répete certains mots naturellement pour décrire un phénomene, proposer une these,
insister sur un point ou comme tic langagier. La fréquence de répétition indique-t-elle la signi-

fication du mot dans le document ?

G.K. Zipf a postulé que, par principe de plus petit effort, nous utilisons quelques mots
trés souvent et rarement la plupart des autres mots [77]. Ainsi, un petit pourcentage de mots
du vocabulaire (<20%) compte pour une majorité de mots dans un texte. La loi de Zipf dit
que, si on classe par ordre décroissant de fréquence les termes d’un long document, la fré-
quence du terme de n-ieéme rang varie en 1/n (loi affinée par Mandelbrot). Cette loi empirique

se vérifie dans les textes comme dans les conversations téléphoniques.

Les termes les plus informatifs d’un corpus de documents ne sont pas les mots qui ap-
paraissent le plus dans le corpus car ceux-ci sont pour la plupart des mots-outils, ni les moins
fréquents du corpus qui peuvent par exemple €tre issus de fautes d’orthographe ou de
I’utilisation d’un vocabulaire trop spécifique a quelques documents du corpus. Par contre, un
mot qui, sans étre banal, apparait beaucoup dans un document, possede certainement une in-
formation forte sur la sémantique du document. C’est la conjecture de Luhn, relative a une

relation entre la fréquence des termes et leur pouvoir évocateur, i.e. leur importance dans la



Ch. 4 Analyse de données textuelles en langue arabe 93

participation au sens d'un texte : un mot est important s’il n’est ni trop fréquent ni trop rare
[70, 111].

On peut donc définir une fenétre : on considere un mot comme représentatif si sa fré-
quence est entre un seuil minimal et un seuil maximal, ce qui correspond a I’informativité
d’un mot, qui mesure la quantit¢ du sens qu'un mot porte. La correspondance entre

I’informativité et la fréquence d’apparition des mots est illustrée par la figure suivante

FréguencesT if oo alivite

F 3
frequet e infodty atiwits
- //\tﬁf
Sewul
Dlac.
Selil
[N EELS .

L23 ... Rang

Figure 4.18 Correspondance entre I’informativité et la fréquence [67].

4.5.2 La valeur de discrimination

Par discrimination, on se réféere au fait qu'un terme distingue bien un document des
autres documents. Un terme qui a une valeur de discrimination élevée doit apparaitre seule-
ment pour un petit nombre de documents. Un terme qui apparait dans tous les documents
n’est pas discriminant. Le pouvoir de discrimination d’un terme est important dans le choix
des index qu’on veut garder [67]. En résumé, « un mot est informatif dans un document s’il y

est présent souvent sans 1’étre trop dans les autres documents du corpus » [66].

Dans le modele vectoriel, chaque document est représenté par un vecteur de poids Pj;
(le poids du terme T; dans le document D;). Etant donné un corpus et un index, on a donc une
matrice de correspondance. Pour calculer la valeur de discrimination d’un terme, on doit
comparer une sorte d’uniformité au sein du corpus avec celle du corpus transformé dans le-
quel le terme en question a été uniformisé (mis au méme poids). L’idée est que, si en unifor-
misant le poids d’un terme dans tous les documents, on obtient une grande amélioration dans
I’uniformité du corpus alors ce terme est tres différent dans différents documents : il a donc
une grande valeur de discrimination. En revanche, si en uniformisant le poids du terme, on
n’obtient pas beaucoup d’amélioration sur I'uniformité, ce terme est déja distribué de fagon

uniforme, donc peu discriminant.

Le calcul de la valeur de discrimination d’un terme T; se fait comme suit :
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1) on calcule d’abord le vecteur centroide du corpus : pour chaque terme, son poids
dans le vecteur centroide V est la moyenne de ses poids dans les documents. C'est-a-dire, si N

est le nombre de documents dans le corpus on aura :

1 N
Vi :ﬁszj

2) on calcule I’uniformité du corpus comme la similarité moyenne des documents avec

le vecteur centroide :
Ui=C*)  RSV*(d,V)

ot C est une constante de normalisation et RSV (d;, V) est la similarité entre le document d; et
le vecteur centroide V
3) on force le poids du terme Tj en question a 0, et on répete les deux étapes ci-dessus

pour obtenir une nouvelle valeur d’uniformité Us.
4) la valeur de discrimination du terme est :
Ai=U,-U;
Dans ce calcul de la discrimination, on ne se préoccupe pas beaucoup de la fréquence

d’un terme dans un document particulier, mais plutdt a sa distribution dans le corpus. [69]

4.5.3 Tf*idf

L’objectif dans toute méthode d'indexation est de trouver les mots importants dans le
document et aussi de distinguer le document de tous les autres documents. Dans la méthode
par fréquence d’occurrence, la premiere condition est satisfaite en trouvant ces mots qui pa-
raissent importants dans le document. La deuxiéme exigence a besoin de connaitre comment

les mots sont distribués a travers documents [25].

Les scores TFIDF (largement utilisé dans les problemes de catégorisation [82]), qui
représentent 1'importance d'un concept dans un document pondérée par la présence de ce
concept dans les autres documents, sont une bonne métrique pour déterminer les mots-clé d'un

document [75].

Tf*idf désigne un ensemble de schémas de pondération de termes. Tf signifie « terme

frequency » et idf « inverted document frequency » :

e Par tf, on désigne une mesure de I’importance d’un terme pour un document. En géné-

ral, cette valeur est déterminée par la fréquence du terme dans le document.
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e Par idf, on mesure si le terme est discriminant (ou non uniformément distribué) [68].

Ce score TFIDF donne une importance au concept en fonction de sa fréquence dans le
document, pondérée par la fréquence d'apparition du concept dans le reste du corpus. C'est-a-
dire on utilise le score TFIDF comme métrique de I'importance du concept pour la discrimina-

tion du document.
On présente ci-dessous quelques formules les plus utilisées de tf et idf.

Tf = f(t,d)/max[f(t,d)]
Tf = log(f(t,d))
Tf = log(f(t,d)+1)
ou f(t,d) est la fréquence d’occurrence du terme t dans le document d,

Idf = log(N/n)
ou N est le nombre de documents dans le corpus, et n ceux qui contient le terme t.
Une formule tf*idf est donc le produit d’une tf par une idf. Par exemple :
Tf*idf = [f(t,d)/max[f(t,d)]]*log(N/n)
Une formule tf*idf combine I'importance du terme pour un document (par tf), et le
pouvoir de discrimination de ce terme (par idf). Ainsi, un terme qui a une valeur de tf*idf éle-

vée doit étre a la fois important dans ce document, et apparaitre peu dans les autres docu-

ments. Ce terme est alors une caractéristique importante d’'un document.

