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RESUME

L’objectif de ce travail est de comparer les itemsets fréquents, dans le cadre de la classifica-
tion de textes ou documents, a des méthodes de vectorisation textuelle classiques qui sont le
sac de mots, le TF-IDF et le K-skip-N-gram respectivement de caracteres et de mots. Nous les
présentons chacune avec des exemples. Ensuite, nous introduisons les algorithmes de classifi-
cations utilisés. Il s’agit de la classification ascendante hierarchique (CAH), du k-médoide, de
la carte auto-organisatrice de Kohonen (SOM) qui ont été utilisés dans une étude de référence
[Bokhabrine et al., 2019, Bokhabrine et al., 2020] au sein du département mais aussi, du sup-
port vector machin (SVM), adapté aux bases de grandes dimensions. Les données utilisées sont
celles de I’é¢tude de référence, a savoir, un corpus expérimental composé de textes avec des
classes prédéfinies et le livre de Gustave Le Bon. Dans la perspective d’une analyse théma-
tique et en se servant d’outils d’analyse comme notamment les formes fortes, les formes faibles
et le taux de bonne classification pour le texte expérimental, nos résultats montrent que les 1-
itemsets fréquents donnent de meilleurs résultats que le sac de mots et les K-skip-N-gram. Le

Tf-idf semble toutefois étre plus performant que le 1-Itemset.

il



ABSTRACT

The goal of this work is to compare the frequent itemsets, relating to document clustering and
classification, with classical textual vectorization methods which are bag of words, TF-IDF and
K-skip-N-gram respectively, the characters one and the words one. We present them each with
examples. Then, we introduce used classification algorithms. These are the hierarchical up-
ward classification (CAH), the k-medoid, the kohonen self-organizing map (SOM) that were
used in a reference study [Bokhabrine et al., 2019, Bokhabrine et al., 2020] within the depart-
ment but also the vector machin support (SVM), adapted to large dimensions data. The data
used are that of the reference study, namely, an experimental corpus composed of texts with
predefined classes and the book of Gustave Le Bon (Arabic civilisation). In perspective of a
thematic analysis and using analytical tools such as strong forms, weak forms and the rate of
good classification for the experimental text, our results show that frequent itemsets give better
results than bag of words and K-skip-N-gram. However, Tf-idf seems to be more efficient than

1-Itemset.
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CHAPITRE 1: Introduction

La science des données est pluridisciplinaire et fait appel a trois (03) grands axes que sont
la connaissance des réalités du secteur (médecine, botanique, archéologie, finance, ...), la statis-
tique et I’informatique. Ces dernieres décennies, elle est passée du champ lexical de la donnée
structurée et rare a celle d’une diversité et pléthore de données en tout genre. Avec internet, la
donnée textuelle, notamment, s’est faite abondante (mails, forums, commentaires, livres élec-
troniques, blogs, articles de presse,...), menant ainsi de plus en plus de chercheurs a se pencher
sur son exploitation. On assiste alors au developpement de diverses applications comme le ré-
sumé automatique de texte, la classification de documents, 1’analyse des sentiments ou encore,
la reconnaissance des ¢léments grammatico-linguistiques. Dans le cadre de la classification de
documents, de nombreuses études visant a décrire et représenter le mieux la donnée textuelle
ont ¢t¢ menées. Nous présentons brievement dans cette introduction, certaines des plus ré-
centes. Elles sont certes importantes mais ne seront pas utilisées dans le cadre de ce mémoire
qui s’inscrit dans la suite de précédents travaux [Bokhabrine et al., 2019] [Labiad, 2017] au
sein du Département de Mathématiques et d’informatique (DMI) de 1’Université du Québec a

Trois-Riviéres.

Commengons par présenter en substance, Word2Vec [Mikolov et al., 2013], une approche
neuronale' produisant une représentation vectorielle du mot. Les vecteurs ainsi formés sont des
word embeddings. Par définition, ce sont des vecteurs denses (non clairsemés), distribués, de
longueur fixe, construits a 1’aide de statistiques de cooccurence de mots selon 1’hypothése de
distribution [Turian et al., 2010]. Cette hypothése est définie par I’affirmation “>Words that oc-
cur in the same context tend to have similar meaning *’ [Harris, 1954]. Les vecteurs produits ont
la taille du vocabulaire et cherchent a remplir une condition. Ils doivent en effet, soit permettre
de prédire un contexte ou fenétre de mots a partir du mot du milieu (Continuous Bag Of Word
"CBOW?’) soit I’inverse, c’est-a dire, trouver le mot du milieu en utilisant son contexte (Con-

tinuous Skip-gram). Sur de grands textes, les deux (02) approches conduisent a de meilleurs

IElle utilise le neurone artificiel qui sera défini dans le chapitre IIT



Introduction

résultats que sur des textes de petite taille. La premicre a I’avantage d’étre plus rapide, de per-
former plus sur les textes courts et de mieux représenter les mots rares. La seconde quant a elle,
sied mieux aux mots fréquents et arrive a refléter davantage les ressemblances sémantiques et

syntaxiques entre les mots.

Glove [Pennington et al., 2014], différe de Word2vec, dans la mesure ou il exploite la
matrice de colocation (voir chapitre II) pour proposer des vecteurs de mots. Les vecteurs formés
sont tels qu’il soit possible [Mnih and Hinton, 2007] d’apprendre a prédire 1’insertion du n*"¢
mot en considérant le vecteur de ce mot comme étant une combinaison linéaire des n-1 mots

précédents.

Contrairement a Word2Vec et Glove, ELMo offre une représentation vectorielle dynamique
du mot [Peters et al., 2018]. En effet, pour un méme mot, ELMo propose autant de vecteurs
que de significations différentes selon le contexte. Par exemple, considérant les deux con-
textes “’vit le présent et non le passé*’ et “’je t’offre ce présent en guise de reconnaissance’,
le mot “’présent*’ sera représenté par des vecteurs respectifs distincts. Cela est rendu possi-
ble grace a une architecture particuliere. Les vecteurs de mots ELMo sont calculés au-dessus,
notamment, d’'un modele de langage bidirectionnel (biLSTM) a deux couches. Les LSTM
(Long Short Terme Memory) sont un type particulier de réseau de neurones récurrents (prise
en compte de séquences), capables d’apprendre des dépendances a long terme [Schmidhuber
et al., 1997] [Staudemeyer and Morris, 2019]. ELMo prend en entrée des représentations de
niveau caractere et permet d’outrepasser certaines contraintes habituelles liées a 1’altération de
I’orthographe du mot. En effet, la convolution utilisée par le mod¢le est faite a 1’échelle des
caracteres et arrive a extraire des caractéristiques stables de la donnée en entrée de sorte a pou-
voir la reconnaitre méme en cas d’altération [Indolia et al., 2018] [Zhang et al., 2015]. Ainsi,

aucun traitement préalable n’est requis sur le texte brut.

Bert (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [Devlin et al., 2018], pro-
pose quant a lui, un traitement parallele et non séquentiel de la phrase en entrée. Pour se faire,
des couches neuronales de type transformeur sont utilisées. Ces derniers, sous leur version
de base, sont généralement composés d’une partie dite encodeur et d’une autre dite décodeur.

Cependant, Bert étant un modele de représentation, la partie décodeur y est inexistante. Par



ailleurs, il a été démontré que les performances des transformeurs initiaux se dégradent rapi-
dement a mesure que la longueur de la séquence d’entrée augmente [Cho et al., 2014]. Le
traitement des €léments de la séquence en entrée, se faisant parallelement, un vecteur de posi-
tion est assigné a chacun d’eux avant I’encodage. Le transformeur se base uniquement sur le
mécanisme d’attention [ Vaswani et al., 2017], accordant ainsi une importance relative a tous les
¢léments de la séquence pour représenter chaque mot ou token de celle-ci. Il existe deux (02)
types d’attention, 1’attention additive [Bahdanau et al., 2014] et I’attention multiplicative [Britz
et al., 2017]. Le premier type est celui utilisé par Bert. Ce dernier est composé de douze (12)
blocs d’encodeurs. Les sorties intermédiaires issues de chaque bloc sont appelées “états cachés”
ou "hidden states” en anglais. Ces multiples phases d’encodage des transformeurs permettraient
d’extraire des informations précieuses en traitement du langage naturel [Tenney et al., 2019]
telles que celles relatives au balisage des parties du discours ("POS tag” en anglais), les roles
sémantiques, les coréférences, etc. BERT, pour améliorer ses performances, utilise du bruit
dans son apprentissage. Les auteurs [Devlin et al., 2018], ont 80% du temps, remplacé les
mots par [MASK], 10% du temps, remplacé les mots initiaux par d’autres mots tirés au hasard
tandis que les 10% restants étaient laissés comme tels. Selon le classement de la plateforme
GLUE [Wang et al., 2019], un outil pour évaluer et analyser les performances des modeles a
travers une gamme variée de taches de traitement du language naturel, les modéles se basant

sur Bert comptent actuellement parmi les plus performants.

Dans le cadre de ce mémoire, nous présentons et comparons différentes techniques de
vectorisation de la donnée textuelle que sont le sac de mots, le K-skip-N-gram, le TF-IDF et
I’itemset fréquent. Il existe plusieurs études comparant différentes méthodes de représentation
de la donnée textuelle selon une finalité spécifique. C’est I’exemple de cet article de [Zhang
et al., 2015]. Les auteurs y comparent des mode¢les traditionnels (sac de mots, les n-gram et le
TF-IDF) a de I’apprentissage profond (ConvNets basés sur les mots, respectivement les carac-
téres, les réseaux récurrents,...) sur plusieurs ensembles de données. Ils concluent que ConvNet
au niveau des caracteres est plus efficace. Y ont été pris en compte, bon nombre de facteurs

dont notamment la taille de I’ensemble de données et 1’organisation des textes dans le corpus.

Nous nous inscrivons pour notre part, dans la continuité des travaux de [Labiad, 2017],

[Bokhabrine et al., 2020] et [Bokhabrine et al., 2019]. Ils ont démontré I’efficacité des itemsets



Introduction

fréquents en classification de texte. Nous menerons pour se faire, multiples expérimentations
afin d’en évaluer I’efficacité relative mais aussi absolue dans une perspective d’analyse thé-
matique. Les méthodes de classification utilisées comprennent celles qui I’ont été par les deux
auteurs citées en référence a savoir la classification ascendante hiérarchique -CAH-, trés util-
isée dans ce genre d’exercice, le K-médoide, adapté aux données clairsemées de type binaire, la
carte auto-organisatrice -SOM- de Kohonen, offrant une bonne appréciation visuelle des résul-

tats mais aussi, le support vector machine -SVM- idéal pour les données de grandes dimensions.

Le corps du document est constitué de quatre (04) chapitres en excluant I’introduction
et la conclusion. Le premier d’entre eux présente les techniques de vectorisation qui seront
implémentées avec des exemples et illustrations. Le deuxiéme chapitre présente les méthodes
de classification utilisées. Le troisieme chapitre est celui de la méthodologie et le quatrieme

chapitre, celui des expérimentations et résultats.



CHAPITRE 2: Représentation vectorielle de la don-

née textuelle

Etant non structurée, la donnée textuelle revét plusieurs formes. Il peut s’agir de mots,
groupe de mots, phrases, paragraphes, documents, etc. Son exploitation directe n’est pas tou-
jours possible en traitement du langage naturel. Elle est alors représentée sous plusieurs formes
dont notamment la représentation vectorielle. Le vecteur est une entité mathématique définie
dans (N")n e Ny. Soit V' = (vo, ..., v,)(n € Ny, un vecteur. V est caractérisé par sa norme ||V'|],

sa direction V et son sens.

Figure 2.1: Vecteur

La norme ||V || est la distance entre le début du vecteur et la fin du vecteur. La direction V' est
la droite support du vecteur que nous voyons ci-dessus en pointillés et le sens est 1’orientation

de la fléche au niveau de la direction.

Plusieurs études ont été effectuées afin d’améliorer la qualité de ces représentations vec-
torielles. Ces recherches ont conduit a une succession de modeles de langue. Il en existe a ce
jour une grande variété et dans ce chapitre, nous présentons ceux qui seront implémentés dans

cette étude.

2.1 Le sac de mots

Appelé en anglais ‘bag of word (BOW)’, le sac de mot est le modele de langue ou de-
scripteur de texte le plus trivial [Harris, 1954]. Chaque mot du texte est associé¢ a un effectif

représentant le nombre de fois ou ce mot apparait dans le texte. La longueur du vecteur ainsi
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formé est égale a I’effectif des mots distincts constituant le texte. Considérons les deux (02)
phrases Phl et Ph2 suivantes:

Ph1 = « Nos expérimentations ont confirmé 1’importance des reégles d’association pour des fins
d’extraction de I’information pertinente et de qualité que 1’on peut retrouver dans les données
textuelles. » [Bokhabrine et al., 2019]

Ph2 = L’information est pertinente.

Ci-dessous, les tableaux de mappage mot/effectif permettant d’obtenir les vecteurs représentant

Ph1 et Ph2.

Nos 1 fins 1 peut 1
expérimentations 1 extraction 1 retrouver 1
ont 1 de 1 dans 1
confirmé 1 informationl les 1
importance 1 pertinente 1 données 1
des 1 et 1 textuelles 1
régles 1 qualité 1 T 3
association 1 que 1 & 2
pour 1 on 1 est 0
Table 2.1: Mappage mot/effectif de la phrase 1
Nos 0 fins 0 peut 0
expérimentations 0 extraction 0 retrouver 0
ont 0 de 0 dans 0
confirmé 0 informationl les 0
importance 0 pertinente 1 données 0
des 0 et 0 textuelles 0
regles 0 qualité 0 r 1
association 0 que 0 & 0
pour 0 on 0 est 1

Table 2.2: Mappage mot/effectif de la phrase 2

Soit V1 et V2, les vecteurs représentant Phl et Ph2.

vi=(,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1, 1, 3, 2, 0)

v2=(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1, 0, )

La méthode est simple. Cependant, elle conduit a des vecteurs de grandes dimensions et ne
capte pas suffisamment 1’information contenue dans la donnée textuelle. Son efficacité serait

par exemple limitée pour les résultats des moteurs de recherche. En remplagant les valeurs non
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nulles par 1 au niveau des vecteurs, on obtient des one-hot vecteurs.

2.2 Le N-gram

Le N-gram est une forme d’association de mots ou de caractéres. Il consiste en une asso-
ciation particuliere de N unités continues. Pour étre plus explicite, nous commengons déja par
former des 2-gram de mots. Notre texte, correspondant a la phrase Ph1 du point précedent, sera

analysé en coupures successives de 2 mots comme le montre I’image ci-dessous. Les 2-gram de

Nos expérimentations ont confirmé I’importance des régles d’association pour des fins d’extraction de

I’information pertinente et de qualité que 1’on peut retrouver dans les données textuelles

Figure 2.2: Formation des 2-gram

notre texte sont tous les couples de 2 mots successifs qu’il est possible d’y trouver. Les N-gram
d’un texte sont toutes les associations successives possibles de N mots dans ledit texte. Pour 31
mots, trente (30) 2-gram ont pu étre formés. Soit X un texte et NN-gram, le nombre de N-gram
de X et L, le nombre de mots de X :

NN —gram =L+ 1— N.

Une fois les paires formées, nous pouvons construire une matrice de colocation. Les colo-
cations sont des mots dont ’occurence ensemble est fréquente. La matrice prend en ligne
comme en colonne les mots contenus dans le corpus et cela, sans doublons. Sur la figure suiv-
ante ‘nos expérimentations’ et ‘données textuelles’ apparaissent une fois dans le corpus par

exemple alors que ‘donnée pertinente’ n’est pas rencontré.
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Le vecteur vec(l’), associé¢ a « I’» dans notre matrice de colocation est :
vec(l") = (0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0).

Elle permet couramment d’attribuer une probabilité d’occurence a un mot ou groupe de mots. Il
s’agit d’une probabilité conditionnelle par rapport aux mots précédents. Soit Ph = [my, ..., M),

une phrase. La probabilité que le mot m,, soit le dernier mot de la phrase Ph est :

P(my,ma, ...,my) = P(my,ma, ..., Muy—1) P(my|my, ma, ...,my—1)

= P(my,ma, ..., My—2) P(My_1|m1, ma, ..., My_2) P(My|m1, ma, ..., my—1)

w

= P(ml) HP(mZ-|m1,m2, ...,mi_l).