Mais I'ajout d'un nouveau document dans le systeme nécessite de recalculer tous les
scores TFIDF. Néanmoins, lorsque le nombre de documents est déja élevé, 1'ajout d'un nou-
veau document ne modifie pas beaucoup les autres scores TFIDF, et la réévaluation peut donc
étre différée.

Variantes
Le codage TF x IDF ne corrige pas la longueur des documents. Pour ce faire, le co-

dage TFC est similaire a celui de TFxIDF mais il corrige les longueurs des textes par la nor-

TF « IDF(ty.d,)

TFCite.dy) =
|

Z[TP w IDF [ty )

s

malisation en cosinus, afin de ne pas favoriser les documents les plus longs. [82]
D’autres codages sont également utilisés, comme par exemple le codage LTC [113]
qui tente de réduire les effets des différences de fréquences, ou encore le codage a base

d’entropie [114] qui donnerait de meilleurs résultats [100].
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4.5.4 L'indexation sémantique latente

La méthode LSA est fondée sur le fait que des mots qui apparaissent dans le méme
contexte sont sémantiquement proches. Le corpus est représenté sous forme matricielle. Les
lignes représentent les mots et les colonnes représentent les différents contextes choisis (un
document, un paragraphe, une phrase, etc.). Chaque cellule de la matrice représente le nombre
d’occurrences des mots dans chacun des contextes du corpus. Deux mots proches au niveau
sémantique sont représentés par des vecteurs proches. La mesure de similarité est générale-
ment définie par le cosinus de I’angle entre les deux vecteurs.

La premiere méthode d’indexation a base de fréquence n'a pas utilisé de rapports glo-
baux dans la collection de documents. Dans la méthode TF*IDF on capte quelques-uns de ces
rapports globaux pour améliorer la représentation d'un document dans l'index. LSI (proposée
par [115]) est une méthode d'indexation basée sur la décomposition de la valeur singulicre
(SVD) [76] du mot dans la matrice du document.

L’étude effectuée par [116] a montré de bons résultats de la méthode LSI par rapport
au modele vectoriel, vu que la LSI se distingue par une décomposition en valeurs singulieres.

Tandis que les méthodes antérieures ont identifié ces rapports en comptant le nombre
de documents dans lesquels un mot se produit, le LSI construit des rapports basés sur les
cooccurrences des mots qui se produisent dans de multiples documents. Ces rapports cachés
sont appelés la structure sémantique latente dans la collection. L'avantage principal de LSI
sur les autres méthodes est qu'il ne dépend pas des mots individuels pour localiser des docu-
ments, mais plutdt utilise un concept ou sujet pour trouver des documents pertinents [25].

Le document est transformé en espace LSI et comparé avec les autres documents dans
le méme espace. Les mots qui sont en rapport avec les mots-clé du document basés sur la

cooccurrence sont comparés avec les documents qui ont été indexés de la méme fagon.

4.5.5 Evaluation des méthodes

Nous avons cité quatre méthodes différentes de pondération pour l'indexation des do-
cuments.

La premiere méthode basée sur la fréquence était la plus facile a calculer. On compte
simplement le nombre d’occurrences des mots dans les documents. Cette méthode est encline
a la manipulation et ne considere pas de rapports globaux.

La deuxieme méthode ne se préoccupe pas beaucoup de la fréquence d’un terme dans

un document particulier, mais beaucoup plus de sa distribution dans le corpus, c'est-a-dire de
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trouver les termes discriminants, ceux qui distinguent bien un document des autres docu-

ments.

La méthode IDF ajoute des rapports globaux a la représentation d'un document. Les
fréquences individuelles du mot dans un document sont inversement proportionnelles au
nombre de documents dans lesquels le mot apparait. Les mots qui apparaissent dans beaucoup
de documents sont pondérés plus faiblement que les mots qui apparaissent dans quelques do-

cuments.

La méthode LSI suppose des calculs plus intensifs que les deux méthodes antérieures.
LSI s’intéresse aux proximités lexicales en incluant des poids pour les mots qui, sans €tre in-
clus nécessairement dans un document, peuvent apparaitre en cooccurrence avec d’autres
mots dans quelque groupe de documents. Typiquement, ce groupe de documents partagera un

sujet commun [25].

Pendant que le probleme des champs lexicaux peut étre résolu avec LSI, la polysémie
brouille toute méthode d'indexation : par exemple un mot tel que (<S) a beaucoup de sens.
Le mot (<1S) peut signifier un livre ou une lettre. Tout document avec des mots qui apparait
avec le mot (<) aura des mots dans les vecteurs du document avec les deux sens. Bien que
ce soit rare pour un document d’utiliser plus qu'un sens d'un mot, une collection de documents
peut avoir des documents qui utilisent de multiples sens du mot. L'usage de mots polysémi-

ques dans les documents aura un effet nuisible sur un index calculé avec LSI.

4.5.6 Mesure de similarité

L'autre utilisation de l'indexation consiste a calculer, pour chaque document, un score
de similarité par rapport a tous les autres, et ainsi de créer un réseau de proximité de docu-

ments.

La plupart des méthodes de classification utilisent des techniques statistiques proches
de celles employées par les moteurs de recherche pour évaluer la proximité d’un texte avec
une requéte [18], les mémes méthodes sont utilisées pour mesurer la ressemblance entre un
texte et un autre texte.

De nombreuses mesures de similarité ou dissimilarité entre les mots ont été définies
jusqu’a présent. Citons par exemple quelques mesures fondées sur les cooccurrences de mots
dans les corpus : la mesure d’Information Mutuelle [117], le Rapport d’Association [118] ain-
si que d’autres coefficients tels que le coefficient de Dice [119] ou la mesure de Jaccard

[120]. Enfin, dans le cadre supervisé de la classification de documents, [121] s’appuient sur
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I’approche distributionnelle afin de définir une mesure de désimilarité relativement aux clas-

ses cibles que 1’on cherche a apprendre

L'analyse factorielle des correspondances [73] permet également de représenter syn-
thétiquement les documents sur un graphique a deux dimensions®', et donc d'évaluer les dis-
tances, selon certains axes qu'il faut interpréter. Cette méthode, utilisée le plus souvent sur

une matrice documents-mots a été appliquée sur une matrice documents-concepts.