=2

Il s’agit ici d’une application de la régle de la chaine de probabilité résultant de I’appli-
cation de la régle du produit : P(mq,ms) = P(my)P(mz|my). Soit N[my,ms] et N[m],

respectivement le nombre de fois que se retrouvent [my, ms| et [m4] dans le texte :

N[ml, mg]

P(mQ‘ml) = N[ml]

Au-dela de la complexité computationnelle, cette approche ne sied pas toujours a la réalité
parce qu’aucun corpus ne contient toutes les phrases et leurs tournures possibles ni méme, n’est
suffisamment riche pour permettre une approximation.

L’hypothése de Markov [Friedman and Halpern, 2013] est celle selon laquelle le comportement
futur d’un systéme dynamique dépend uniquement de son historique le plus récent et non de

tout son historique. L’algorithme en question se base sur la formule suivante :

P(my|mi,ma, ...,m, =P (M| My N1, ooy Map—1)

zP(?le’??”l,wfl).
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La probabilité d’occurence des 2-gram se calcule donc ainsi :

N[mi—h mi]

P(mi|mi_1) = N[mi_l]

Pour donc avoir notre tableau de probabilité de 2-gram, il suffit de normaliser le tableau précé-

dent par les fréquences des 1-gram correspondant :

Nos expérimentations ont confirmé 1° importance des régles d’ association

1 1 1 1 31 3 1 3 1
pour des fins extraction information pertinente ... les données textuelles
1 1 1 1 1 1 w1 1

Table 2.3: Fréquence des 1-gram

Ainsi: P(I'|importance) = P (I'|information) = P(I'lon) = 1/3

Le N-gram de caracteres est souvent privilégi¢ au N-gram de mots pour certaines taches du
traitement du language naturel. Il occasionnerait moins de perte d’information et parviendrait
a mieux capter les néologismes, le langage informel (exemple de « mdr » pour « mort de rire
») et méme les émoticones [Kim et al., 2018]. Selon ces derniers auteurs, les vecteurs issus
de la matrice de colocation, une fois entrainés, seraient a méme de refléter la sémantique et la

syntaxe du mot.

2.3 Le K-Skip-N-gram

Une généralisation du N-gram est le K-skip-N-gram communément appelé skip-gram.
L’appellation K-skip-N-gram est cependant la plus correcte. Le K signifie que pour la con-
struction de chaque N-gram, 0 a K sauts seront effectués. Le N-gram est le cas particulier ou
K=0 et qu’il n’y a donc aucun saut (skip). Considérons le texte suivant: ‘Nos expérimentations
ont confirmé’ et construisons nos 2-skip-2-gram. Comme le montre la figure suivante, nous en
trouvons six (06) contre trois (03) 2-gram. L’éventail de configurations offert par le K-skip-N-
gram est plus large. Cela expliquerait le fait qu’en production, il soit souvent plus performant

que le N-gram.
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Nos|expérimentations ont confirmé

Nos|expérimentations|ont confirmé

Nos expérimentations |ont|confirmé

Figure 2.4: Prise en compte du parametre skip, N=0,1,2. K-skip-N-gram

La modélisation skip-gram serait plus efficace pour couvrir les 3-gram que le fait ”’d’aug-
menter la taille du corpus d’entrainement (voire le quadrupler), tout en minimisant la désinfor-
mation. Bien que les skip-gram puissent générer des N-gram inutiles, ceux-ci ont tendance a
ne pas affecter la couverture des N-gram dans des documents différents” [Kim et al., 2018].
En d’autres termes, 1’utilisation du skip-gram, donc du K-skip-N-gram, permet I’extraction de
I’information tout comme 1’aurait fait le N-gram mais avec une perte moindre d’information. Il
englobe ce dernier. En effet, le K-skip-N-gram est équivalent au N-gram pour K=0.

Il aurait par ailleurs, ét¢ démontré par une étude [Krasnoshtan, 2019] que pour un corpus de

taille L, le nombre de K-skip-N-gram de mots qui puissent étre formé est :

IN+N+K —N2—-—NK' (N—-1+K
N N -1 ‘

Avec K/ =min(L — N + 1, K).

2.4 Le TF-IDF

Le TF-IDF est un descripteur basé sur la fréquence du mot (Term Frequency 'TF’) et sa
fréquence inverse de document (Inverse Document Fréquency 'IDF’). Lorsque I’on cherche a
extraire I’information d’un document parmi tant d’autres, on ne s’intéresse pas au vocabulaire
usuel et incontournable mais plutdt a ce qui fait la spécificité de son contenu (les mots clés).
Plus le mot sera rare, plus son IDF sera grand. Pour un terme t dans un document d, le poids

wy,q du terme t dans le document d est donné par:

11
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weag=TF xlog(IDF).

TF = fréquence du mot dans le document

IDF = nombre total de document/nombre de document ou apparait le mot
Soit A et B, 2 documents.

Document A = ’the man went out for a walk’

Document B = ’the children sat around the fire’

Bag of words correspondant:

Bow,4 = [’the’, 'man’, 'went’, ’out’, ’for’, ’a’, 'walk’]

Bowpg =[’the’, ’children’, ’sat’, ’around’, ’the’, ’fire’]

La table d’occurence est la suivante: La table TF-IDF est la suivante:

a | around | children | fire | for | man | out | sat | the | walk | went
Al 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1
B|O 1 1 1 0 0 0 1 2 0 0

Table 2.4: Occurence dans le sac de mots

a around | children | fire for man out sat | the | walk | went
A | 0.043 0 0 0 0.043 | 0.043 | 0.043 0 0 | 0.043 | 0.043
B 0 0.05 0.05 0.05 0 0 0 005]| O 0 0

Table 2.5: TF-IDF a partir des occurences du sac de mots

Winea = V7 x 1l0g(2/2) =0
Waround,B = 16 x 10g(2/1) =0.5
Cette technique a I’avantage de ne pas avoir a traiter les mots fonctionnels. Elle met en avant

les mots rares qui souvent permettent de marquer la singularité du texte.

2.5 Les Itemsets fréquents

Pour présenter les Itemsets fréquents, nous utilisons dans cette partie, le modele du panier

de la ménagere permettant de comprendre les régles d’association [Listiawan and Hudha, 2021]
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et présentons 1’algorithme Apriori.

Les itemsets fréquents sont la réponse aux questions suivantes :

— Quels articles, produits ou items reviennent souvent ?

— Quels sont les items dont I’occurence garantit une certaine fréquence, seuil ‘support

minimum’?
— Quels items ont tendance a se retrouver dans un méme panier ?

— A quel point peut-on avoir confiance en ces associations ?

Le support d’un item est le rapport du nombre de paniers dans lesquels cet item se trouve et
du nombre total de paniers. Le support minimum choisi par 1’analyste est donc celui en dessous
duquel les items ne lui sont d’aucun intérét particulier. Il est parfois exprimé en effectif, alors
seul le numérateur est pris en compte. Les items respectant ce seuil forment alors les itemsets
fréquents. Selon leur longueur k, I’appellation k-itemset est souvent utilisée. Par exemple :
I’itemset {shampoing, démélant} est un 2-itemset. La confiance d’un k-itemset (k>1) est la
probabilité de rencontrer dans un panier le k™ item en présence des k-1 premiers items . Le
fait de trouver des régles d’association implique le choix d’un support s, d’une confiance ¢ mais
aussi d’une longueur I (nombre d’items de I’association). Cependant, la nature de nos travaux

ne nécessite pas que nous développions davantage sur les reégles d’association.
Supposons que 1I’on veuille trouver tous les k-itemsets d’une base de données de transactions T

contenant n items. Le nombre de k-itemset (1<k<n) est 2" — 1. La figure ci-dessous montre le

nombre de k-itemset pour 5 items.
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o o o o o | Candidats 1-itemsets
==

3) Z> Candidats 4-itemsets
________________________ -
LI_ ABCDE [ Z>Candidat5 5-itemsets
Figure 2.5: Candidats k-itemset fréquents

Pour trouver les itemsets fréquents, 1’analyse de tous les k-itemsets engendrerait un énorme
cout computationnel rendant quasi impossible I’implémentation dans des situations réelles (mil-
liers de transactions journalieres par exemple avec les grandes chaines d’approvisionnement).
Une solution est d’y arriver en réduisant le nombre candidats k-itemset. C’est dans ce cadre
qu’intervient 1’algorithme Apriori. Nous présentons ci-dessous 1’algorithme tel qu’initialement

présenté par [Agrawal and Srikant, 1994].

La fonction génératrice de k-itemsets candidats s’appelle AprioriGen (), elle se sert des
k-1-itemsets fréquents pour réduire le nombre initial de candidats k-itemset fréquents. Par ex-
emple, si parmi les items A, B, C, D et E, seuls A et C sont sélectionnés comme 1-itemsets
fréquents avec le support minimum choisi, alors le seul candidat 2-itemset fréquent présenté
par AprioriGen (), sera AC. Soit C} ’ensemble des candidats k-itemset fréquents, minsup, le
support minimum, L, ’ensemble des k-itemsets fréquents, n le nombre total d’items et T 1’en-
semble des transaction distincts. L’algorithme Apriori permettant d’obtenir L, I’ensemble de

tous les itemsets fréquents, est le suivant:
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Algorithme 1 : Apriori
Entree: T, minsup

k+ 2;

Tant que L;_; # ¢ faire
Cy = AprioriGen(Ly_1)
Ly, < selection AvecSupport(Cl, minsup)
k+—k+1

fin Tant que

Sortie: L = J,_, Ly_1.

Exemple :

Soit le tableau de transactions suivant :

TI | A,E, C
T2 | D,B, A
T3 | B,A,D
T4 | E, C,D
T5 | A,B
T6 | B, A, D

Table 2.6: Ensemble de transactions

En fixant le support minimum a 3, la figure suivante montre 1’action de 1’algorithme Apriori sur
la réduction des candidats et la rapidité de convergence occasionnée pour trouver les itemsets

concerneés.
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Figure 2.6: Réduction des candidats et convergence accélérée de I’ Algorithme Apriori

Les 1-itemsets fréquents sont L; = A, B, D. Le nombre de candidats 2-itemsets fréquents
passe de 10 a 3 avec AprioriGen (). Cy = Ly = AB,BD, AD et le nombre de candidats 2-
itemset passe de 10a 1 : C3 = L3 = ABD. Les itemsets fréquents sont donc au nombre de 7

avec un support minimum de 3 soit: A, B, D, AB, BD, AD et ABD.
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CHAPITRE 3: Méthodes de classification statistiques

et neuronales

Les méthodes de classification cherchent a classer I’ensemble des individus en des
groupes homogenes. Les individus d’une méme classe doivent se ressembler par rapport aux
variables de I’analyse. Le nombre de classes a former est généralement inconnu mais doit étre
relativement faible pour que la méthode puisse étre considérée comme un résumé de 1’informa-
tion.

Se distinguent traditionnellement les méthodes non hiérarchiques de celles dites de partition-
nement. D’autres méthodes dites neuronales ont par la suite vu le jour. Dans notre étude, nous
nous inscrivons principalement dans une démarche de classification non supervisée (classifica-
tion ascendante hiérarchique « CAH », k-médoide, et le self organizing map « SOM »), c’est-
a-dire que I’information sur la réelle appartenance de 1’individu a une classe naturelle n’est
pas fournie a I’algorithme afin de le guider. Néanmoins, nous intégrons aussi a 1’é¢tude une
méthode supervisée (support vector machines « SVM »). Contrairement a la classification non
supervisée, pour la classification supervisée, les classes existantes sont connues tout comme le
groupe auquel appartient chaque individu. Il s’agit alors de classer ces derniers dans la bonne

classe en se servant des variables.

3.1 Mesure de similarité et de dissimilarité

La dissimilarité ou dissemblance d est une mesure permettant d’estimer I’¢loignement
entre des individus tandis que la similarité ou ressemblance s appréhende la proximité.

La dissimilarité respecte trois (03) propriétés fondamentales. Vi # j ou i et j sont des entités:
1. La non négativité : d(i, j)>0.
2. L’identité : d(i,i) =0.

3. La symétrie: d(i,7) =d(j,1).
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On note que la similarité entre i et j est donnée par s(i, j) = T'—d(j, i) avec T, la valeur maximale

que peut prendre d. Ci-dessous sont citées quelques exemples de dissimilarité :

— distance euclidienne : d(i,i' ) = />, (zF — 25)2.
— distance du city-block ou de Manhattan : d(i, i) = >, [zF — %]

— distance de Tchébitchev : d(i, ') = sup, |zF — % |.

Ou ¥ est la valeur de la variable k pour I’individu i.
La dissimilarité entre A et B, deux groupes d’individus a classifier est notée D(A, B). Elle est

appelée critére ou indice d’agrégation. Il en existe de plusieurs sortes.

L’indice du saut minimum Cet indice consiste a considérer que la dissimilarité entre

A et B est le minimum des dissemblances entre les individus appartenant a A et ceux de B.

D(A, B) = minjea ypd(i, ).

L’indice du saut maximum Cet indice consiste a considérer que la dissimilarité entre

A et B est le maximum des dissemblances entre les individus appartenant a A et ceux de B.

D(A, B) = maxieA,i/eBd(i7 7’/)

L’indice du saut moyen Cet indice consiste a considérer que la dissimilarité entre A

et B est la moyenne des dissemblances entre les individus appartenant a A et ceux de B.

1

D A B = 1), i .
(4, B) C’ard(A)Ca'r’al(B)d(Z’Z)“A’Z B

L’indice d’agrégation barycentrique Cetindice utilise le centre de gravité des groupes.

Il s’agit d’un point ayant pour coordonnées, les moyennes des individus appartenant au groupe.

Si les variables décrivant les n 4 individus du groupe A sont au nombre de C alors le centre de
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gravité de A est g4 = (T1,Ta, ..., Tc) OU To = ﬁ R

D(A,B)=|lga—gs |-

L’indice d’agrégation de ward Cet indice, encore appelé celui de la perte d’inertie

semble étre le plus utilisé pour des raisons que nous évoquerons dans la description de la clas-

sification ascendante hiérarchique (CAH) suivante.

D(A,B)Z PA*DPB

2
ga— g5 |*.
PA‘FPBHA |

Oupy = % avec n, le nombre total d’individus a classer.

3.2 La classification ascendante hiérarchique (CAH)

3.2.1 Le principe de la méthode

Dans sa version la plus simple, la CAH fournit une chaine de partitions en utilisant

I’algorithme suivant :

Etape 0 Chaque individu constitue une classe a part entiere.

Etape 1 On regroupe les deux individus les plus proches formant ainsi n-1 classes

ou n est le nombre total d’individus a classifier.

Etape k Ainsi de suite, le regroupement des deux classes les plus proches crée a

cette étape, (n - k) classes.

Etape n-1 A cette étape, on obtient une seule classe contenant tous les n individus.
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Ces agrégations successives sont résumées par une sortie graphique, un arbre de clas-
sification appelé le dendrogramme. Ce dernier définit un systéme dichotomique emboité de

classes. En effet, chaque nceud se forme au regroupement de deux (02) entités.