Cette méthode met en évidence tres rapidement les proximités sémantiques des docu-
ments. L'analyse factorielle des correspondances est une méthode statistique qui commence a
donner de bons résultats quand le corpus de textes est suffisamment étendu pour que les co-
occurrences de mots soient suffisamment significatives ; cela fonctionne d'autant mieux que
les unités textuelles sont courtes, comme en bibliographie [74]. Par contre, lorsque les textes
sont de longueur importante, les cooccurrences de mots perdent de leur signification (ce qui
impose de segmenter les textes). Par contre les cooccurrences de concepts sont moins sensi-
bles a la taille des textes. Une autre utilisation de 1'Analyse Factorielle des Correspondances

sur les concepts détectés est de classifier automatiquement les textes [75].

Assurer que des documents similaires aient toujours la méme indexation est un probléme
particulierement délicat, que 1’indexation soit manuelle ou automatique. Lorsque le processus
d’indexation est manuel, la consistance est posée sous la forme : est ce que deux indexeurs
différents indexent de la méme facon le méme document ? Lorsque le processus est automati-
que, le probleme est vu sous un autre angle : est ce que deux documents au contenu sémanti-
que identique sont indexés de la méme facon ? On mesure la consistance en comparant les
réponses entre deux indexeurs différents (consistance inter-indexeur). Pour un document d et
un terme t, la consistance est définie par : le nombre de termes affectés a d par les indexeurs A
et B sur le nombre de termes affectés a d par les indexeurs A ou B. On peut également mesu-
rer les réponses d’un méme indexeur (consistance intra indexeur) [69].

La phase d'indexation se fait en représentant le document sous forme vectorielle (modele
le plus courant) : les coordonnées représentent les poids dans le document des termes retenus.
Lors d'une classification, la pertinence d'un document par rapport a un autre est évaluée par le

degré de similarité entre le vecteur du premier document et celui du deuxieme pour une classi-

3! Ou 3. En fait, ces axes correspondent aux facteurs cf Atlas linguistique de ’ISC Lyon

Un mot polysémique pourra étre vu dans différents plans correspondants plus ou moins a divers champs lexi-

caux.



Ch. 4 Analyse de données textuelles en langue arabe 99

fication non supervisée, ou le degré de similarité entre le vecteur du document et ceux de la

base de référence pour une classification supervisée.

Pour chaque document du corpus, on calcule le score de similarité avec I’ensemble de
concepts des autres documents. On peut utiliser comme mesure de similarité la formule Co-
sine qui calcule le cosinus de 'angle entre le vecteur représentant un document et chaque do-

cument du corpus [72].

> IFIDF, , TFIDF,,
COSINE(d.r) = e -
\/(ETFIDFCIE ). IFIDF,, )

c=d car

avec : ¢ : un concept, d : le document, r : le deuxieéme document, TFIDFc.a: le score TFIDF du
concept ¢ dans le document d.

Dans la classification supervisée on extrait de la base N des nouveaux documents,
ceux qui sont les plus similaires aux documents de référence R. La similarité s entre un nou-
veau document d; de N et un document de référence di de R est mesurée par le cosinus de
I’angle formé par les vecteurs représentant ces documents (mesure couramment employée

dans les systemes de recherche d’information) [79].

D'autres mesures de similarité existent : nombre de concepts communs entre le nou-
veau document et les documents de référence, somme des produits TFIDF ou encore mesure
Okapi. Parmi ces mesures Cosine est souvent celle qui donne les meilleurs résultats [71]. En

effet, elle pondere la somme des produits TFIDF par la taille des documents.

Des approches utilisent directement la proximité des termes pour le calcul du score des
documents [122,123], mais il y a des méthodes basées sur la similarité statistiques entre mots.
Par exemple en [105] on choisit un couple de mots extraits du corpus Reuters-21578, dont la
dissimilarité est parmi les plus faibles. Les mots « graphic » et « mattress » n’entretiennent
pas, a premiere vue, de relation sémantique, cependant leur distribution respective par rapport
aux classes cibles (cf. figure 4.19), indique que ces deux mots jouent un réle commun, ce qui
explique leur proximité statistique. De la méme maniere, les deux mots « graphic » et

« soybean » disposent d’une forte dissimilarité, apparait sur leur distribution (cf. figure 4.20).
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Figure 4.19 Distribution de deux mots fortement similaires sur 50 classes.
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Figure 4.20 Distribution de deux mots fortement dissimilaires sur 50 classes.

4.6. Conclusion

Le traitement du document est devenu un enjeu. Les avancées sont diies en grande par-
tie au progres effectués dans le traitement automatique de la langue naturelle. Des étapes de
prétraitement ont lieu avant la fouille de données en tant que tel. Le prétraitement concerne la
mise en forme des données entrées selon leur type, leur analyse, ainsi que le nettoyage des
données, le traitement des données manquantes, la sélection d’attributs ou la sélection
d’instances. Cette premiere phase est cruciale car du choix des descripteurs et de la connais-
sance précise de la population dépendra la mise au point des modeles de prédiction.
L’information nécessaire a la construction d’un bon modele de prévision peut étre disponible
dans les données mais un choix inapproprié de variables ou d’échantillon d’apprentissage peut

faire échouer 1’opération.
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Chapitre 5. Classification des Documents Textuels

5.1. Introduction
La classification de documents est un domaine d’étude en plein essor en raison de la
quantité d’information qui transite, notamment sur Internet, et de la valeur stratégique qu’elle

reveét.

La classification automatique de documents devient nécessaire a cause du volume de

documents échangés et stockés sur support électronique.

Le flux et la masse d’information disponible croissant de maniere exponentielle, il est
nécessaire de fournir aux lecteurs des mécanismes de filtrage de 1’information qui lui permet-

tront de prendre la décision de lire ou non un document [81].

Associer une classe a un texte libre est une opération cofiteuse et longue, par consé-
quent, I’automatisation de cette opération est devenue un enjeu pour la communauté scientifi-
que. [82]

Nous utiliserons, dans ce chapitre, les deux termes classement et classification’” pour

désigner le méme concept a savoir la « catégorisation ».

5.2. Classification

5.2.1 Définition

La classification ou catégorisation de textes consiste a chercher une liaison fonction-
nelle entre un ensemble de textes et un ensemble de catégories (étiquettes, classes). Cette liai-
son fonctionnelle, (modele de prédiction), est estimée par un apprentissage automatique. Pour
ce faire, il est nécessaire de disposer d’un ensemble de textes préalablement étiquetés, dit en-
semble d’apprentissage, a partir duquel nous estimons les parametres du modele de prédiction

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

32 En principe, la classification est la construction des classes, et le classement, le rattachement d’un objet a une

classe définie.
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5.2.2 Définition formelle

Formellement, la catégorisation de texte consiste a associer une valeur booléenne a
chaque paire (d, ¢;) € D x C, ou D est I’ensemble des textes et C est I’ensemble des catégo-
ries selon que die c;, ou non. Le but de la catégorisation de texte est de construire une procé-
dure (modele, classifieur) @ : D x C = B qui associe une ou plusieurs étiquettes (catégories)
a un document d; telle que la décision donnée par cette procédure « coincide le plus possible »
avec la fonction F: D - C, la vraie fonction qui retourne pour chaque vecteur d; une valeur c;

[82].

5.2.3 Les traits des documents

Afin d'apprendre a classer des objets par rapport a un ensemble cible de classes, ces
derniers doivent étre décrits selon des attributs (ou traits) pertinents ; or la construction d'un
ensemble de tels attributs est une tiche difficile, notamment dans I'application a la classifica-
tion de documents. En effet, lorsqu'il s'agit de classer automatiquement les documents par
thématiques, 1'analyse sémantique semble étre, sinon 1'unique, du moins la principale caracté-
risation possible des documents. Ainsi chaque document est per¢u comme un “sac de mots” et
I'ensemble du vocabulaire contenu dans les documents comme l'ensemble des attributs possi-
bles. Cependant, la quantité de vocabulaire, son caractere redondant dans l'influence des mots
pour la classification, la matrice résultante (documents X mots) trés creuse sont autant de cri-
teres en faveur d'une réduction de la dimension de 1'espace de description [100].

Plusieurs approches ont été proposées dans ce sens : la sélection des attributs perti-
nents en mesurant ’intérét de chaque mot afin de supprimer ceux qui apportent peu
d’information (gain d’information [125], test du x? [126], etc.) ; le re-paramétrage des attributs
pour en définir de nouveaux a partir de combinaisons et transformations des traits initiaux
(LSI [115]) ; enfin le regroupement des attributs, permet de considérer les mots ayant un role

similaire dans la classification comme un seul attribut [121].

5.2.4 Représentation

Un codage préalable du texte est nécessaire, comme pour 1’image, le son, etc., [127],
car il n’existe pas actuellement de méthode d’apprentissage capable de traiter directement des
données semi-structurées, ni dans la phase de construction du modele, ni lors de son utilisa-

tion en classement.

Comme les documents sont nombreux et/ou que leur nombre augmente sans cesse, il

serait difficile de programmer a l'avance des regles de décision pour déterminer la classe d'un
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nouveau document. Méme si cela était possible, ces regles devraient étre régulierement modi-
fiées par l'utilisateur pour qu'elles refletent la réalité actuelle.

A partir de documents déja classés, les méthodes d’apprentissage permettent de classer
de nouveaux documents (Apprentissage supervisé),

De facon simple, le but de 1’algorithme est de découvrir pourquoi chaque document
d’exemple a été rangé dans telle ou telle classe, afin de prédire la classe de nouveaux docu-
ments a ranger dans le futur. Le but des algorithmes d'apprentissage supervisés donc est de
trouver (par essais et erreurs) un modele — une fonction mathématique — qui rende compte du
lien entre des données d'entrée et les classes de sortie.

Le processus pour I’entrainement d’un classifieur comporte 4 étapes principales :

1. constituer un corpus d’apprentissage,
2. sélectionner les termes discriminants pour les catégories,
3. calculer le modele d’apprentissage pour classer les documents,
4. évaluer le modele d’apprentissage [81].
Remarque

Le texte a classer doit appartenir aux mémes domaines que ceux utilisés lors de

I’apprentissage. On ne saurait, par exemple, essayer de classer un article scientifique a partir

d’un modele construit sur un ensemble d’apprentissage constitué d’articles de journaux de

mode [127].

5.3. Classification Supervisée Vs Classification non Supervisée
L’objectif de la catégorisation de texte est d’associer automatiquement une étiquette a
tout nouveau texte a classer [82].
Le principe de base de la classification est de regrouper les documents similaires du

point de vue de leur contenu. Deux approches sont possibles : [81]
e La classification supervisée ou classement automatique de documents dans des classes
préexistantes (connues a I’avance) ;
e La classification non supervisée des documents ou clustering, c'est-a-dire la décou-
verte de classes de documents sans a priori (on ne connait pas les classes a I’avance).
La classification supervisée [124] consiste a identifier la classe d’appartenance d’un

objet a partir de certains traits descriptifs. Cette approche permet le classement automatique

de documents dans des classes préexistantes.
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L’objectif est de trouver une liaison fonctionnelle, que 1’on appelle également modele
de prédiction, entre les textes a classer et ’ensemble des catégories. Pour estimer le modele
de prédiction, il faut disposer d’un ensemble de textes préalablement étiquetés, dit ensemble
d’apprentissage, a partir duquel on estime les parametres du modele de prédiction le plus per-
formant possible, c’est-a-dire qui produit le moins d’erreurs en prédiction.

A la différence de la classification non supervisée ou 1’ordinateur doit découvrir lui-
méme des groupes de documents, la classification supervisée suppose qu’il existe déja une
classification de documents. C’est le cas par exemple d’une bibliothéque ou d’un moteur de
recherche. Le but est alors de classer automatiquement un nouveau document. Il s’agit donc
d’apprendre d’abord un modele, ou classifieur, a partir d’un ensemble d’entralnement compo-

sé de couples (objet, classe) [105].

Contrairement a la classification non supervisée, la classification supervisée peut me-
surer I’importance de chaque mot pour classer de nouveaux documents. Par exemple, une
mesure ( information gain ) calcule la typicité d’un terme. Plus un mot est lié & une catégorie
et pas aux autres, et plus il est important : si un nouveau document le contient, ce mot sera
trés discriminant. De nombreuses mesures semblables ont été mises au point.