Indice d'agrégation

Individus

s [T ]

Figure 3.1: Dendrogramme, résumé des agrégations

3.2.2 La CAH selon le critere de Ward

La CAH selon le critére de Ward consiste a chercher a minimiser a chaque étape
(regroupement de 2 sous parties de E, I’ensemble des n individus a classifier), la perte d’infor-
mation. Soit P = ¢y, o, ..., Cx, une partition de E en K classes. L’inertie totale de cette partition

par rapport au centre de gravité g de E est :
Iy = Zpi |z — 9”2
=1

K
=YY pill — gep + 9o — 9l

kzlieck
K
2 2
= pilllwi = gerll® + llge, — 9lI” + 2(2i = geys e, — 9)]
kzlieck
K K K
2 2
= nill X = g0 P+ D0 pillge, — al? 2D 0> pilwi = Geyr 9o, — 9))-
k=1 iecy k=1 tecy k=1 tecy
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or (X; — Geys 9o, — 9) =0, alors :

K
chkz b ||$z G I’ +Zzpz||gq—

1€C) k=1 tecy
K K
= Z Z -I%i - ool + > ey 196, — 9ll*
k= 1€CE k=1
NS ~ , ~ P
intra—classe inter—classe

Théoréme de Huygens: L’inertie totale étant constante pour chaque jeu de données, I’inertie

intra-classe augmente au fur et a mesure que les regroupements sont effectués tandis que 1’inertie
inter-classe, elle, diminue.
Le calcul de niveau apres agrégation peut s’effectuer a 1’aide de la formule de récurrence de

Lance WILLIAMS:

D2(AUB7 M) - m[(pA"f‘pM)DQ(Av M)+(pB+pM)D2(B7 M)_<pA+pB)D2(A7 B)]

Si on agrége 2 classes A et B de E, on peut poser sans perte de généralité A = cx et
B = ¢k 1. Lanouvelle partition obtenue sera p'(cy, co, ..., ¢k —2, AU B). L’inertie inter-classe

de la nouvelle partition est :

e = ZPch 9er — 9lI* + paus llgavs — glI°

paga +pegs g”2

K-2
= 3 bl ol + 01+ )|
k=1

DA+ PB
) p2 2
= DPey, ||Ge, — 9 — |94 — 9| + ————||gB — 9g||" +
> el =l + 5 o =l + 2w —
2pAﬁ(gA—QQB—g)
Pa+ PB ’
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La perte d’information qui résulte de I’agrégation des 2 classes A et B est donc :

P4 Pp

rmter — pter = pyllga — gl + pullgs — glI” — Py lga — gl — - lgs — glI* -
9
PAPB (4 — .95 — g)
Pa+ DB
PAPB 2 2
= _- - = _ + _ _ 2 _ , _
At P lga —glI” + llgs — 4 (94— 9,98 — 9)
_ DbAPB _ _ _ 2
P4t pn (94 —9) — (98 — 9)|l
= PAPE (g, — gp)|?.
pa+ DB

La perte d’information est quantifiable avec Ward d’ou son choix pour les expérimentations

dans cette étude. C’est une des raisons pour lesquelles, elle est généralement plus utilisée.

3.2.3 Choix du nombre de classes

Une fois le dendrogramme obtenu, une droite horizontale peut le couper, définissant
ainsi un nombre de classes. L’endroit optimal de la coupure peut étre déterminé avec un critere
ou indice. Il en existe plusieurs. [Milligan and Cooper, 1985], ont évalué trente (30) critéres
pour déterminer le nombre de grappes sur des données simulées avec des classes parfaitement
distinctes. “Plusieurs procédures ont assez bien fonctionné, tandis que d’autres ont plutot mal
fonctionné. Ainsi, ce dernier groupe de régles semble avoir peu de validité, en particulier pour
les ensembles de données contenant des grappes distinctes. Les chercheurs impliqués sont in-
vités a sélectionner un ou plusieurs des meilleurs critéres. Cependant, les utilisateurs sont avertis
que la performance de certains des criteres peut dépendre des données”. A ce jour, peu nom-
breuses sont les librairies de logiciel d’analyse de données qui soient munies d’une grande var-
1été d’indices. Parmi elles, un exemple notoire est NBClust [Charrad et al., 2014], un package

du logiciel R qui fournit une liste de trente (30) indices.
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”Ch”
”cindex”

2 2

cce
)’db)’
”tau”
”marriot
“trace”
’,rubin,’
2 2
gap
“hubert”

b

b ’duda’ b
2 ’gamma7 b
”ptbiserial”
b ’f 2
rey
“ratkowsky”
b ’ball’ b
”friedman”
,’kl,,
”dindex”
’sdindex”

“pseudot2”
“beale”
”gplus”

“hartigan”
’scott”

“trcovw”

”mcclain”

”silhouette”
”dunn”

”sde79

Table 3.1: 30 indices dans NBClust

3.2.4 Exemple de CAH

Dans cette partie est présenté un exemple d’agrégation partant de la matrice des dis-

tances entre 5 individus afin de faciliter la compréhension de la méthode selon le saut minimum

et le saut maximum.

— Indice du saut minimum

initial etape 1 etape 2 etape 3 etape 4
1(2|3(4|5 (1,.2)3(4|5 ((1,2).3)|4[5 (((1,2).3).5) | 4 |
101254 1.2),3).5).4
> 6 ; 3 (1,2) 253 ((1,2).3) 53 |(((1,2),3).5) 4 ((@-2):3):9)4) |
3 73 3 73 4 4 4
4 4 E 4 3

Figure 3.2: Exemple agrégation saut minimum

D’ou le diagramme :

1

2 3

4 5

Figure 3.3: Dendrogramme saut minimum
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— Indice du saut maximum

Méthodes de classification statistiques et neuronales

initial etape 1 etape 2 etape 3 etape 4
1]2[3[4]3] (1.2)[3[4]5] 1.2) (354 .24 (33 | |
1254 R - y - 5 (((1.2).4).(3.5))
s53 |12 654 (1,2) 6 5 ((1.2).4) 7

73 3 73 (3,5) 7 (3.5)
4 4 4 4

D’ou le diagramme :

3.2.5 Avantages et inconvénients

Figure 3.4: Exemple agrégation saut maximum

b
.

Figure 3.5: Dendrogramme saut maximum

Le principal avantage de la CAH est la facilité d’interprétation des résultats graphiques

qu’elle propose (exemple du dendrogramme). Aussi, elle ne nécessite pas de choix de nombre

de classes au préalable.

L’inconvénient le plus notoire quant a lui, est I’instabilité de ses résultats, qui varient selon

la paramétrisation pour un méme jeu de données (choix de la dissemblance et de la méthode

d’agrégation). Aussi, dans sa version la plus simple, on note une lenteur des calculs avec un

important volume de données. Il en existe cependant plusieurs variantes pour réduire le temps

de calcul (exemple de celle voisins reciproques) et les machines sont désormais plus puissantes.
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3.3 Le K-médoide

En statistiques, un médoide est le représentant (parmi les individus), le plus central
d’une classe. L’algorithme des k-médoides est un algorithme qui consiste a construire des
classes autour des médoides. L’algorithme fonctionne de maniére itérative pour affecter chaque

point de données a I’un des K groupes en fonction de la similarité des caractéristiques.

3.3.1 L’algorithme du K-médoide

Soit (X7, ..., X,,) des observations. Il en existe deux (02) principales variantes. L’une
est sans contrainte (Partitions around medoids (PAM)) tandis que ’autre, contraint la mise a jour
des médoides au sein de la méme classe initiale (alternate K-medoid). Tandis que la premiere
est plus fiable, la deuxiéme est plus rapide. L’algorithme PAM est le plus utilisé et se décrit

comme suit :

Initialisation (clusters initiaux)

Choix de k observations (my, ..., mg).

Affectation des points X; a la classe du représentant m; (médoide) le plus proche :

my;y = argmin(dist(myea k), Xi)), X; € classe(m;).

Calcul de la dissimilarité totale

DT =N dist(m;, X;).

Répéter tant que DT décroit :

Pour chaque médoide m; :
Pour chaque point X; non médoide :
Permuter X; et m; et recalculer DT :
Si DT diminue :

Permutation validée
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Sinon :

Permutation annulée

3.3.2 Exemple PAM (partioning around medoids):

Soit le tableau de données suivant, contenant huit (08) observations de coordonnées

dans N2:

D= O Q| L] oo D] O A4
O | || oo || S| =<

XU NN AW N -

Table 3.2: Données pour exemple PAM

Pour les besoins de I’illustration, nous présentons ci-dessous la matrice des distances

euclidiennes.

1 849 | 3,61 | 707 | 721 | 8,06 | 2,24
2 6,08 | 4,24 5 4,12 | 3,16 | 4,47
3 5 1.41 2 7,28 | 6,40
4 0 4,12 | 7,21 | 1,41
5 141 | 6,71 5
6 5.4 5,39
7 7,62
8

Table 3.3: Matrice des distances euclidiennes

Le tableau suivant montre le choix des médoides initiaux et 1’affectation des obser-
vations pour la formation des classes.

DT = dist(3,5)+dist(3,6)+dist(3,3)+dist(2, | )+dist(2,4)+dist(2,8)+dist(2,2)+dist(7,7)
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K=3 Médoides I MédoidesII | Médoides III .
Médoides initiaux 3 2 7  Affeotation

1 8,49 5 8.06 Il
2 6.08 0 3.16 II
3 0 6.08 728 I

4 5 424 721 II
5 141 5 6.71 I

6 2 412 5.39 I

7 728 3.16 0 111
8 6.40 447 7.62 II

Classes 13.5.6] {1248} {7

Table 3.4: Formation des classes initiales PAM

DT = 1,41+2+0+5+4,24+4,47+0+0

DT =17,12.

trainte. Les observations sont réaffectées au médoide.

DT
DT
DT

Meédoides TT

Meédoides ITIT

Le tableau suivant montre la premiére permutation validée de 1’algorithme sans con-

K-3 Meédoides I
Médoides initiaux 5 2 7 Affectation
1 7.07 5 8.06 i
2 5 0 3,16 1T
3 |41 6,08 7,28 I
4 0 424 7.21 |
5 0 5 0,71 |
6 141 412 5.39 1
7 6.71 3.16 0 111
8 3 447 7.62 Il
Classes 1“1.4.56; : 1 .2.8: {?:

Table 3.5: Permutation validée PAM et réaffectation

dist(5,3)+dist(5,4)+dist(5,6)+dist(5,5)+dist(2, 1 }+dist(2,8)+dist(2,2)+dist(7,7)
1, 41+0+1,41+0+5+4,47+0+0

Aucune autre permutation n’a pu étre validée en faisant décroitre DT, les classes finales sont

donc {3,4,5,6}, {1,2,8} et {7}.
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3.3.3 Avantages et inconvénients

Comme avantages de I’algorithme du K-médoide, on note principalement sa rapid-
ité¢ de convergence, sa faible sensibilité aux valeurs abérrantes et sa facilit¢ d’implémentation.
Comme inconvénients, on note 1’obligation de choisir un nombre de classes K et la possibilité

d’avoir des résultats différents sur une méme donnée vu le choix aléatoire des médoides initiaux.

3.4 Le réseau de neurone artificiel

Le neurone est I'unité de travail de base du cerveau. C’est une cellule spécialisée
dans le traitement et la transmission de 1’information (signal bio ¢électrique). Chaque neurone
est composé de ramifications (dendrites) d’ou proviennent les informations, d’un corps cellu-
laire contenant un noyau, d’un prolongement du neurone qui conduit le signal électrique du
corps cellulaire vers les zones synaptiques, appelé axone. Les axones et dendrites de neurones
différents entrent en contact et transmettent I’information de cellule a cellule via des structures
spécialisées : les synapses.

Le neurone artificiel imite le neurone biologique. Les synapses du neurone sont modélisées
sous forme de poids. La force de la connexion entre une entrée et un neurone est appréhendée
par la valeur du poids. [Dongare et al., 2012] Une phase de jonction est prévue pour addition-
ner toutes les entrées pondérées (combinaison linéaire) puis, une fonction d’activation contrdle

I’amplitude de la sortie du neurone.

P Wiko (biais)

| — b
'_,./ / [ 2
i !
o L Y]
“
\ ’ \ fonction
d'activation
\ Axone o
i ——— - § ] T e e et ne ) 4 N output
3 g / k
K \ 9" | >,

y |
1 3%
H
1

i
I"{
7
[
- -

jonction

»{vip) (i

senil

Synapse
,/\ . ynap

input poids
synaptiques

Figure 3.6: Neurone biologique vs neurone artificiel
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3.4.1 Réseau de neurones (fonctionnement courant)

Un réseau neuronal artificiel est un systéme qui se compose d’une collection d’unités
connectées appelées neurones (cercles, voir figure 3.7) qui sont organisées en ce que nous ap-
pelons des couches (chaque couche avec une couleur distincte, voir figure 3.7). La figure suiv-
ante montre la représentation la plus triviale : une couche d’entrée ou d’input, une couche

cachée (possibilité d’en mettre plusieurs) et une couche de sortie ou d’output.

Ny T
'\_ > ( > output

Figure 3.7: Exemple d’un réseau de neurone trivial avec une (01) couche cachée

Le poids attribu¢ a une liaison (fleche noire) refléte la force et la consistance de cette
derniére. Une matrice de poids aléatoires entre 0 et 1 est générée au début du processus d’ap-
prentissage du réseau de neurone. Elle est de taille IXHL ou I est le nombre de neurones en
Input (03 dans notre cas) et HL (hidden layer), le nombre de neurones dans la couche cachée

(04 dans notre cas). Cela explique la taille de notre matrice initiale qui est de 3x4.

Wy =03 iy W W O""“&‘

Wy =01 wy g Wl T 8—"/1"_'—’

Wy =08 wy Wy Wy w=o?

Figure 3.8: Prise en compte des poids dans le calcul neuronal

Cette attribution randomisée est un biais utile permettant au réseau de neurone de
mieux apprendre des données et ajuster en conséquence les valeurs de notre matrice au fur et
a mesure de son apprentissage. En effet, ce dernier laisse au neurone une marge de manceu-

vre pour modifier I’output indépendamment des entrées. Ce processus d’ajustement est appelé
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propagation inverse (back-propagation). Lorsqu’un réseau de neurone est entrainé, il génére
pour chaque unité d’entrainement une matrice d’erreur qui constitue un cotit 8 minimiser. De

maniere itérative, on arrive donc a 1’obtention des poids optimaux minimisant 1’erreur.

En pratique, tous les neurones d’une méme couche cachée sont dotés de la méme

fonction d’activation.

3.4.2 fonction d’activation

La fonction d’activation définit la sortie (output) du neurone a partir de données en
entrée (input). Il en existe plusieurs catégories mais le fonctionnement général reste le méme.
Apres la phase de jonction qui constitue la phase de pré-activation du neurone, on obtient un
réel. Ce dernier est alors utilisé en argument d’une fonction d’activation dont le choix dépend
de la nature de la sortie. Soit ¢, cette fonction. Il en existe de plusieurs sortes et nous donnons
ici quelques exemples.

La fonction identité est plus utilisée dans le cadre d’une regression. La fonction sign ne prend
que 3 valeurs, ce qui impacte sur la qualité des prédictions. La sigmoide est continue et donne
une valeur qui peut étre traduite en probabilité, cependant, elle est lourde en calculs et non cen-
trée. La tanh a le leger avantage d’étre centrée par rapport a la sigmoide. La tanh dure vient
alléger les calculs par rapport a la tanh. La ReLU régle le probléme de disparition du gradient.
En effet, les poids du réseau neuronal sont mis a jour a chaque itération de 1’appprentissage,
de manicre proportionnelle a la dérivée partielle de la fonction d’erreur par rapport au poids
courant. Parfois, le gradient devient trop petit au bout d’un nombre faible d’itérations, em-
péchant le changement de la valeur du poids. [Glorot et al., 2011] La ReLU a toutefois montré
un avantage remarquable en analyse du sentiment et en classification d’images. La leaky ReLU
régle le probléme du "ReL.U mourant”. Ce dernier consiste en ce que toutes les entrées néga-
tives soient automatiquement annulées. La leaky ReLU randomisée, permet davantage que la
leaky ReL.U, d’éviter un surajustement sur les ensembles de données a petite échelle [Xu et al.,

2015].
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identité sign sigmoide
\ ¢
1
>
-1
_ -1 st <0 B 1
o(z) =o' o@) =4 0 six=0. o) = 1=
1 st 2>0
tanh tanh dure relu.
4 4 ; 4
2 1 .
o(x) :iﬁ' o(r) =max{min|x,1]}. é(x) =max{z,0}.
e X
Leaky ReLU Leaky ReLU randomisée
] 0,0l st z<0 _Jar st x<0
gb(a:)—{ x st x>0 o() { x st x>0

Table 3.6: Exemples de fonctions d’activation
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3.5 Support Vector Machine (SVM)

3.5.1 Principe

Avant que ’architecture du réseau neuronal ne devienne populaire, une approche
courante a été¢ et demeure encore aujourd’hui les SVM (pouvant se traduire par “’séparateur
a vaste marge”). Il s’agit d’une méthode de classification supervisée qui se focalise sur la sé-

parabilité optimale des données. Or, la plupart du temps, les données ne sont pas linéairement

Figure 3.9: Exemple de transformation par une fonction

séparables. Une fonction de transformation appelée "noyau’ est donc utilisée afin qu’elles le

soient.