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

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

5.4. Processus de catégorisation

5.4.1 Principe

Le processus de catégorisation présuppose la construction d’un modele de prédiction
qui, en entrée, recoit un texte et, en sortie, lui associe une ou plusieurs étiquettes. Pour identi-
fier la catégorie ou la classe a laquelle un texte est associé, un ensemble d’étapes est habituel-
lement suivi. Ces étapes concernent principalement la maniere dont un texte est représenté, le
choix de I’algorithme d’apprentissage a utiliser et comment évaluer les résultats obtenus pour

garantir une bonne généralisation du modele appris.

Le processus de catégorisation, intégrant la phase de classement de nouveaux textes,

est illustré par la figure 5.1.
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Figure 5.1 Processus de catégorisation des textes.

Il comporte deux phases que 1’on peut distinguer comme suit :
1. Papprentissage comprend plusieurs étapes et aboutit 2 un modele de prédiction :
a) formation d’un ensemble de textes étiquetés (catégories) ;

b) extraction des k descripteurs (t;; ..; ty) les plus pertinents, formation du tableau

« descripteurs x individus »,
c¢) application d’un algorithme d’apprentissage sur ce tableau afin d’obtenir un modele
de prédiction ©.
2. le classement d’un nouveau texte d, qui comprend deux étapes :
a) recherche puis pondération des occurrences (t;; ...; tx) des termes dans le texte dy a
classer ;
b) application du modele ® sur ces occurrences afin de prédire 1’étiquette du texte dy.
Les k descripteurs les plus pertinents (t;; ...; tx) sont extraits lors de la premiere phase
par analyse des textes du corpus d’apprentissage. Dans la seconde phase, celle du classement

d’un nouveau texte, nous cherchons simplement la fréquence de ces k descripteurs (t;; ...; tx)

B

dans ce texte a classer [82].

5.4.2 Evaluation de la qualité d’un classifieur

La performance d’un classifieur dans la catégorisation de textes est souvent mesurée

via la précision et le rappel [82].
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5.5. Les applications de la catégorisation

Depuis [128], la catégorisation de textes est utilisée dans de nombreuses applications.
Parmi ces domaines figurent : 1’identification de la langue [104], la reconnaissance d’écri-
vains [129, 130,131], la catégorisation de documents multimédia [132], le filtrage (la détec-
tion de spams pour ensuite les supprimer [133, 134]), le routage (la diffusion sélective

d’informations [135]) et bien d’autres.

Difficultés de la catégorisation de textes

L’application des algorithmes d’apprentissage aux données textuelles introduit des dif-
ficultés supplémentaires : la grande dimensionnalité, la proximité lexicale, la polysémie, la

subjectivité de I’attribution d’un texte a une telle ou telle catégorie...

e Dans la catégorisation de textes, la grande dimensionnalité peut réduire 1’efficacité des
algorithmes d’apprentissage. En effet, la plupart des algorithmes d’apprentissage so-
phistiqués, sont sensibles au ITl, nombre de variables utilisées pour coder les textes,
car IT | est un parametre de la complexité de 1’algorithme. C’est pourquoi une méthode
de réduction de dimension doit étre utilisée avant d’estimer les parametres d’un classi-

fieur.

¢ Un méme mot ou une méme expression peuvent avoir plusieurs sens différents. Les
ambiguités intrinseques des mots ou des phrases apparaissent a deux niveaux : lexical
et syntaxique. Il faut y rajouter les ambiguités pragmatiques de rapport au contexte

([136]).
¢ [l existe multiples manieres d’exprimer la méme réalité, avec des nuances diverses.
(Probleme des synonymes/hyponymes/hyperonymes/holonymes/méronymes).

e Contrairement, a d’autres situations ou I’appartenance a une classe est objective (un
client achete, ou non, un produit ; un patient a, ou n’a pas, tel microbe), 1’attribution
d’une catégorie a un texte est subjective [137]. En effet, la catégorie est attribuée en
fonction du contenu sémantique de ce texte, qui est une notion subjective, et dépend
du jugement d’un expert. Souvent les experts ne sont pas d’accord sur la classe

d’appartenance d’un document [138].
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5.6. Les algorithmes de classification des documents

Il existe un grand nombre d’algorithmes de catégorisation [124] : régression linéaire,
machines a support vectoriel, réseaux de neurones, algorithmes génétiques, modeles de Mar-
kov cachés, RocChio, k plus proches voisins, Classifieur linéaire [139], Winnowl [140] et

[141],...

Une revue d’ensemble des méthodes de classification de documents peut étre trouvée,
entre autres, dans [127].

La catégorisation de textes comporte un choix de techniques d’apprentissage disponi-
bles. Parmi les méthodes d’apprentissage les plus souvent utilisées figurent 1’analyse facto-
rielle discriminante [142], la régression logistique [143], les réseaux de neurones [145, 93,
145], les plus proches voisins [146, 147], les arbres de décision [148, 149], les réseaux bayé-
siens [150, 151, 133, 152, 153], les machines a vecteurs supports [154, 155, 156, 108, 157 ]
et, plus récemment, les méthodes dites de boosting [158, 159] et les algorithmes génétiques

[160]...

5.6.1 K plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins est une méthode d’apprentissage a base
d’instances. Elle ne comporte pas de phase d’entrainement, elle est basée sur 1’hypothese
qu’un document devrait étre classé dans la méme classe que Ses k plus proches voisins dans
le corpus d’apprentissage [81].

Elle a prouvé son efficacité en traitement de données textuelles [161].

5.6.2 Arbres de décision

Les arbres de décision sont utilisés fréquemment dans la catégorisation de textes
[162]. [163] utilise la méthode ID3 (pour « Induction Decision Tree ») [164], la méthode C4.5

et la méthode C5 sont utilisées par [165].

5.6.3 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont actuellement plus utilisés dans plusieurs domaines du
traitement de 1’information textuelle et plus particulierement celui de I’indexation [115], et la

catégorisation textuelle [166].

Le modele ART]1 travaille avec des données binaires, ce qui le rend spécialement utile

pour des taches de classification textuelles [167].



Ch. 5 Classification des documents textuels 108

5.6.4 Naif de Bayes

Le classifieur naif de Bayes est traditionnellement utilisé pour la classification de do-

cuments en raison de ses performances reconnues dans ce domaine [105]

5.6.5 Support Vector Machine

SVM est un des algorithmes les plus performants en classification textuelle [154]. Un
nombre important d’auteurs étudient les SVM et les appliquent au texte, comme dans [154,

155, 156, 108, 157]...