3.5.2 Choix de la fonction noyau

Le noyau peut étre linéaire ou non. Soit KX : A — B une fonction noyau. K est

linéaire si pour tout u, v appartenant a A et g appartenanta R :

K(u+wv) = K(u)+ K(v) et K(gu) = gK(u).

La condition nécessaire et suffisante pour qu’une fonction soit un noyau est qu’elle soit symétrique
(invariable malgré la permutation de ses variables) et définie positive. Les fonctions noyau les

plus utilisées peuvent étre regroupées en trois (03) principales catégories.

Remarquons que les fonctions sigmoide et tangente hyperbolique forment une et
méme famille. Comme vu plus haut, elles sont souvent utilisées dans le fonctionnement des

réseaux de neurones en tant que fonction d’activation.
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Polynomiales de base radiale De type sigmoide

y; n /
/ I\ _x'f :

- N VAN v

K(i,i') = 1+, 45)% | K@i,7) = exp(=0-00). K(i,7') = tanh(ci'i’ + h).

Table 3.7: Trois (03) principales familles de noyaux

Apres transformation, nous sommes emmenés a un nouveau mappage de données
qui peut occasionner certaines lenteurs computationnelles. C’est 1a qu’intervient « I’astuce du

noyau ».

3.5.3 L’astuce du noyau

Elle s’applique a tout algorithme pouvant s’exprimer sous forme d’une expression
basée sur des produits scalaires entre des vecteurs observations d’entrée. Elle suppose qu’on
peut calculer le produit scalaire ($(i), ¢(i')) directement sans jamais avoir a calculer explicite-
ment ¢(i) ou ¢(i ). On choisit alors le noyau ou kernel K tel que K (i,i') = ($(i), ¢(i')). Par
exemple, soit : ¢ : (ify), ig) > (iﬁ], V2ipi, i[QQ]). Alors, on a:

K(i,i') = (p(1), o))
= <(i[21], V2nyi), ity), (i) — V2, ZJ[%])>
= iy + V2V 2inyin + i)
= i) + ity + i
= (ipyipy + i)’

= (6, 1))*

3.5.4 Maximisation de la marge de séparation
L’objectif est de trouver I’autoroute de séparation offrant une marge maximale (d sur

la figure 3.10). Le vecteur w se veut perpendiculaire a la zone franche et un individu est classé

dans la classe ou se situe son projeté sur «w. Par convenance mathématique, nous considérerons
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gl

Figure 3.10: Recherche de I’autoroute de séparation optimale

tout point comme faisant partie d’un ensemble X = {Xx;, 1eN}. Selon que x; soit un rond ot un
carré, nous admettons que w.u + < — 1 ou >1. Soit Y = {y;, 2eN} tel que y; =1 ou — 1 si z; est
respectivement un carré ou un rond. On a : y;(x;w + b) >1. Dans le cas ou x; est sur le bord de

notre zone franche alors : y;(Z;w + b) = 1. Nous recherchons la marge maximal d.

Maximiser d reviens donc & minimiser 3 ]|,

Figure 3.11: Valeur de d

Pour cela, nous utilisons le multiplicateur de Lagrange.

N _
L= |l =) oilyi(@aw +b) - 1]
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o W yiT] =0 = w= Z QY T;

?)_é: —Zaigﬁ:O = Zaiyi:()-

Notre multiplicateur devient:
SO0 ) (i) — Y el Y guims) +) — 1
L= (3 o) (X o0) — (3 o) (3 o) — b3 i+ 3 e
=Y (3 ) (Y i)
D SIUEED B S I A)
ok

L’intérét est de découvrir que I’optimisation de notre Lagrangien dépend uniquement du produit

L

scalaire 7;.7; (ou encore <EZ~, fj>) de nos points.

3.5.5 Avantages et inconvénients

Le principe de la méthode est simple et facile a comprendre. Basé sur un fondement
théorique solide, le SVM est particuliérement adapté a des bases de données avec un nombre de
variables largement supérieur au nombre d’observations. C’est I’'une des raisons pour lesquelles
nous avons choisi de 'utiliser, c’est d’ailleurs, le seul algorithme de classification supervisée
que nous utiliserons dans notre étude.

Bien que ne nécessitant que trés peu de ressources computationnelles, le SVM en sa forme
classique ne sied pas au données avec un relativement trop grand nombre d’individus [Cervantes

et al., 2007]. Ses performances sont amoindries lorsque les classes se confondent.
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3.6 Self-organizing map (réseau Kohonen)

3.6.1 Couche de Kohonen

Le SOM est un réseau de neurone treés particulier aussi bien dans son architecture que
dans son algorithme. Utilisé dans une contexte d’apprentissage non supervisé (classes d’ap-
partenance des individus non connues), elle n’apprend pas par correction de I’erreur comme vu
plus haut mais plutot par compétition. SOM est utilisé pour réduire et cartographier les données

sur des dimensions inférieures.

Input Weights, Kohonen

by

I | Neural
| | Processing
| Unit

Figure 3.12: Architecture SOM

Avant le début de I’apprentissage, la couche de Kohonen est appelée carte de départ.

Elle peut revétir plusieurs formes dont la plus utilisée est celle en deux dimensions.

Pour chaque entrée (observation), les neurones de la couche de Kohonen compétent
afin de savoir qui devra s’activer pour répondre au vecteur d’entrée. Le nceud (neurone) est
choisi en fonction de sa similarité avec le vecteur. Ce choix s’accompagne de la sélection d’un
certain voisinage. Ce qui veut dire que, de la proximité entre nceuds, nous pouvons fortement

décrire une proximité entre vecteurs associés.

Soient (ui, ..., uk) € (R™)Y , ensemble des neurones de notre couche de Kohonen,
et (X1, ..., Xn) € (R")%, nos observations. Nous notons V (), ’ensemble des nceuds voisins

de 41;. Utilisons une suite de réelles positif o telle que ), a2 > oet ), oy =oo. L’algo-
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rithme du Self organizing map suivant, est inspiré des travaux de synthése du professeur Xavier

Dupré (ENSAE-paris).

Initialisation

Les neurones (1Y, ..., u%) € (R™)" adoptent une répartition réguliére

Choix du neurone le plus proche

On choisit aléatoirement une observation X; avec 1<i<N. Le neurone gagnant y, est

celui satisfaisant :
e = Xil| = minacicn |15 — X[

Mis a jour

Pour chaque § dans le voisinage de p,, V( ut,) et cela jusqu’a convergence :

1
S il 4 o (X — ).

Considérons 1’exemple suivant avec une couche topologique & 3 neurones. Pour
une observation quelconque, nous voulons illustrer comment la compétition entre neurones se
déroule. La deuxiéme observation sera utilisée pour les besoins de 1’exercice. Déterminons le

neurone gagnant pour cette entrée.

Il nous faudra calculer la distance euclidienne entre 1’entrée et chacun des trois (03)
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neurones en compétition.

3
dy= | Y (i —wi)?= /(05— 5)2+ (0.3 — 13)% + (0.7 — 20)2 =23, 5.

i

dy= | Y (w—wp)?=1/(05—14)2+ (0.3 — 7)> + (0.7 — 3)> =15, 2.

%

3
ds= | Y (xi —ws)>= /(0.5 —2)2 + (0.3 — 12)% + (0.7 — 30)2 = 31, 6.

i

La plus distance euclidienne calculée est celle avec le neurone 2. Pour I’entrée sélectionnée, il

remporte alors la compétition pour cette itération.

3.6.2 Avantages et inconvénients

Un avantage notoire du SOM est la non nécessité de définir le systeme neuronal de
maniere spécifique (pas d’apprentissage par exemple). Aussi, il offre une panoplie de possibilité
de visualisation des données. Pour finir, il sied de par son architecture a une implémentation en
calculs paralleles et convient donc a ’utilisation de données de grands volumes.

Comme inconvénients, les résultats ne sont pas stables d’une exécution a une autre et 1’efficacité

de la méthode est intimement liée a la métrique choisie.
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CHAPITRE 4: Méthodologie

Nous présentons dans ce chapitre, les étapes essentielles nécessaires a la compréhen-

sion de notre futur phase d’implémentation.

4.1 Schémas méthodologique

La figure 4.2 est un apergu graphique du cheminement méthodologique suivi lors de
la phase d’implémentation. Nous donnons ci-apreés un apergu de ce en quoi consiste chaque
¢tape.

Chargement et préparation du texte : Une fois le corpus (ensemble de textes ou documents)

| Chargement et préparation dutexte |

\ ™
Sacdemoss | [ Thigr | | E-kp-Ngmm | Kokip-N-gram
de mots || de canactéres
A

Aﬂim\

Ttermsets fréquents

| | [ |

[Tous Jes itemsens réquents [|.m.;m ][ Supersets de Lengueur ][ Ttermets J

maximale partagés
Synthese et analyse des
resultat

classification

—
\Dmu' o o
A

Figure 4.1: Schémas méthodologique

chargé dans I’interface (que nous présentons plus bas), un traitement consistant principalement
aux opérations de tokenisation et de suppression des stop-words est effectué.

Vectorisation : Contrairement au sac de mots et au Tf-idf, Le K-Skip-N-gram et I’itemset
fréquent font appel a certains parameétres. Pour le premier, il faut fixer une valeur de K et de

N, pour le second, il faut choisir ‘arbitrairement’ la valeur du support minimum (ou en tester
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plusieurs). Une fois nos descripteurs (méthodes de vectorisation) spécifiés, ils sont appliqués
aux textes du corpus. Chaque texte étant maintenant représenté par un vecteur selon le descrip-
teur. Le corpus est maintenant résumé en une base de donnée de type tableur, résultat de la
concaténation des vecteurs de textes et avec autant de ligne qu’il y a de textes distincts dans le
corpus.

Choix du nombre de classes : Une fois la base de donnée constituée, nous y appliquons deux
indices (les plus courants) que nous présenterons plus bas, en faisant varier le nombre de classes
jusqu’au tiers du nombre d’observations ou de lignes, ceci par considération de trois (03) algo-
rithmes de classification non supervisée (SOM, K-MEDOID ‘PAM’ et CAH). Le nombre de
classes ayant été sélectionné le plus de fois (vainqueur du vote) est alors choisi. Nous gardons
en cas d’égalité, un deuxiéme choix de nombre de classes.

Synthése et analyse des résultats : Vu le nombre important d’expérimentations qu’offre cette
¢tude, nous effectuons des syntheses partielles. Par exemple, les itemsets fréquents sont ex-
ploités de différentes manicres ‘sous-descripteurs’ (tous les itemsets, les 1-itemsets, les super-
sets de longueur maximale et les itemsets fréquents partagés). Les résultats issus de ces quatre
sous-expérimentations sont comparés puis nous choisissons le meilleur des sous-descripteurs.
Aussi, en faisant varier le K et N des K-skip-N-gram, nous faisons un récapitulatif et choisis-
sons la meilleure combinaison (N*, K*) pour les mots et (N**, K**) pour les caractéres. Dans

la synthéese finale, sont analysés et comparés les résultats des descripteurs suivant :

Le sac de mots ;

Le Tf-idf;

Le meilleur sous-descripteur parmi les itemsets fréquents ;

Le K*-skip-N*-gram de mots ;

— Le K**-skip-N**-gram de caracteres.

4.2 Traitement de la donnée textuelle

Nous illustrons dans cette partie différentes facettes de la tokenisation mais aussi de

la subtilité qu’il peut y avoir a choisir de supprimer ou non les stop-words (mots fonctionnels).
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4.2.1 Tokenisation

La tokenisation est un processus permettant de segmenter le texte en tokens. Il s’ap-
puie traditionnellement sur des délimiteurs (1’espace pour la plupart des langues européennes
par exemple). Partant de cette optique, le token pourrait naivement étre associer au mot. Cepen-
dant, la définition est toute autre compte tenu de différents aspects (spécificité linguistique,
complexité orthographique, ...) et angle d’analyse (lexicographique, grammatical).

Une approximation jugée pertinente du token pourrait étre le lemme. Il s’agit d’une « unité
autonome constitué¢ d’un sens et d’'une forme ». La locution nominale (fer a repasser) et la
locution adjective (a pic) sont des lemmes constitués de mots dépendants, formant des blocs in-
sécables pour garder leur sens. Une variante du lemme est le morphéme se différenciant par son

caractere unitaire. Il en existe 2 types : les unités lexicales (lexémes) et unités grammaticales

(grammemes).
lexéme grammeme
. , . , Dépendant (art. pron. prép.
Indépendant (mot | Dépendant (radi- | Indépendant (af- : .
racine) cal) fixe) conj. adverbes inclass-
ables,...)
Exemple
jardin Jardin- Jardiner ; jardi-
nage
continu Continu- continuation Continiment

Table 4.1: Morphéme dépendant ou indépendant

L’approche de base de la tokenisation, s’appuyant sur 1’espace, n’est pas toujours
appropriée. C’est le cas notamment avec les locutions. ‘Une locution est un groupe de mots
qui forme une unité lexicale. Autrement dit, c’est un adverbe, un verbe, une préposition, une
conjonction ou une interjection composé(e) de deux ou de plusieurs mots’. Exemple : chemin
de fer, mise en jeu, comme il faut, quelque chose, avoir lieu, en vain, ...

Face a la complexité de certaines langues comme 1’arabe par exemple ou le mandarin, de
plus en plus de chercheurs utilisent les Word embeddings afin de traduire les similarités mor-

phologiques et syntaxiques.

Les mots ci-dessus se rapportent a un seul lemme qui est:
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ol o Culde) N8 (Y8 ol 8 1 s
(i (atl8 cLaild /wasanaqaluha/
D5 ¢J i i J s (s ¥ OFHO He b
. (é_‘_’éS ol o83 Ji wa+sa+nat+qul+u+ha

and+will+we+say+it
And we will say it

Ylad ¢nllss ¢l

Figure 4.2: Exemple de formes dérivées relatives a un seul lemme en arabe

J 55

Les verbes en arabe peuvent se mettre sous 5400 formes différentes. Comparé a
I’anglais qui enregistre 6 formes, il s’agit d’une pléthore. Plusieurs types d’éléments viennent
ainsi se greffer a la racine : le sujet, le genre, le nombre, le complément, etc.
Afin de saisir certaines subtilités du langage, une alternative consiste a 1’utilisation d’un lex-
ique de référence (dictionnaire). Le dictionnaire est parcouru selon deux (02) approches possi-

bles [Rehman et al., 2013]:

— Le minimum matching segmentation (MinMatch) cherche les correspondances
en unités de mots. Pour le groupe de mots « I’ensemble », par exemple, les tokens
seront « le » et « ensemble » tandis que pour « pomme de terre » les tokens seront

« pomme », « de » et « terre ».

— Le maximum matching segmentation (MaxMatch) quant a lui, cherche les cor-
respondances en partant des groupes de mots les plus longs sémantiquement validés
par le dictionnaire. Pour le groupe de mots « I’ensemble », par exemple, les tokens
seront « le » et « ensemble » tandis que pour « pomme de terre » le token sera «

pomme de terre ».