5.7. Travaux de recherche sur la classification

[39] présente un systeme d’acquisition de familles morphologiques (des groupes de
mots liés deux a deux par un lien morphologique d’affixation (préfixation ou suffixation) ou
de composition) qui procéde par apprentissage non supervisé a partir de listes de mots extrai-
tes de corpus de textes.

La question de I’acquisition de familles morphologiques est formulée comme un pro-
bleme de classification.

L’approche consiste a prendre une liste de mots et former des familles par groupe-
ments successifs, similairement aux méthodes de classification ascendante hiérarchique. Les
criteres de regroupement reposent sur la similarité graphique des mots ainsi que sur des listes
de préfixes et de paires de suffixes acquises automatiquement a partir des corpus traités. Les
résultats obtenus pour des corpus de textes de spécialité en frangais et en anglais sont évalués
a ’aide de la base CELEX et de listes de référence construites manuellement. L’évaluation
démontre les bonnes performances du systeme, indépendamment de la langue.

[177] présente un mécanisme automatique pour classer les messages de clients, basé
sur les techniques de fouille de textes et le support vector machine (SVM), Le mécanisme
proposé peut filtrer les messages automatiquement dans le but d’extraire les réclamations et
convenablement augmenter la productivité du département et augmenter la satisfaction des
clients.

Cette étude emploie le p-control chart pour contrdler le taux des réclamations sur le
niveau de la qualité du service attendue pour 1'exécution du website. Les résultats expérimen-
taux ont démontré que la capacité des SVM a reconnaitre correctement les messages défec-
tueux a dépassé 83% avec une moyenne de 89% pour le mécanisme de classement, et le p-

control chart était capable de refléter les changements exceptionnels de qualité de service.
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[37] développe une méthodologie de classification et de recherche des documents ba-
sée sur les réseaux de neurones. Le processus de classification commence par 1’extraction
des expressions-clés du document avec le traitement automatique des textes et détermine la
signification des expressions-clés d'apres leur fréquence dans le texte. Pour maintenir un nom-
bre d'expressions-clés indépendantes, une analyse de corrélation est appliquée pour calculer
les ressemblances entre expressions-clés. Les expressions avec les plus hautes corrélations
sont synthétisées dans un plus petit ensemble d'expressions. Finalement, le modele de propa-
gation est adopté comme classifieur. La sortie cible identifie la catégorie d'un document basé

sur la classification hiérarchique

Pour améliorer 1'exactitude de classification automatique, les modeles BPN sont sou-
mis a un apprentissage continu et un mécanisme de rétroaction ajuste les poids du modele

BPN.

Pour Ia classification neuronale, [168] effectue un filtrage du lexique : sont supprimés
les termes fonctionnels et ceux dont la fréquence a été jugée non pertinente pour la classifica-
tion (c’est-a-dire les termes trop fréquents et les pas assez fréquents). De plus, le lexique est
lemmatisé. Suite a ces opérations, le lexique épuré est composé de 306 termes. La fréquence
des termes retenus varie entre 5 et 56 apparitions. De plus, est privilégiée une segmentation
par mots, a raison de 150 mots par segment. La classification utilise le classifieur neuronal

ART]I.

Le processus de segmentation a permis de découper le corpus initial en 154 segments
de 150 mots. En utilisant le classifieur ART1, ces 154 segments furent regroupés en 83 clas-
ses. D’un point de vue strictement technique, la qualité des résultats (moyenne de 1.86 seg-
ment par classe) est manifestement discutable.

L’approche classphere [167] permet d'appliquer les performances classificatoires dy-
namiques des réseaux de neurones a des corpus textuels et produit des regroupements suscep-
tibles d’interprétations sémantiques.

Bien que puissant pour des applications textuelles [169, 170], ART1 présente les han-
dicaps de ne pas pouvoir faire appartenir un méme segment a plusieurs classes, et de dépendre
du choix de p, par 'utilisateur. C’est pourquoi [167] développe 1’algorithme incrémental
Classpheres, basé sur des hyperspheres.

Dans le cadre du projet CONTERM du LANCI de 'UQAM a été développée une

chaine de traitement d’information textuelle. Elle comporte des processus de segmentation, de
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filtrage du lexique (enlever les mots fonctionnels, les mots a haute fréquence d’apparition,
etc.) et de lemmatisation au besoin de 1’utilisateur.

Pour la segmentation ils n’ont utilisé que les mots. La segmentation transforme un
texte initial en un ensemble de P vecteurs binaires. Chaque segment est alors représenté par

un vecteur § € BN, o1 N est la taille du lexique supposé ordonné.

Chaque composant du vecteur montre la présence (§= 1) ou I’absence =0 du mot i
dans un segment. L’ensemble d’apprentissage est alors représenté par une matrice creuse bi-

naire.

La classification s’effectue alors sur I’ensemble d’apprentissage &, € BN ot p balaie
I’ensemble des P segments. Le classifieur est un réseau de neurones a apprentissage non su-
pervisé qui regroupe des segments similaires au sens d’une mesure de distance adéquate.

Les vecteurs, pouvant s’interpréter comme des points dans un espace, on utilise sou-

vent des mesures de distance entre eux.

Pour la classification, ils ont utilisé les distances de Minkowsky de degré p=1 et 2.

e p=1 donne la distance par blocs ou de Manhattan en général, dite distance de Hamming quand
les vecteurs sont a composantes binaires ;

e p=2 donne la distance euclidienne ;

e Si p tend vers I'infini, on obtient la distance ultramétrique, ou de Tchebytcheff (et un systeme
de spheres de méme rayon devient un systeme de classes d’équivalence)

Classpheres travaille sur un ensemble d’apprentissage en créant des hyperspheres re-
groupant les segments qui se ressemblent dans 1’espace des mots.

Si I’on utilise la distance de Hamming, alors on cherche les voisins les plus proches de
chaque segment, en les regroupant par rapport a une distance minimale. L’algorithme com-
mence par créer la table triangulaire H des distances de Hamming entre segments, puis le vec-
teur V qui correspond a la distance minimale trouvée dans chaque colonne de H, c’est-a-dire,
dans chaque segment. Une classe (ou hypersphere) de rayon r est ainsi formée en cherchant
pour chaque segment L, les segments Vv voisins, donnés par dy( I, V) < 1. Plus la segmentation
est petite, plus on obtient de classes pour le méme texte. [167]

Classpheres est un algorithme qui peut étre spécialement utile pour la classification de

textes dynamiques, par exemple sur le web.

[131] traite des classifieurs bayésiens appliqués a la reconnaissance de I’écrivain. Les

phrases sont divisées en deux classes, les phrases de Chirac et les phrases de Mitterrand. Cha-
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que phrase est divisé en groupes lexicaux, la présence d’un mot i dans une phrase, dont
I’auteur est inconnu, permet au classifieur de déterminer une probabilité P.; d’appartenir a la
classe Chirac et une probabilité P; d’appartenir a la classe Mitterrand. Les probabilités indi-
viduelles des mots sont combinées pour obtenir une probabilité unique pour chaque phrase
(par la formule de Fisher proposée par [171])

Alors les probabilités individuelles des mots sont obtenues par entrainement sur un

corpus de phrases d’auteur connu.

Il y a un probleme avec les probabilités calculées, si un mot est tres rare. C’est le
grand nombre de répétitions de 1’événement qui indique qu’il y a de fortes chances que la
prochaine fois I’apparition de ce mot indique une phrase de X ou Y.

En sortie du classifieur on souhaite obtenir une seule valeur de probabilité pour chacun

des ensembles de phrases de Chirac et de Mitterrand apres combinaison des probabilités

Le corpus d’entrainement est divisé en deux parties, I’une pour la création automati-
que du classifieur, 1’autre pour tester I’apprentissage.

Une formule de combinaison été utilisé pour créer le classifieur bayesien et effectuer

la classification.

[18] exploite des outils d’étiquetage syntaxique et de lemmatisation afin d’expérimen-
ter des techniques de classification et de segmentation destinées a améliorer la pertinence des
réponses fournies pour une requéte.

Comme la plupart des systemes de recherche documentaire, le logiciel SIAC (Segmen-
tation et Indexation Automatiques de Corpus), développé au sein du Laboratoire d’Informa-
tique d’Avignon (LIA), fournit en réponse a une requéte une liste de documents classés par
ordre de pertinence décroissante. Usuellement, cette liste est assez difficilement exploitable a
cause de sa longueur : I'utilisateur ne peut lire tous les documents proposés et néglige certains
d’entre eux qui, bien que pertinents, sont classés en fin de liste.

[18] présente deux algorithmes appliqués aux documents rapportés en réponse aux re-

quétes.

e La premiere méthode est destinée a fournir a 1’utilisateur une vision plus claire des répon-
ses en les classant de maniere thématique. Cet algorithme, basé sur I’exploitation d’arbres
de décision, est utilisé de maniere originale pour la recherche documentaire. Les résultats
montrent la capacité de la méthode a isoler les documents pertinents sans nécessiter des

temps machine importants.
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e La nouvelle méthode de segmentation proposée utilise directement les résultats donnés
par la classification. Une segmentation des documents rapportés est en effet déduite a par-
tir du contenu des feuilles de 1’arbre de décision : si deux phrases contigués d’un docu-
ment n’appartiennent pas a la méme feuille c’est parce qu’elles traitent de thématiques dif-
férentes. Une seconde recherche est effectuée non plus sur les documents mais sur les
segments de documents. L’utilisateur a la possibilité d’accéder plus rapidement a I’infor-
mation qu’il recherche. Alors la pertinence finale d’un document est égale a la plus grande

valeur de pertinence trouvée entre la requéte et chacun des segments du document.

[176] présente un systeme de classification de textes en langue arabe par 1’utilisation
de la théorie de distance intertextuelle. Le systeme vise la classification de textes en langue
arabe dans un but de catégorisation et d’indexation. Les auteurs proposent de définir un pro-
cessus de traitement recevant en entrée un texte brut pour donner en sortie la catégorisation de
ce dernier. Cette catégorisation peut se faire par rapport a une référence existante ou par rap-

port a un autre texte en entrée.

L’utilisation de la théorie de la distance intertextuelle pour la mise en place d’une mé-
trique de classification impose une étape de lemmatisation des textes. Cette étape nécessaire
prépare les textes en les décomposant, ce qui permet I’exploitation des structures grammatica-
les dans la détection des classes d’équivalence entre segments de textes. Les auteurs ont ex-
ploité la grammaire de la langue arabe pour intégrer la notion de classes grammaticales au
niveau du lemmatiseur ainsi que dans la métrique.

De cette manicre le lemmatiseur fonctionne indépendamment du jeu de la structure
adopté. Enfin, ils ont introduit la notion de poids associé aux classes grammaticales au niveau
de la métrique.

Pour pouvoir décider du degré de ressemblance entre deux textes et ceci par rapport a
I’utilisation d’un vocabulaire commun il faut utiliser un indice numérique significatif de cette
distance, la distance intertextuelle D est la mesure de degré de ressemblance ou de dissem-
blance entre textes.

Une nouvelle formule est mise au point pour le calcul de la distance intertextuelle, in-
tégrant la pondération, alors une intégration de la théorie de la distance intertextuelle en tant

qu’outil de classification de textes en langue arabe.
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5.8. Comparaison des algorithmes de classification
Beaucoup d’approches ont été utilisées pour la catégorisation de textes. Quelle est

donc la meilleure méthode pour la catégorisation de textes ?

Pour comparer les performances de deux méthodes, soit on tente d’appliquer les deux
méthodes aux mémes données en utilisant les mémes mesures de performance, soit on adopte

une méthode d’évaluation contr6lée [101]. La premiere solution est difficile a réaliser :
¢ les méthodes n’ont pas été appliquées sur les mémes jeux de données ;

e les auteurs n’utilisent pas les mémes mesures de performance.

[101] propose deux méthodes pour comparer les classifieurs et les évaluer :

® une comparaison directe : il s’agit de I’utilisation de plusieurs méthodes par le méme au-
teur ; de cette maniere, le découpage et les mesures sont identiques pour toutes les métho-
des. [147] compare les machines a vecteurs supports, les plus proches voisins, les réseaux
de neurones, une combinaison linéaire, et des réseaux bayésiens. [108] proposent une sé-
rie de comparaisons en mettant en compétition une variante de 1’algorithme de Rocchio
(appelée find similar), des arbres de décision, des réseaux bayésiens et des machines a
vecteurs supports. Cette méthode de comparaison est la plus crédible de point de vue
scientifique [172].

® une comparaison indirecte : soient ®; et ®, deux classifieurs. Ces deux classifieurs peu-
vent étre comparés si deux conditions sont réunies :

— les deux classifieurs ®@; et @, sont testés par différents groupes de chercheurs
(méme avec de conditions d’expérimentation différentes) sur deux collections €2;
et (), respectivement ;

— un ou plusieurs classifieurs de « références » @3, Dy, ..., Oy, sont testés sur les deux
collections Q; et ), par des comparaisons directes ; ceci donne une idée du niveau

de difficulté d’apprentissage sur chaque collection.