Les tokens sont exploités dans leur forme la plus générale en maximisant la fiabilité sémantique
par rapport au texte d’origine. Les lexémes indépendants, les locutions nominale et verbale sont
ainsi privilégiés. Les affixes eux, disparaissent par un processus de stemming pour garder le
radical puis la lemmatisation (infinitif, singulier, ...), permet de remplacer ce dernier par le mot

racine assurant ainsi la validité sémantique.
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4.2.2 Stop-word

Le tableau suivant contient en guise d’exemple, des 2-skip-2-gram de mots. Intéressons-
nous de prés aux ¢léments en gras. Il s’agit de combinaisons qui sont non porteuses de sens. Or,
le but de cette association est de pouvoir identifier les combinaisons les plus pertinentes quant a

la catégorisation de notre texte et a la distinction de ce dernier par rapport aux autres. Les mots

Nos expérimentations Nos ont Nos confirmés expérimentations ont
expérimentations confirmé | expérimentations 1’ | ont confirmé ont I’

ont importance confirmé I’ confirmé importance | confirmé des
I'importance L’ des L’ régles importance des
importance régles importance d’ Des régles Des d’

Des association Reégles d’ Regles association | Régles pour

D' association D’ pour Association pour Association des
Association fins Pour des Pour fins Pour d’

Des fins Fins d* Fins extraction D’extraction
D’de DI Extraction de Extraction I’
Extraction information Del’ De information De pertinente

L’ information

L’ pertinente

L’ et

Information pertinente

Information et

Information de

Pertinente et

Pertinente de

Pertinente qualité Et de Et qualité Et que

De qualité De que De I’ Qualité que
Qualitée I’ Qualité on Que I’ Que on

Que peut L ont L’ peut L’retrouver

On peut On retrouver On dans Peut retrouver
Peut dans Peut les Retrouver dans Retrouver les
Retrouver données Dans les Dans données Données textuelles

Les données Les textuelles Données textuelles

Table 4.2: Effet des Stop-words sur la pertinence des associations de mots

incontournables, présents dans la quasi-totalité des textes ne sont en général pas pris en compte
: pronoms personnels, articles, auxiliaires étre ou avoir, ... Leur présence ajoute du flou, du
bruit et n’apporte aucune plus-value significative dans la plupart du temps (compréhension du
contexte par exemple). Il s’agit des stop-words (mots fonctionnels ou vides) et leur suppression
fait partie des opérations usuelles de prétraitement de texte en traitement du langage naturel.

En classification de documents, leur suppression n’affecte généralement pas les performances
du modele bien au contraire. Cependant, ce n’est pas une pratique qui devrait se faire systéma-
tiquement mais selon la nature de I’exercice. En « sentiment analysis » par exemple, plusieurs

tests et précautions supplémentaires sont nécessaires pour ne pas altérer les résultats. Si de la
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phrase: « Ma sceur n’est pas contente », nous ne retenons que « ‘sceur’, ’contente’ » alors le
sentiment négatif ne peut étre capté. [Saif et al., 2014] Cela a d’ailleurs notamment été prouvé
dans une ¢étude sur I’effet de différents modes de traitement des mots vides sur la classification
de la polarité des sentiments sur Twitter. Il en est ressorti que leur suppression au moyen d’une

liste standard, avait un impact négatif sur les résultats.

4.3 Choix des paramétres N et K pour les K-skip-N-gram

Pour un texte donné, il y a autant de vectorisations possibles (KxN) que de combi-
naisons de N et de K. Afin de choisir ces deux (02) valeurs, nous faisons varier respectivement
dela5Setde?2as,les parametres K et N. Le choix du couple (N, K) de mots ou de caracteres

dépendra fortement de I’appréciation relative des sorties graphiques des résultats:

— Lorsque les classes d’appartenance des textes sont connues alors le choix des parametres

est ax¢ sur le fait de pouvoir retrouver ou non ces classes ;

— Dans le cas contraire, selon la méthode de classification, la validation visuelle con-

sistera a :

* Classification ascendante hiérarchique (dendrogramme) : éviter le phénomeéne de

chainage et observer des formations nettes de classes ;

* K-médoide (graphique des deux (02) premiers axes) : vérifier que les classes formées

sont homogenes et éviter qu’il y ait plusieurs classes avec un seul individu.

* SOM (graphiques de mappage et de distance) : S’assurer d’un minimum de concor-
dance entre les regroupements d’individus (textes) au niveau du graphique de mappage
(positionnement des textes) et les intensités de liaisons sur le graphe des distances (Prox-

imité métrique entre textes de méme nceud ou voisinage).
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4.4 Spécification du vocabulaire pour les sous-descripteurs des itemsets

Les k-itemsets sont les itemsets fréquents de longueur k, ¢’est-a-dire, qui sont con-
stitués de k items. Les supersets de longueur maximale sont les itemsets fréquents de longueur
k tel que & = max (k). Les itemsets partagés sont les itemsets générés uniquement a partir des
items partagés par 2 transactions au minimum. Les itemsets fréquents englobent donc les autres
sous-descripteurs. Les 1-itemsets sont quant a eux des mots mais les mots ne sont pas tous des

I1-itemsets car ces derniers doivent pour cela respecter la contrainte du support minimal.

support itemsets length
- 1-itemsets
0 0.666667 (logiciel) 1
1 0.833333 (microsoft) 1
2 0.500000 (produit) 1
3 0.500000 |{microsoft, logiciel) 2
4 0.500000 |[|produit, microsoft) 2
b

Supersets de longueur maximale
Figure 4.3: Itemsets vs 1-itemsets vs supersets de longueur maximale
4.5 Exemple (du texte au vecteur avec I’itemset fréquent)
Nous présentons dans cette partie le processus menant du texte a une base de type

tableur en utilisant les itemsets fréquents. L’image suivante représente le texte qui nous servira

de tremplin pour notre exemple :
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Jordan a joué trois saisons pour ['entraineur Dean Smith a ['Université de Caroline du Novd. En tant que
étudiant de premiére année, il a éte membre de l'éguipe du championnat national des Tar Heels en 1982,
Jordan a rejoint les Bulls en 19584 en tant gue troisieme choix au repéchage. Il est rapidement devenu une
star de la Ligue et a diverti les foules avec son score prolifique. Ses capacités de saut, démontrées en
effectuant des slam dunk de la ligne de lancers francs dans les Slam Dunk Contests, Iui ont valu les
surnoms Air Jordan et His Airness. Il a également acguis la réputation d'étre I'un des meilleurs joueurs
défensifs du basketball. [6] En 1991, il remporta son premier titre de champion de la NBA avec les Bulls et
suivit cet exploit avec des titres en 1992 et 1093, obtenant ainsi un "trois tours". Bien que Jovdan se soit
brutalement retivé du basketball avant le début de la saison 1993-1994 de la NBA et commence une
nowvelle carriére en jouant dans le baseball mineur, il est revenu aux Bulls en mars 1993 ef les a menés a
trois autres championnats en 1996, 1997 at 1998, Adinsi gu'un record de 72 victoires en saison réguliére
lors de la saison 1995-1996 de la NBA. Jordan a pris sa deuxiéme retraite en janvier 1999, mais est

revenu pour deux saisons NBA supplémentaires de 2001 a 2003 en tant que membre des Wizards.

Figure 4.4: Texte exemple pour illustration d’une vectorisation

4.5.1 Traitement du texte

Ci-dessous nous pouvons voir ce méme texte apres segmentation en phrases. Cette
opération de découpage en phrases est indispensable pour prendre les itemsets fréquents comme

descripteurs de texte.

texte_1

['Jordan a joué trois saisons pour 1 entraineur Dean Smith & 1 Université de Caroline du Nord.',
'En tant que étudiant de premiére année, il a été membre de 1 équipe du championnat natiocnal des Tar Heels en .°',
'Jordan a rejoint les Bulls en en tant que troisiéme choix au repéchage.’',
"Il est rapidement devenu une star de la Ligue et a diverti les foules avec son score prolifique.’,
'Ses capacités de saut, démontrées en effectuant des slam dunk de la ligne de lancers francs dans les Slam Dunk Contests, lui ont valu les s
"Il a également acquis la réputation d étre 1 un des meilleurs joueurs défensifs du basketball.',
"En , il remporta son premier titre de champion de la NBA avec les Bulls et suivit cet exploit avec des titres en et , obtenant ainsi un tr
'Bien que Jordan se soit brutalement retiré du basketball avant le début de la saison de la NBA et commence une nouvelle carriére en jouant
'ainsi qu un record de victoires en saison réguliére lors de la saison de la NBA.',
'Jordan a pris sa deuxiéme retraite en janvier , mais est revenu pour deux saisons NBA supplémentaires de & en tant que membre des Wizards

Figure 4.5: Segmentation du texte en phrases

En effet, chaque phrase est considérée, apres traitement comme une transaction par-
ticipant a la description du texte qui la contient. Aprés un découpage de chaque phrase en
token. Nous comparons chaque token formé a une liste résultant de la concaténation de celles
de la ponctuation et des stop-words de la langue francaise. Cette liste est agrémentée de divers

autres composantes afin d’améliorer 1’apurement :
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””a,,,et”’entre’,’qu”’b’,’c”’d,”e’,’f’,,g”’h”,i”’j,’,k”’l,”m”’n,,,o”’p,’,q”’r’,’s’,’t”’u’,
’V,’,W’,’X’,’y’,,z” ’.3,319’723,337”43’,5” ’6,’,7”’8,,,9’,’O,,,un’,’tant,’,ainSi’,’alors,,’puisque’, ,donC”

2 b b

ou’, ’si’, ’lors’

Si le token ne fait pas partie de cette liste alors il est gardé, dans le cas contraire, il est supprimé.
Les dates ainsi que les chiffres entre crochets et les lettres isolées disparaissent notamment. Ci-
apres, ce méme texte apres traitement :

[ ["Jordan’, ’joué’, ’saisons’, ’entraineur’, ’Dean’, ’Smith’, *Université’, *Caroline’, "Nord’],
[étudiant’, ’premiere’, ’année’, 'membre’, *équipe’, ’championnat’, *national’, *Tar’, ’"Heels’],
[’Jordan’, ’rejoint’, *Bulls’, ’troisiéme’, ’choix’, ‘repéchage’],

[’rapidement’, ’devenu’, ’star’, "Ligue’, diverti’, ’foules’, ’score’, ’prolifique’],

[’capacités’, ’saut,’, ’"démontrées’, ’effectuant’, ’slam’, dunk’, ’ligne’, ’lancer’, ’franc’, ’Slam’,
’Dunk’, *Contests’, *valu’, surnoms’, ’Air’, *Jordan’, ’Airness’],

[’également’, ’acquis’, "réputation’, *étre’, *meilleurs’, ’joueurs’, *défensifs’, *basketball’],
[’remporta’, *premier’, ’titre’, ’champion’, "NBA’, *Bulls’, ’suivit’, ’cet’, ’exploit’, ’titre’, *ob-
tenant’, ’tour’],

[’Jordan’, ’brutalement’, ’retiré’, ’basketball’, *début’, ’saison’, "NBA’, ’commence’, 'nou-
velle’, ’carriére’, ’jouant’, ’baseball’, *mineur’, ’revenu’, ’Bulls’, *mar’, ’'menés’, ’autres’,
’championnats’],

[’record’, ’victoires’, ’saison’, 'réguliere’, ’saison’, "NBA’],

[’Jordan’, *pris’, ’deuxieéme’, 'retraite’, ’janvier’, ‘revenu’, *saisons’, "'NBA’, ’supplémentaires’,

’membre’, *Wizards’] |

4.5.2 Itemsets fréquents et représentation vectorielle du texte

Les phrases du texte sont considérées comme des transactions. Elles sont alors représen-

tées sous forme d’un ensemble d’items (tokens).
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TEXTE 1

[[Jordan], [joué], [saisons], [entraineur], [Dean], [Smith], [Université], [Caroline],

Phrase 1 [Nord]]
[[étudiant], [premiére], [année], [membre], [équipe], [championnat], [national],
Phrase 2
[Tar], [Heels]]
Phrase 3 | [[Jordan], [rejoint], [Bulls], [troisieéme], [choix], [repéchage]]
Phrase 4 | [[rapidement], [devenu], [star], [Ligue], [diverti], [foules], [score], [prolifique]]
Phrase 5 [[capacités], [saut], [démontrées], [effectuant], [slam], [dunk], [ligne], [lancer],
[franc], [Slam], [Dunk], [Contests], [valu], [surnoms], [Air], [Jordan], [Airness]]
[[€également], [acquis], [réputation], [étre], [meilleurs], [joueurs], [défensifs], [bas-
Phrase 6
ketball]]
[[remporta], [premier], [titre], [champion], [NBA], [Bulls], [suivit], [cet], [exploit],
Phrase 7 .
[titre], [obtenant], [tour]]
[[Jordan], [brutalement], [retiré¢], [basketball], [début], [saison], [NBA],
Phrase 8 | [commence], [nouvelle], [carriere], [jouant], [baseball], [mineur],
[revenu’,’Bulls’,’mar’], [menés], [autres], [championnats]]
Phrase 9 | [[record], [victoires], [saison], [réguliere], [saison], [NBA]]
Phrase [[Jordan], [pris], [deuxieéme], [retraite], [janvier], [revenu], [saisons], [NBA], [sup-
10 plémentaires], [membre], [Wizards]]

Table 4.3: Modélisation du texte sous forme de suite de transactions

L’input de I’algorithme Apriori est un tableau de booléens avec autant de colonnes

que d’items distincts et de lignes que de nombre de transactions.

Airness Bulls Contests Dunk Ligue Slam Smith Wizards acquérir air année baseball basketball

0 False False False False False False True False False False False False False
1 False False False False False False False False False False True False False
2 False  True False False False False False False False False False False False
3 False False False False True False False False False False False False False
4 True False True True False True False False False True False False False
5 False False False False False False False False True False False False True
6 False True False False False False False False False False False False False
7 False True False False False False False False False False False True True
8 False False False False False False False False False False False False False
9 False False False False False False False True False False False False False

En appliquant I’algorithme Apriori sur nos 10 transactions avec un support minimum

de 0.5, le résultat est le suivant:
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support itemsets

0 0.5 (jordan)

Figure 4.6: Itemsets fréquents du texte avec un support de 0,5

4.6 Concaténation des vecteurs

Une fois que chaque texte du corpus est représenté par un vecteur, tous les vecteurs
sont concaténés afin de former une base avec autant de ligne que de textes dans le corpus. Les

colonnes ne contiennent aucun doublon méme si les textes ont des descripteurs en commun.

descrl | descr2 | descr3 | descr4
texte 1 1 1 1 1 descrl |descr2 | descr3 | descrd | descrS
—> |texic 1 1 1 1 1 NaN
descrl | descr5 | descr2 | descr4 texte 2 1 1 Nan 1 1
texte 2 1 1 1 1

Figure 4.7: Concaténation des vecteurs formés a partir des textes

Les NaN sont remplacés par 0 et toute valeur non nulle, par 1. Une matrice binaire

est ainsi formée.

4.7 Normalisation de la base formée

Nous utilisons notamment la CAH dans 1’une de ses versions de base. Cela implique
que les données binaires pourraient avoir tendance a produire des résultats arbitraires et sen-
sibles a I’ordre des observations. Les bases seront donc normalisées. Soit Normalizer () et
StandardScaler (), les fonctions servant a normaliser respectivement respectivement la ligne et

la colonne.
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Desc 1 Desc 2 Desc n-1 Descn
Texte 1 2 > Normalizer ()
Texte N
L J
StandardScaler ()

Figure 4.8: Différence entre StandardScaler() et Normalizer()

Pour les besoins de I’exemple, nous avons utilisé 4 textes relatifs a la NBA et 4 autres
a Mozart. Ci-dessous, la figure 4.9 illustre I’impact du type de normalisation sur les résultats
obtenus. StandardScaler() aurait tendance a faire perdre aux observations leurs spécificités.

Normaliser selon les lignes semble étre donc plus adapté a la nature de ’exercice.