Dans ce qui suit nous présentons quelques résultats de comparaison des algorithmes de

classification des textes.
Concernant les performances des classifieurs, [82] donne les résultats suivants :

e Les classifieurs par combinaison de décisions, les SVM, les méthodes a base

d’exemples donnent les meilleurs résultats.
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e Les réseaux de neurones, les classifieurs « en ligne » donnent des résultats inférieurs

aux précédents.

e Les classifieurs linéaires tels que la méthode de Rocchio™ et le classifieur naif de

Bayes, donnent souvent de mauvais résultats.

Concernant les dimensions, les machines & vecteurs supports sont capables de manipu-
ler des vecteurs de grandes dimensions alors que, pour les réseaux de neurones, il est préféra-
ble de limiter la dimension [82] des vecteurs d’entrées. Rocchio [173] ou kNN sont générale-
ment préférables [174], alors que pour des textes plus riches, Winnow [141] ou SVM [154]
sont connus pour &tre robustes lorsque les termes sont trés nombreux.

Plus précisément [32] trouve que Rocchio est moins performant que les k-PPV, eux-
mémes légerement inférieurs aux SVMs.

[82] conclut que les RBFs avec noyau %2 semblent tres performants sur la catégorisa-
tion de texte. En fait la SVM multiclasse s’est avérée aussi puissante, mais les RBF sont
beaucoup plus simples a implémenter et beaucoup plus rapides

[175] a trouvé de bons résultats avec 1’algorithme SVM ;

[154] explique (partiellement) le bon comportement des SVMs pour la catégorisation
de texte par sa capacité a traiter de nombreuses dimensions sans avoir a sélectionner des va-
riables.

[147] conclut que les SVM sont meilleures que les k-plus proches voisins qui sont
eux-mémes meilleurs que LLSF, et que les réseaux de neurones multicouches basés sur la

rétropropagation, eux-mémes meilleurs que 1’algorithme Bayésien Naif.

[108] présente des comparaisons selon plusieurs criteéres
1. temps

Find Similar est la méthode d’apprentissage " la plus rapide " parce qu'il n'y a pas de
minimisation explicite de l'erreur. SVM linéaire est le prochain le plus rapide. Les

deux sont plus rapides que les réseaux bayésiens ou les arbres de décision.

2. vitesse de classification des nouvelles instances

La méthode de Rocchio est un classifieur linéaire proposé dans [56] pour améliorer les systemes de recherche
documentaires.
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Tous les classifieurs explorés sont tres rapides dans cette considération, tous exigent

moins de 2 ms pour déterminer si un nouveau document devrait étre assigné a une ca-

tégorie particuliere.

3. exactitude de la classification

[108] a utilisé la moyenne de précision et du rappel (breakeven point) pour comparer

les algorithmes.

— Support Vector Machines été la méthode la plus exacte, avec une moyenne de 92%
pour les 10 catégories les plus fréquentes et 87% sur toutes les 118 catégories.

— L’exactitude pour les arbres de décision été de 3.6% inférieur, avec une moyenne
de 88.4% pour les 10 catégories les plus fréquentes.

— Les réseaux bayésiens donnent quelques faibles améliorations de performance par
rapport Naive Bayes.

— SVMs et arbres de décision classifient avec grande exactitude.

Conclusion

Dans ce dernier chapitre nous avons présenté la notion de catégorisation de textes,
nous avons vu la différence entre les classifications supervisées et non supervisées et nous
avons vu quelque applications de la catégorisation. Nous avons rapporté différents travaux
effectués dans ce domaine, et comparé les différents algorithmes appliqués aux données tex-

tuelles dans la perspective de travailler sur la classification.
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Conclusion

L'utilisation de la langue arabe comme moyen de communication a travers le support
informatique a été longtemps appréhendé avec beaucoup d'hésitation par la communauté
scientifique, notamment celle du monde arabe ou cet outil trouvera beaucoup d'utilisations
importantes.

Nous avons entrepris ce travail pour montrer que cela est faisable, et aussi pour relever
le défi visant a offrir des outils informatiques pour 1'analyse des documents en langue arabe.
En effet nous avons montré que les études théoriques issues du Traitement Automatique des
Langues Naturelles s'adaptent bien au traitement de la langue arabe — avec quelques spécifici-
tés.

Dans le souci de présenter un travail regroupant le maximum de concepts et
d’approches de fouille de données et de classification nous avons présenté les différents algo-

rithmes et montré leurs avantages et inconvénients pour la classification textuelle.

Nous estimons avoir atteint les objectifs que nous nous étions fixés, en présentant les
techniques de fouille de données et de classification et En réalisant un analyseur qui prépare
les données textuelles par une suite d’opérations linguistiques et statistiques pour &tre exploi-

table par les techniques de fouille de données.

Dans ce travail nous nous sommes intéressés a I’analyse des textes. En premier lieu
une segmentation est effectuée, puis nous avons appliqué une analyse morphologique détail-
1ée spécifique a la langue arabe avec comme résultats les tableaux lexicaux ; ces derniers sont
affinés par une analyse syntaxique puis des calculs statistiques sont appliqués pour favoriser
certains mots par rapports a d’autres. Les tableaux lexicaux sont exploités par les techniques

de fouille de données.

Ce travail ouvre diverses perspectives.

e Un premier point concerne la prise en compte de toutes les formes des mots de la langue

arabe dans I’analyse morphologique ;
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¢ Un deuxieme point concerne I’aspect statistique, pour comparer les textes par la distribu-

tion de leurs mots, et ajouter d’autres criteres pour le calcul de la similarité ;

e Un troisieme point concerne 1’application des différents algorithmes de fouille de données
pour la classification sur des textes en langue arabe.

Nous pensons étre arrivés a nos objectifs, mais ceci n'est qu'un rayon de lumiére parmi
tant d'autres. Il faudrait maintenant aller au-dela, car il reste beaucoup a découvrir pour don-
ner un plus grand élan a ce genre d'études et déboucher sur de bons outils au service de la
langue arabe.

La langue arabe est aussi riche que vaste, et nous espérons que notre étude apporte
quelques solutions exploitables dans 1'immédiat, et tout au moins quelque satisfaction au cou-

rageux lecteur.
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