Normalizer(), 1-skip-2-gram de caractéres "NBA Microsoft" StandardScaler(), 1-skip-2-gram de caractéres "NBA Microsoft"

[

1

. L

13 15 17 19

Height
Height

parDist

helust (*, “ward.D2") parDist

helust (*, “ward.D2")

Figure 4.9: Impact sur une CAH de I'utilisation de StandardScaler() VS Normalizer()

4.8 Choix du nombre de classes

Nous utilisons les indices de Dunn et de Silhouette qui font partie des plus utilisés. La
figure suivante montre le nombre de résultats de recherche sur Google associé a un échantillon

de huit (08) indices.
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Nombre de résultats de recherches Google (aout 2021)

53,800,000

25,300,000

9,470,000 7,080,000

391,000 6,800 67,900 27,200
A A LA A

Dunn  Silhouette  Allong  Hartigan  trcovw  ratkowsky sdbw Meclain

Figure 4.10: Popularité des indices Dunn et Silhouette

Soit A et B, deux (02) classes. On note a; ey €t biien), les €léments respectifs de

A et de B. L’indice de Dunn D est le rapport de la plus petite distance entre les observations

A

Figure 4.11: Plus petite distance entre les classes A et B

qui ne sont pas dans la méme classe (segment noir sur la figure 4.8) a la plus grande distance
intra-classe. L’indice de Dunn a une valeur comprise entre zéro et I’infini. Plus elle est grande,

plus la qualité de la représentation est jugée meilleure.

mini,jeN.dz’st(ai, bl)
maxi,jeN,i# (dist(ai, CLj), d’LSt(bl, bj))

D=

L’indice de silhouette S, utilise la valeur silhouette de chaque observation. Soit y une observa-

tion.

s(y) = (Coh(y) — Sep(y))
max(Coh(y), Sep(y))

Ou:

Coh(y) est la cohésion de y, il s’agit de la distance moyenne de y avec les observations de la
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méme classe. Sep(y) est la séparation, il s’agit du minimum des distances moyennes entre y
et les observations des autres classes. Soit N, le nombre total d’observations. Le coefficient

silhouette S correspondant aux classes formées est :
| N
S=— s(x

Dans notre travail, nous utilisons les indices de Dunn et Silhouette et procédons par
vote pour le choix d’'un méme nombre de classes pour tout algorithme de classification con-

fondu. Comme le montre I’exemple sur la figure 4.12, le vote conduit ici au choix de trois (03)

classes.
Nombre de classes
2 3
CAH Nombre de classes
Dunn 0,7 0.6 2 3
Silhouette | 0,2 0.1 i
Komedotde ——— Résultats du vote 2 4
Dumn 0,5 0,8
Silhouette 0.3 0.8
SOM
Dunn 0.2 0.4
Silhouette 0.1 0.2

Figure 4.12: Vote et choix du nombre de classe
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CHAPITRE 5: Expérimentations et Résultats

Nous expérimentons dans cette partie sept (07) descripteurs et sous-descripteurs de
texte : le K-skip-N-gram (de mots, de caractéres), le sac de mots ‘ bag of word (BOW)’, le TF-
IDF et I’Itemset fréquent (tous les itemsets, les 1-itemsets, les supersets de longueur maximale

et les itemsets partagés).

5.1 Language et librairies

5.1.1 Interface de travail et langage

Nos expérimentations ont été effectuées sur I’interface en ligne « Google Colab ».
Elle offre un environnement convivial permettant entre autres, comme le montre la figure ci-
dessous de charger des fichiers (1), d’ajouter des titres ou sous-titres (2), de masquer du code

en gardant seulement en vue le titre chapeau du code (3), etc. Un autre avantage qu’offre cette

o & Text embedding classification.ipynd B Commentaire 2% Partager £t o
PRO+ Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutes lesm
" RAM
_ o + Code + Texte W oo - F Modification ~
= Fichiers X Disque
Q G B
RGEMENT DES LIBRARIES | 2
[+ |
@ sample_data 3
[ NBA 1-4 Micrenft 58 Mozart tx ellules masquées
E lveta 1

NITION D'UNE FONCTION DE VECTORISATION DE
'E AVEC LE K-SKIP-N-GRAM COMME DESCRIPTEUR

sellule masquée

Figure 5.1: Interface Google colab

interface est la facilité¢ d’alterner des cellules utilisant des langages différents dans 1’accom-
plissement d’une méme tache. Dans notre cas nous avons utilisé les langages R [R Core Team,

2013] et Python [Van Rossum and Drake Jr, 1995].
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[ 1 #@title Choix des paramétres Choix des parameétres

donnee: NBA 1-4 Microsoft 53-8 Mozart.txt

donnee = "NBA 1-4 Microsoft 5-8 Mozart.txt" #@paran
N = 2 #@param ["2", "3", "4", "5"] {type:"raw"}

K = 5 #@param ["1", "2", "3", "4", "5"] {type:"raw’ N: 2
OP1 = "mot" #@param ["car", "mot"]
K: 5
data= text_to_data (N,K,donnee,0OP1).iloc[@:8,:]
data OP1: mot

Figure 5.2: Exemple d’un cellule de code python

5.1.2 Les librairies NLTK et SPACY de Python

Pour le traitement et la vectorisation de nos données textuelles nous avons utilisé
NLTK et SPACY qui sont des librairies spécifiques au traitement du langage naturel. Elles
permettent le découpage et la manipulation de la donnée textuelle avec des fonctions taillées
sur mesure. Par exemple, fr-core-news-md.load() permet de charger le modele de langue pour
le francgais et nltk.download(’stopwords’) permet de télécharger une liste assez fournie des

stop-words pour le nettoyage du texte.

5.1.3 Lalibrairie FUNCTOOLS de Python

Cette librairie est un incontournable, permettant un gain de temps énorme pour no-
tamment certaines manipulations de structure. Considérons par exemple les listes [ = [ [A],
[B], [C]]etly, =] [D], [E] ]. La fonction functools.reduce (add, 11, [, [ ] ) permet par exemple
d’obtenir la concaténation du contenu des liste et non des listes elles mémes. En renvoit donc a

une liste [3 =[ [A], [B], [C], [D], [E] ]. Elle est trés utile dans la construction de K-skip-N-grams.

5.1.4 Lalibrairie SKLEARN de Python
I1 s’agit d’une librairie permettant d’implémenter plusieurs algorithmes d’apprentis-

sage machine. Nous I’utilisons notamment pour I’expérimentation avec le SVM. Elle contient

des modules permettant de diviser des données en un ensemble d’entrainement et un autre de
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test. Il est aussi possible d’utiliser des hyperparametres. C’est ’exemple de la proportion des
données d’entrainement par rapport a I’ensemble des données et cela, tout en garantissant une
représentativité des différentes classes prédéfinies. Aussi, les fonctions Normalizer () et Stan-
dardScaler () du sous module ‘Preprocessing’ servent a normaliser selon respectivement la ligne

et la colonne.

5.1.5 Les packages KOHONEN, CLUSTER ET FACTOEXTRA de R

Pour la classification, nous avons recours au langage R. les principales librairies util-
isées sont Kohonen, cluster et factoextra. Elles seront respectivement utilisées pour le SOM,

CAH et le k-médoide.

5.2 Données utilisées

Nous utilisons pour nos expérimentations deux corpus, I’un de petite taille et avec des
thématiques trés distinctes puis 1’autre de grande taille avec des thématiques assez liées. Les
deux corpus ont été utilisés dans I’étude de [Bokhabrine et al., 2019], notre principale étude
de référence citée en introduction. Le premier corpus a spécialement €été congu par 1’auteur de
ladite étude.

Corpus I

Ce corpus comprend 14 textes de petite taille développant chacun, une des 3 thématiques tres
distinctes constituant des classes naturelles : Michael Jordan (texte 0 a 3), Microsoft (texte 4 a
7) et Mozart (texte 8 a 13).

Corpus II

Ce corpus est composé des livres 1 et 2 sur La civilisation des Arabes écrits en frangais par
Gustave Le Bon (1884) [Bon, 1884]. Il comprend six (06) chapitres développant respectivement
de : « L’Arabie », « Les Arabes », « Les Arabes avant Mahomet », « Mahomet — Naissance de
I’empire arabe », « Le Coran » et « Les conquétes des Arabes ». La segmentation des textes
se fait a I’intérieur de chaque chapitre ou groupe de chapitre car il ne nous est pas possible de

savoir par exemple a la vue d’un segment de texte s’il parle « des arabes » ou « des arabes avant
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Mahomet » ou encore de « Les conquétes des Arabes ». Cette maniere de faire permet aussi
de ne pas former des segments de texte composés de sous-segments issus de textes de plusieurs
chapitres a la fois. Nous n’aurions sinon aucun repere dans un contexte de classification non

supervisée.

5.3 K-skip-N-gram (de caractéres, de mots) comme descripteur

Avec le corpus I, aucun K-skip-N-gram de mots expérimenté n’a conduit a une clas-
sification non supervisée menant a la confirmation de nos classes naturelles (connaissance a
priori) tandis que tous les K-skip-N-gram de caracteéres ont permis de retrouver nos trois (03)

groupes d’individus (textes).

K-Skip-N-Gram
De mots De caracteres

k{1|23]4]5 k{1|2]3[4]5
n n
2 2 N I N R
3 3 VI N N
4 4 VI N N
5 5 N I A R

Table 5.1: Tableau récapitulatif des tests pour le paramétrage des K-skip-N-gram de mots et de
caracteres

[%] : Trois classes non retrouvées : Trois classes retrouvées
Les couples (2,5), (2,1) de caractéres et (2,5) de mots ont été retenus pour le corpus I tandis que
pour le corpus I, les couples (3,5) de caracteres et (2,5) de mots ont été retenus. Les parametres

K et N sont dés lors fixés.

5.3.1 Choix du nombre de classes

En faisant varier le nombre de classes jusqu’a quatre (04), soit le tiers du nombre de

textes dans le corpus I, tout algorithme de classification confondu (SOM, K-MEDOID, CAH),

56



il ressort du vote, par considération des indices de Dunn et Silhouette, un nombre optimal de

trois (03) classes, ce qui est conforme a la connaissance a priori que nous avons dudit corpus.

Nombre de classes .
5 ‘ 3 ‘ N Choix
hierarchical
dumn 0.9362 0.9502 0.956
silhouette 0.0577 0.064 0.0612
pam
“lf:;ifg‘::‘ de duna 0.9362 09502|  0.956 3
silhouette 0.0577 0.064|  0.0612
som
dunn 0.9108 0.9108| 09025
silhouette 0.0523 0.0309| 00503
hierarchical
dumn 0.9836 0.9869|  0.9869
silhouette 0.0059 0.0066 | 0.0051
pam
5-skip-2-gram de mot dunn 0.9836 0.9869 0.9855 3
silhouette 0.0054 0.0066 | 0.0055
som
dunn 0.9791 09786 09786
silhouette 0.0006 -0.0032 0.0003

Table 5.2: Choix du nombre de classes pour le corpus I (Dunn et Silhouette) ‘K-skip-N-gram’

En faisant varier le nombre de classes entre 3 et 7 (soit le tiers du nombre de textes

dans le corpus II), il ressort du vote par maximum des valeurs de Dunn et de silhouette que

les coupures expérimentés pour le deuxieéme corpus sont celles en 7 et en 5 classes avec le

K-skip-N-gram.

Nombre de classes

s[4 ] s ]

K

Choix

Choix
2

5-skip-3-gram de caractéres

hierarchical

dunn

0.8243

0.8315

0.8599 | 0.8599

0.8993

silhouette

0.0415

0.04

0.0419 | 0.0388

0.035

pam

dunn

0.8315

0.8315

0.8701 | 0.8815

0.8815

silhouette

0.0397

0.0303

0.0342 | 0.0335

0.0252

som

dunn

0.7453

0.8508

0.8599 | 0.8133

0.8781

silhouette

-0.013

0.0107

0.0279 0.02

0.0073

5-skip-2-gram de mot

hierarchical

dunn

0.9707

0.9802

0.9841 | 0.9841

0.9841

silhouette

0.0142

0.0155

0.0144 | 0.0126

0.0111

pam

dunn

0.9791

0.9802

0.9841 | 0.9841

0.9841

silhouette

0.0166

0.0155

0.0144 | 0.0126

0.0106

som

dunn

0.9089

0.9368 | 0.9237

0.9125

silhouette

0.0106

0.9303

0.0012

0.0009 | 0.0061

0.0055

na

Table 5.3: Choix du nombre de classes pour le corpus II (Dunn et Silhouette) ‘K-skip-N-gram’
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5.3.2 Corpus I (NBA, Microsoft, Mozart)

Les 1-skip-2-gram de caracteres permettent de retrouver nos 03 classes (NBA, Mi-
crosoft, Mozart) avec la CAH confirmant ainsi la connaissance a priori sur le corpus . Au
niveau des 1-skip-2-gram de mots par contre, un important phénomene de chainage est observé
et cela malgré ’utilisation du I’indice d’agrégation du ‘ward.D2’ (ou le carré des distances est
utilis¢). Nous remarquons néanmoins les regroupements pertinents des textes 2 et 3 puis 12 et

13 appartenant effectivement a des classes différentes (NBA, Mozart).

1-skip-2-gram de caractéres "NBA Microsoft Mozart" 5-skip-2-gram de mots "NBA Microsoft Mozart"

142

12 14 16 18 20

Height
Height

9
L]
1
4
2
3
8
6
1
4
2
3
&
o
1
B
1
9
2
12
13

parDist pabist
hclust (. “ward. D29 heclust {*, “ward.D27)

Figure 5.3: Corpus I, dendrogrammes K-skip-N-gram de caractéres et de mots

En regardant en détails les données, nous remarquons que sur les 5533 “5-skip-2-
gram’ de mots formés avec le corpus I, les textes 10, 14, 11, 8, 1, 4 et 9 ne se rejoignent que
faiblement. Seuls 32 des 5533 variables sont partagées avec tout au plus deux (02) de ces sept
(07) textes, les 5501 autres sont possédées de manieére mutuellement exclusive. Autrement dit,
pour chacune de ces 32 variables, il n’y a parmi les sept (07) textes, que deux (02) pour lesquels,
elles ont la valeur 1.

Les textes 5, 6 et 8, méme si faisant partie de la méme classe formée avec les 7 autres, se dé-
tachent nettement d’eux. Nous remarquerons qu’il y a 172 variables sur 5533 dont la valeur est
non nulle et partagée par au moins deux (02) d’entre les 3 textes mais qu’a la différence majeure
d’avec le sous-groupes des 7 autres, il y’en a 6 pour lesquels la valeur est positive pour a la fois
les textes 5, 6 et 7. Les liens unissant ces trois (03) derniers sont donc relativement plus élevés

que ceux de 1’autre sous-groupe méme si, contrairement aux groupes (2,3) et (12, 13), ils (les
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liens) demeurent négligeables comme nous le verrons dans la suite.

Les vecteurs représentants les textes 2 et 3 prennent ensemble la valeur 1 sur 60 dimensions. Ni
I’un ni ’autre n’est li¢ d’aucune fagon avec les autres textes. Le groupe (12 ,13), quant a lui,
se démarque de tous les autres textes, cependant, la liaison entre les individus de cette classe ne
repose que sur 6 dimensions soit 10 fois moins que dans le groupe (2,3).

Aucun K-skip-N-gram de mots expérimenté n’a permis de retrouver nos 3 classes avec le I’al-
gorithme du K-médoide tandis que tous les couples (N, K) essayés ont été concluant avec les
caracteres. Les résultats avec les 5-skip-2-gram de mots semblent moins bons avec la CAH

qu’avec le K-médoide. Aucun K-skip-N-gram de mots expérimenté n’a conduit a retrouver nos

1-skip-2-gram de caractéres 5-skip-2-gram de mots

Emedoid_zltemate: [1 1110000222222 Emedoid_altemate: [01102220000000)

Emadoid pam:[11110000222222 Emedoid pam: [00000000000210]
Cluster plot Chuster plot

i

Dim2 (7.5%4)
D

/ y
5
A Chusie > Chasie
\ 1 i —
\ N 1 a1
\ - .
\ al: B ) a3
'
;
.

Diml (14%) Diml {14.8%)

Figure 5.4: Corpus I, K-médoide K-skip-N-gram de caracteres et de mots

trois (03) classes. Avec les K-skip-N-gram de caracteres, seuls les couples (N=2, K=1), (N=4,
K=1) et (N=5, K=1) n’ont pas donné de bon résultats pour le SOM. Néanmoins, une interpré-
tation conjointe des graphiques de distance et de mappage, nous permet de mettre en exergue

une proximité non négligeable au niveau des nceuds regroupant respectivement les textes (4, 5)

et (10,11,13).

59



Expérimentations et Résultats

5-skip-2-gram de caractéres

Mapping plot Neighbour distance plot

5-skip-2-gram de mots

Mapping plot Meighbour distance plot

Figure 5.5: Corpus I, graphiques de mappage et de distance pour les K-skip-N-gram de carac-
teres et de mots

Dans cette expérimentation, les résultats avec le K-skip-N-gram de mots sont moins
bons que ceux avec K-skip-N-gram de caracteres. En effet, les méthodes (CAH, K-médoide et

SOM) ménent dans le deuxiéme cas, a retrouver exactement nos trois (03) classes.
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5.3.3 Corpus 2 (livre I et I1 de la civilisation des arabes)

Comme vu un peu plus haut, Le premier choix de nombre de classes se portait sur sept
(07) et le deuxiéme sur cinq (05) pour les K-skip-N-gram de caractéres. Trois (03) des classes
formées restent invariantes au nombre de coupures. Les textes 16 et 17 rejoignent le groupe des

textes 14 et 15. Les textes 20 et 21 rejoignent celui des textes 18, 6 et 19.

5-skip-2-gram de caractéres “civilisation des arabes" 5-skip-3-gram de caractéres “civilisation des arabes"

[

(=t Y e

12 14 16 18 20
1 1
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12 14 16 18 20
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S-skip-2-gram de mots “civilisation des arabes"
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(NN
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lemSelparDist
helust (*, ‘ward. D27

Figure 5.6: Corpus II, dendrogrammes K-skip-N-gram de caractéres et de mots

La CAH avec les 5-skip-2-gram de mots, construit des classes différentes de celles qui préce-
dent. Néanmoins, nous pouvons voir sur les trois (03) dendrogrammes, la persistance de quelques

regroupements, il s’agit des textes (1, 2), (16, 17), (14,15), (12,13), (20,21) et (4,5). Contraire-
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ment au 5-skip-3-gram de caracteres, et cela est aussi bien valable avec la CAH qu’avec le
K-médoide, les classes formées par les 5-skip-2-gram de mots sont moins balancées. Avec le

K-médoide, nous observons, un groupe de texte revenant dans tous les cas de figures, il s’agit

de (16, 17, 18).

Emedoid shernare: [3464403616031126665524] Emedoid ahternatec [33011110103111222411110]
Emedoid pam: [33244412126111055540012) Emedoid pam: [3324441212311102224007]
5-zkip-3-gram de caractéres 5-zkip-3-gram de caractives

Cluster plot Cluster plot

i
/ f chuster
J .
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Emedoid pam: [2242222324422221112220]
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Figure 5.7: Corpus II, K-médoide K-skip-N-gram de caracteres et de mots

L’interprétation conjointe des graphiques de mappage et de distance nous amene a nous in-
téresser aux nceuds (neurones) de regroupements dont le distance entre les individus (textes) est
le plus faible. Dans ce cas, les résultats avec les K-skip-N-gram de caracteres respectivement
de mots différent. Le premier cas met en exergue les textes (14,15,17), (4,5,6), (1,20,21) et
(7,9,12, 13) tandis que le deuxieme, (6,17,18) et (12, 14, 4, 5). Les textes 16 et 17 se retrouvent

toujours dans la méme classe.
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5-skip-3-gram de caractéres

Mapping plot

Neighbour distance plot

5-skip-2-gram de mots

Mapping plot
Meighbour distance plot

Figure 5.8: Corpus II, graphiques de mappage et de distance pour les K-skip-N-gram de carac-
teres et de mots

Le tableau suivant se veut un récapitulatif des résultats de cette sous partie, étant donné que
nous n’avons pas de connaissance a priori de 1’existence de classes naturelles, nous utilisons et
utiliserons par les suite les formes fortes (regroupements insensibles a la méthode de classifi-
cation non supervisée utilisée) ainsi que les formes faibles (regroupements instables). Il sera

utilisé en fin de chapitre a des fins de synthese.
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S-skip-3-gram de caractéres \ S-skip-2-gram de mots

Formes fortes

(16, 17), (20,21), (4,5)

| (17,18)

Formes faibles

(14, 15), (1,2), (12,13)

| (10,11), (4.,5)

Table 5.4: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour les K-skip-N-gram de caractéres et

de mots

5.4 Mots (Classic Bag of words) comme descripteur

5.4.1 Choix du nombre de classes

Nous suivons la méme démarche que précédemment. Il ressort du vote, par consid-

¢ération des indices de Dunn et Silhouette, un nombre optimal de trois (03) classes, ce qui est

conforme a la connaissance a priori que nous avons dudit corpus I.

Nombre de classes .
2 ‘ 3 ‘ P Choix
hierarchical

dunn 0.9411 0.9411] 08516
silhouette 0.2333 0.1937 0.124

pam

CORPUS I dunn 0.857 0.9411 0.8516 3

silhouette 0.2254 0.1937 0.124

som
dunn 0.6748 0.7362 | 0.6624
silhouetre 0.097 0.1302| 00834

Table 5.5: Choix du nombre de classes pour le corpus I (Dunn et Silhouette) ‘sac de mots’

Nombre de classes

3‘4‘5|6‘7

Choix

Choix

CORPUSII

hierarchical

dunn

0.7045

0.7177

0.8366 | 0.8366

0.8366

silhouette

0.3457

0.2891

0.2765) 0.2716

0.2614

pam

dunn

0.7934

0.7724

0.7891) 0.7599

0.8366

silhouette

0.3209

0.2814

0.2563 | 0.2499

0.2614

som

dunn

0.6253

0.599

0.2751| 0.287

NA

silhouette

0.3415

0.225

0.0724 0.0873

NA

Table 5.6: Choix du nombre de classes pour le corpus II (Dunn et Silhouette) ‘sac de mots’
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Pour ce qui est du corpus II, nous expérimenterons les coupures en 3 et 7 classes.

5.4.2 Corpus I (NBA, Microsoft, Mozart)

En prenant comme descripteur le mot ou sac de mots, toutes les méthodes de classifi-

cation utilisées permettent de retrouver nos (03) trois classes naturelles (connaissance a priori).

CAH K-MEDOID

Emedoid_alternate: [11110000222222]

maols "NBA Microsoft Mozart™ Emedoid pam:[111100002222212]
Chuster plot

—

14 16 1B

12

AT

=

Helght

Dimi2 (B.1%)

5
7
&
]
1
4
2
3
11
a
10
13
12
14
. 1

parDist

helust (*, "ward D27 [l {14.5%)

S0OM

Meighbour distance plot Mapping plot

( | |
05 \® \ /,-l- J,J
- /"ﬁ - \\,/ \
0.7 | ( \
| .
A - S
06 o — }
v B
[ )\ | |
05 N A N -
-~ ;”"\__I_/'/ ﬂ“‘x\// N,
0.4 r .I. [- l
AN AN AN A

Figure 5.9: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, sacs de mots

5.4.3 Corpus 2 (livre 1 et 2 de la civilisation des arabes)

Avec la CAH, le découpage en trois (03) groupes (premier choix) conduit a des classes

équilibrées. En passant a un découpage de sept (07), aucun singleton (classe avec un seul texte)
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n’est formé.

mots "civilisation des arabes” mots "civilisation des arabes”

17

15

-

13

-’—_—LJ__._' M 2—,1_;]_ J:_r‘j__
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|

Heght
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parDist
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hclust {*, “ward.027) hiclust (*, “ward. D27

Figure 5.10: Corpus II, dendrogrammes K-skip-N-gram de caracteres et de mots

Le K-médoide quant a lui, conduit dans le premier cas, a une classe de grande taille
(14) et deux de petite taille (3 et 5) puis dans le deuxiéme cas, a respectivement deux (02) sin-
gletons, regroupements de quatre (04) et une classe de six (06) textes. Certains groupes formés

se retrouvent aussi bien avec la CAH qu’en utilisant le K-médoide. Il s’agit notamment de
(16,17,18), (19,20,22) et (4,5,6,7).
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Figure 5.11: Corpus II, K-médoide, sacs de mots
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Une expérimentation menée sur le méme corpus dans le mémoire « Vers une plate-
forme informatique pour I’expérimentation d’outils de classification » [Bokhabrine et al., 2019],

avait conduit au résultat suivant pour le K-médoide.

Mots Uniques

T L e

Component 2

e TR g 1"

T
4

5

These two components explain 8 13 % of the point vanability

Component 1

Figure 5.12: Corpus II, K-médoide, étude précédente utilisant des segments de textes plus petits,
sac de mots

Laméme étude conduit au résultat suivant pour la CAH. Nous observons d’importants phénomenes
de chainage. Le critére de d’agrégation utilisé ici n’est pas le « Ward.D2 » mais plutot le « com-

plete linkage ».
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Figure 5.13: Corpus II, dendrogramme d’une étude précédente utilisant des segments de textes

plus petits, sac de mots
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Expérimentations et Résultats

Cette différence de résultats pourrait aussi étre due a la taille des segments de texte
utilisée pour la classification. Il est effectivement plus probable de trouver des mots communs
entre des textes de grande taille qu’entre des segments de petite taille. Aussi, nous ne savons
pas si les vecteurs en entrée €taient binaires comme dans notre cas ou s’il s’agissait plutot d’ef-

fectifs.

Mapping plot

Neighbour distance plot

Figure 5.14: Corpus II, SOM, graphiques de mappage et de distance, sac de mots

L’interprétation conjointe des graphes de distance et de mappage nous fait d’abord nous in-
téresser aux nceuds (neurones) regroupant les textes (12,13,20) et (4,5,6). Ensuite nous notons
une proximité assez marquée (au moins trois individus), des textes (14,16,17) et (10,11,22).

Le tableau ci-dessous se veut une synthése des résultats de cette sous-partie. Il sera exploité en

fin de chapitre dans le cadre d’une synthese des résultats.

Formes faibles | Formes fortes
(20,22) (4,5,6,7)
(1,2) (10,11)
(16,17)
(12,13)

Table 5.7: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour le sac de mots

68



5.5 TF-IDF comme descripteur

5.5.1 Choix du nombre de classes

Nous suivons la méme démarche que précédemment. Il ressort du vote, par consid-

¢ration des indices de Dunn et Silhouette, un nombre optimal de trois (03) classes, ce qui est

conforme a la connaissance a priori que nous avons dudit corpus. Nous expérimenterons pour

le corpus II, les découpages en 5 et 3 classes.

Nombre de classes
Choix
2 3 4
hierarchical

dunn 0.9365 0.9798 0.9906
silhouette 0.0477 0.0672 0.053

pam

CORPUS I dunn 0.8631 0.9798 0.9906 3

silhouette 0.036 0.0672 0.053

som
dunn 0.8659 0.9798|  0.9371
silhouette | .0.0034 0.0672 | 0.0472

Table 5.8: Choix du nombre de classes pour le corpus I (Dunn et Silhouette) ‘TF-IDF’

Nombre de classes

Choix | Choeix
3 \ 4 | 5 \ 6 \ 7 1 2
hierarchical
dunn | 9.8993 | 0.9248 | 0.9248 | 0.8795 | 0.9138
silhouette | g,0469 | 0.0452 | 0.0362| 0.039 | 0.0456
pam
CORPUS II dunn | 0 8827 | 0.8441 | 0.8441 | 0.8765 | 0.8996 | 5 3
silhouette | g,0471 | 0.0348 | 0.0309 | 0.0429 | 0.0443
s0m
dunn | 08741 | 0.87]0.8857 | 0.8415 | 0.8802
silhouette | 0.0402 | 0.0181 | 0.0229 ] 0.0152 | 0.0152

Table 5.9: Choix du nombre de classes pour le corpus II (Dunn et Silhouette) ‘TF-IDF’
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5.5.2 corpus I (NBA, Microsoft, Mozart)

A ce stade, c’est sans grande surprise (au vu de ce qui précede) que nous arrivons

encore a retrouver nos trois (03) classes naturelles en prenant comme descripteur le TF-IDF et

cela quelle que soit la méthode de classification utilisée.

CAH K-MEDOID
Emedoid altemate: [111100002222213]
tdidf “NBA Microsoft Mozart” Emedoid pam: [00001111222222]
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Figure 5.15: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, TF-IDF
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5.5.3 Corpus 2 (livre 1 et 2 de la civilisation des arabes)

La coupure en trois (03) classes avec la CAH conduit a des classes équilibrées. En

passant a cinq (05) classes, aucun singleton ne se forment et les regroupements sont d’au moins

trois (03) individus. Nous remarquons une classe assez inhabituellement rencontrée depuis le

début de nos expérimentations, celles formée par les textes 1, 2 et 3. Nous verrons par la suite

s’il s’agit ou non d’une forme forte.
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Figure 5.16: Corpus II, dendrogrammes, TF-IDF

Comme la CAH, le K-médoide conduit dans le premier cas, a trois (03) groupes de tailles quasi

similaires. Dans le deuxiéme cas, nous observons un détachement au niveau des textes 17 et

18, formant maintenant, a eux seuls une classe.
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Figure 5.17: Corpus II, K-médoide, TF-IDF
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Les textes 4, 5, 6 et 19 forment aussi une classe a part entiére et nous notons les textes

1,2,3 appartiennent a une méme classe dans les deux situations.

L’interprétation conjointe des graphiques de mappage et de distance nous amene a
nous intéresser aux nceuds regroupant les textes (19,20,22), (9,10,11), (4,5,6), (7,8) et (1,2,3).
Nous notons une concentration inhabituelle de textes au niveau d’un neurone alors qu’en terme

de distance, la proximité entre eux est relativement faible. Il s’agit des textes 13,14,15 et 16.

Mapping plot

Neighbour distance plot

osH I/\],/ )

04

02

Figure 5.18: Corpus II, SOM, graphiques de mappage et de distance, TF-IDF
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Le tableau suivant se veut un récapitulatif de cette sous partie et sera commenté dans

la suite.
Formes faibles | Formes fortes
(10,11) (12,13,14,15,21)
(7,8) (19, 20, 22)
(4,5,6)
(1,2,3)
(17,18)

Table 5.10: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour le TF-IDF

5.6 Itemsets fréquents comme descripteur

5.6.1 Choix du nombre de classes

Nous suivons la méme démarche que précédemment. Il ressort du vote, par con-
sidération des indices de Dunn et Silhouette, un nombre optimal de trois (03) classes, ce qui
est conforme a la connaissance a priori que nous avons dudit corpus. Pour le corpus II, nous

expérimenterons un découpage en 6 classes.

Nombre de classes
5 3 1 Choix
hierarchical

dunn 0,9499 1,0602 1,0025
silhouette 0.4409 0,5062 |  0.5042

pam

CORPUS I dunn 0.9499 1,0602 1.0025 3

silhouette 0.4409 0.5062 0,5262

So1m
dunn 0.9499 05869 |  0.6794
silhouette 0.4409 0.4405 |  0,5201

Table 5.11: Choix du nombre de classes pour le corpus I (Dunn et Silhouette) ‘tous itemsets
fréquents’
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Nombre de classes Choix | Choix
3 a4 | s | e | 7 1 2
hierarchical

dunn | 0.6475 | 0.7774 | 0.7774 | 0,9344 | 0.8344
silhouette | 02083 | 0,2727] 0,2919 | 0.2588 | 0.2852

pam

CORPUS I dunn | 0,6905 | 0,7774 | 0.6906 | 0.6906 | 0.6906| © na

silhouette | 0 2467 | 0.2727 | 0.2650 | 0.2761 | 0,3188

som
dumn | .6475 | 0.6707 | 0.6733 | 0.6906 | 0.6616
silhouette | 02303 | 0.1891 ] 0.2722] 0,2945 | 0.2732

Table 5.12: Choix du nombre de classes pour le corpus II (Dunn et Silhouette) ‘tous itemsets

fréquents’

5.6.2 corpus I (NBA, Microsoft, Mozart)

* Tous les itemsets (support >=0.5)

itemset_all 0.5 "NBA Microsoft Mozart™

Height
1

parDist
helust (*, "ward.D2")

Mapping plot

Kmedoid_alternate: [00100000000000]
Kmedoid pam: [000001112222272]

Cluster piot
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Dim (17.8%)

Neighbour distance plot

Figure 5.19: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, tous les itemsets fréquents, support

minimum= 0,5
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* 1-itemsets (support >=0.5)

itemset 0.5 "NBA Microsoft Mozart” Kmedoid alternate: [00000000000001]

- Kmedoid pam: [00001111222222]
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Figure 5.20: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, 1-itemsets, support minimum=0,5

* Supersets de longueur maximal (support >=0.5)

Kmedoid_alternate: [00000000000001]

superset 0.5 "NBA Microsoft Mozart" Kmedoid pam: [00101111222221]
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Figure 5.21: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, supersets de longueur maximale,
support minimum=0,4
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 Itemsets partagés (support >=0.5)

Kmedoid_alternate: [00000000000001]
superset 0.5 "NBA Microsoft Mozart” Kmedoid pam: [00101111222221]
Cluster plot
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Figure 5.22: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus I, itemsets partagés, support mini-
mum=0,5

* Récapitulatif

Utiliser les 1-itemsets fréquents plutot que tous les itemsets fréquents donnent de meilleurs

résultats comme le montre le tableau récapitulatif ci-dessous.

CAH K-MEDOID PAM SOM
1-itemsets v N4 v
Tous itemsets N4 X v
Supersets L. max X X X
Itemsets partagés v X v

Table 5.13: Récapitulatif des performances des 4 sous-descripteurs liés a I’itemset fréquent sur
le corpus I

[*] : Trois classes non retrouvées | v | : Trois classes retrouvées
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5.6.3 Corpus 2 (livre 1 et 2 de la civilisation des arabes)

* Tous les itemsets (support >=0.2)

itemset_all 0.2 "civilisation des arabes”

Height
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parDist
helust (*, “ward D27

Mapping plot
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Figure 5.23: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus II, tous les itemsets fréquents, support

minimum= 0,2

Le tableau suivant se veut un récapitulatif de cette sous partie et sera commenté dans la suite.

Formes faibles

Formes fortes

(13,14,15,16)
(17,18)

(13,14,16)

(1,2)
(21,22)

Table 5.14: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour le TF-IDF
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* 1-itemsets (support >=0.2)

1 0.2 "civili:
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Kmedoid_alternate: [0000044404410000000454]
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Figure 5.24: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus II, 1- itemsets, support minimum= 0,2

Le tableau suivant se veut un récapitulatif de cette sous partie et sera commenté dans la suite.

Formes faibles

Formes fortes

(7.8)

(13,14,15,16)
(8,10,11,21,22)
(17,18.,3)
(1,2)

Table 5.15: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour tous les 1-itemsets
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* Supersets de longueur maximale (support >=0.2)

Superset L.max 0.2 "civilisation des arabes"
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Figure 5.25: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus II, itemsets de longueur maximale,

support minimum= 0,2

Le tableau suivant se veut un récapitulatif de cette sous partie et sera commenté dans la suite.

Formes faibles

Formes fortes

(3,6,9,17,18)
(13,14,15,16)
(21,22)
4,7)
(1,2)

Table 5.16: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour les supersets de longueur maximale
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 Itemsets partagés (support >=0.2)

Kmedoid_alternate: [444400101004444444000]

Itemsets partagés 0.2 "civilisation des arabes” Kmedoid pam: [3354421121130000554211]
Chuster plot
12
¥
T //
= . /
V4
i
I | /
— X
- ~ | / chuster
§ S o
= 0 e / al3
: / .
- / Al S
y e
o 4| - -
BERAANEEH-NREEA"ET~PRHPR" S
parDist 5 \ 5
helust (*, Sward D27 Dimil (22.3%)
Mapping plot

Neighbour distance plot

Figure 5.26: Résultats CAH, K-médoide et SOM, corpus 11, tous les itemsets partagés, support
minimum= 0,2

Le tableau suivant se veut un récapitulatif de cette sous partie et sera commenté dans la suite.

Formes faibles | Formes fortes
4,7) (10,11)
(1,2)
(3,17,18)

Table 5.17: Corpus II, formes fortes et formes faibles pour les supersets de longueur maximale
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* Récapitulatif

De toutes les formes d’Itemsets fréquents expérimentées, le 1-Itemset est sans doute le plus
performant. Comme le montre le tableau suivant, il permet la formation de trois (03) formes
fortes d’au moins 3 individus alors qu’avec tous les itemsets fréquents et les itemsets partagés,

il y en a qu’une (01).

1-itemsets | Supersets L.max | Tous Itemsets Itemset’s
partages
Nombre de formes
fortes de 3 individus | 3 2 1 1
ou plus

Table 5.18: Nombre de formes fortes d’au moins 3 textes par sous-descripteurs liés a I’itemset
fréquent

5.7 Résultats SVM sur Corpus I

En utilisant les fonctions de transformation linéaire, sigmoide et polynomiale, tous
les descripteurs sauf le K-skip-N-gram de mots, parviennent a classer correctement les textes
de corpus I dans les trois (03) classes. Les résultats sont moins bons avec la fonction polyno-
miale qui s’avere produire un résultat moins mauvais avec les 1-itemsets. Le tableau suivant,

présentent les erreurs de classement par descripteurs et type de fonction de transformation.

linéaire sigmoide polynomi-
ale

5‘—sk1p—2—gram de carac- 0 0 )
teres

5-skip-2-gram de mots | 2 2 2
Sac de mots 0 0 2
TF-IDF 0 0 2
1-itemsets 0 0 1

Table 5.19: Nombre d’erreurs de classement par descripteur, corpus I, SVM
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5.8 Synthése des résultats

Le tableau synthétique des formes fortes partagées montre a quel point les résultats
varient d’un descripteur a 1’autre. Sur sept (07) formes fortes partagées, seul une (01) est com-

mune a trois (03) des cinq (05) descripteurs principaux retenus.

(1, 2) 4, 5) (4,5,6) | (10,11) | (12,13) | (16,17) | (17, 18) Légende
Mots
1-Itemsets Présence
TF-IDF Absence

5-skip-3-gram de caractéres

S-skip-2-gram de mots

Figure 5.27: Formes fortes partagées par les principaux descripteurs, corpus II

De maniere générale, les formes fortes obtenues avec le TF-IDF et les 1-Itemsets
sont plus imposantes (nombre de textes les composant) et plus nombreuses (nombre de formes
fortes). Elles sont suivies, sous cet angle d’appréciation, par respectivement, les mots ou sac de

mots, le 5-skip-3-gram de caractéres et le 5-skip-2-gram de mots.

Tf-idf | 1-itemsets mots S_SHP_J_E‘F am | 5-skip-2-gram
de caracteres de mots
Nombre de for mes.. fortes 5 5 4 3 1
pour le corpus II
Nombre de formes fortes de
3 individus ou plus pour le 4 3 1 0 0
corpus II
Nombre de liaison (formes
fortes a2 Chapitres) pour le 4 2 2 2 1
corpus II

Table 5.20: Tableau synthétique global des résultats pour le corpus II

Ces regroupements ont-ils du sens ? Sur la figure suivante, nous faisons 1’exercice
de relier chaque forme forte a une partie (chapitre) des livres I et I du livre la « civilisation des
arabes ». Les chapitre I et II sont ici considérés comme une méme partie conformément a des

travaux précédents [Bokhabrine et al., 2019]. Le principe graphique est le suivant :

— Si la forme forte correspond entieérement a une partie (chapitre) du livre, nous lui
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donnons la couleur de fond de la partie concernée et la lui relions par un trait de

méme couleur ;

— Dans le cas contraire, la couleur de fond reste neutre et les sous-regroupements la
composant et correspondant entie¢rement a une partie (chapitre) du texte sont mis en

gras et couleur foncée.

S-skip-3-gram de caractéres S kip 2gram demets
16, 17 , |
A 1-Ttemsets
CHAPL II ﬁi:‘::?;ﬂ
s (17,18,%)
CHAP IV
TF-IDF = .1
12,13,14,15,2]
s Mots
0z wsen
3 (10,11)
(l?M 16,17

Figure 5.28: Exercice de liaison des formes fortes aux parties des livres I et II de la ’civilisation
des arabes’ pour les descripteurs principaux

Les formes fortes obtenues avec le TF-IDF peuvent, dans leur quasi-totalité (4/5 ou 80 %), étre
enticrement associées a des parties du corpus II (chapitres) développant chacune une thématique
bien précise. Elles sont suivies dans cette logique par celles formées avec, respectivement, les
1-Itemsets, les mots, les 5-skip-3-gram de caracteres et les 5-skip-2-gram de mots. Les textes
13,14 et 15 appartiennent au chapitre IV (Les anciennes religions de I’Arabie). Le 1-itemset
est le seul descripteur avec lequel, est formée la forme forte (13,14,15,16), correspondant a
I’enticreté du chapitre I'V. 11 est suivi du TF-IDF qui conduit a une forme forte avec 75 % des
textes du chapitre IV (13,14,15).

Les formes (16,17) et (12,13) ont la particularité d’étre composés d’un texte marquant la fin
d’un chapitre et d’un autre par lequel commence le chapitre qui suit. Par exemple, le texte 12
parle des « anciennes religions de 1’ Arabie » et clos le chapitre III tandis que le texte 13 entame
le chapitre IV et a pour titre « Mahomet — Naissance de I’empire arabe ». Le texte 21 parle du

‘résumé de I’histoire des arabes’, il appartient au chapitre VI (Les conquétes des Arabes). A
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Expérimentations et Résultats

I’instar des textes de son chapitre, le texte 21 a tendance a s’associer avec les textes de tous les

autres chapitres.

Dans le cadre d’une analyse thématique, respectivement, par potentiel décroissant, le
TF-IDF, le 1-Itemset et le sac de mot semblent étre les descripteurs les plus pertinents. Le K-
skip-N-gram de caractéres a été€ concluant pour des thématiques tres distinctes mais n’a produit
aucune forme forte de plus de 3 textes pour des thématiques liées, ce qui met en question son
adéquation a une telle tache dans des conditions réelles (expérimentation avec le Corpus II).
Le K-skip-N-gram de mots a produit les résultats les moins bons. Il a conduit néanmoins a

quelques rares regroupements intéressants mais sans rien de vraiment concluant.
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CHAPITRE 6: Conclusion et perspectives

Au terme de cette étude, nous avons comparé plusieurs techniques de vectorisation
de texte (sac de mots, Itemsets fréquents, Tf-idf, K-skip-N-gram de mots et respectivement de
caracteres). Ceci, dans un contexte de classification de documents et a travers quatres méthodes:
la classification ascendante hiérarchique (CAH), le K-médoide, les cartes auto-organisatrices
(SOM) et le support vector machine (SVM). Les expérimentations ont été menées sur un petit
corpus avec une connaissance a priori des classes existantes, puis sur un corpus plus grand,

abordant des thématiques assez voisines.

En évaluant le potentiel des différents descripteurs, et cela, en perspective d’une anal-
yse thématique de documents, il est ressorti, I’importance des descripteurs étudiés dans leur
capacité a extraire de I’information pertinente du texte. Les performances différent néanmoins
d’un descripteur a I’autre. Le Tf-idf et le 1-itemset fréquent semblent plus prometteurs tandis
que le K-skip-N-gram de mots a produit les résultats les moins convainquants. Un peu plus dans
le détail, le 1-itemset fréquent semble plus performant que I’itemset en général, le superset de
longueur maximale et I’itemset partagé. La CAH et le SOM quant a eux semblent donner de
meilleurs résultats que le k-médoide. Aussi les K-skip-N-gram de caractéres se sont avérés plus
efficaces que ceux au niveau des mots. Ce dernier résultat va dans le sens des conclusions d’une
¢tude comparative précédente [Miao et al., 2005]. La justification évoquée a ce résultat était
que le N-gram de caractéres occasionne moins de problémes de données rares (data sparcity)
et arrive a trouver des caractéristiques communes entre les mots partageant les mémes racines,

ceci, méme avec des morphologies différentes (exemple: “finance” et ”financicre”).

Comme contribution importante, nous avons donné suite a deux (02) perspectives
d’une étude précédente [Bokhabrine et al., 2019, Bokhabrine et al., 2020] menée au sein du
département, ou I’auteur introduit les itemsets fréquents comme descripteurs de texte dans un
contexte de classification de documents. Il s’est agi premi¢rement, de 1’utilisation d’une autre
méthode de classification, le support vector machine ’SVM”. Deuxiémement, il a été question
d’élargir I’étude a d’autres textes. Nous avons utilisé les mémes corpus mais pas les mémes

segments de textes. Les segments utilisés dans cette étude sont de plus grande taille : 12 contre
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Conclusion et perspectives

20 segments pour le corpus I et 22 contre 42 segments pour le corpus II.

En perspectives, nous proposons que la méme étude soit conduite avec des corpus
d’une autre langue (anglais, arabe, etc.). Un support de 0,5 a été utilisé pour le corpus I et 0,2
pour le corpus II. Une autre étude pourrait se pencher sur la fixation de ce seuil dont le choix
reste jusque-la quasi-arbitraire. Aussi, une étude pourrait expérimenter les K-skip-N-gram de
mots et de caractéres pour le sentiment analysis ou d’autres taches du traitement du language
naturel. De plus, un exercice intéressant consisterait a determiner les facteurs de performance

des 1-itemsets par rapport aux autres itemsets fréquents et aux sacs de mots.
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ANNEXES

Code de transformation du texte en forme de transaction pour itemsets fréquents

| def text itemsetfreq (donnee):

2 if donnee==’livre.txt’:

3 OP2="long"’

4  else:

5 OP2="court’

6  text=[]

7 with open(donnee, ’'r’, encoding=’cpl252°) as f:
8 text.append(f.read())

9 f.close()

10 #

11

12

13 # un peu de nettoyage

14 text[0]=text[0].replace(’S\x01°,”0e”)
15 text[0]=text[0].replace(”\x19 ”,”’")
16 text[0]=text[0].replace (”\x00\\>", ”>")
17  text[0]=text[0].replace (”\x00”,””)

18  text[0]=text[0].replace(”yp”,””)

19 text[0]=text[0].replace( \\", 7”)

20 text[0]=text[0].replace(”\’”, 7 7)

21 text[0]=text[0].replace(’”L’, L)

22 for k in ([’1°,°27,°3°,°4”,°5>, °6°,°7°,°87,°9°,°0°,°=",°(",’)",’”",’[,’
1'D:

23 text[0]=text[0].replace(k, )

24

25 # découpage du corpus
26 if OP2=="court”:

27 text facile=text[0].split(’\n\n\n\n")
28 if OP2=="long”:

29 text facile=text[0].split( \n\n")

30

31 # indexation des différents textes

32  namespace=globals ()
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33
34
35
36
37

38
39
40
41

42

43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

58
59
60
61
62
63
64

n=len(text facile)
for 1 in range (n):
namespace[ *paragraphe %s’ % i]=text facile[1i]
for i in range (n):
namespace[ *paragraph %s’ % i]=sent tokenize (namespace[  paragraphe %s’ %

i])

#definition de ma liste de stopwords personnalisée

SW=1ist (stopwords.words(’french’))+1list (stopwords.words(’english’))+1list(
punctuation)
for i in [’[],”, ,7a’, et’,’entre’,’qu’,’b’,’¢c’,’d’,’e’,’f’,’g’,’h’,’1",
577,k 017 ,’m’ ,’n’ 707, p,0q e, st u, v w0k )y,
,017,°22 .73 04 0252 0 67,777 ,°87,°9°,°07,°=","",’un’,
tant’,’ainsi’,’alors’,’ ’puisque’, ’donc’,’ou’,’si’,’lors’,’[]’]:

SW. append (i)

#transformation des textes en groupe de token et lemmatisation

lemmatizer= WordNetLemmatizer ()

nlp = spacy.load(’fr core news md’)

namespace=globals ()

for p in range (n):
namespace[ “par %s’ % pl=[]
for 1 in range(len(sent tokenize (namespace[ paragraphe %s’ % p]))):
namespace[ 'par %s’ % p].append ([])
namespace[ *paragraph %s’ % p]=sent tokenize (str (namespace[’
paragraphe %s’ % p]))
for j in namespace[ paragraph %s’ % p][i].split():
j=j.replace(’”’,’")
j=j.replace(’.’,’")
if not j.lower() in SW:
y=nlp (j)
for it in y:

d=it.lemma_
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65
66
67
68
69
70
71
72
73

74
75
76
77
78
79
80

lexeme = nlp.vocab[d]
if not d in SW:
if lexeme.is_stop == False:
namespace[ “par %s’ % p][i].append(d)
textes={}

for i in range(n):

te = TransactionEncoder ()
te_ary = te.fit(namespace[ par %s’ % i1]).transform (namespace[’ par %s’ %
i])

df = pd.DataFrame(te ary, columns=te.columns )
s="texte {vl}”.format(vl=str(i))
if 1==0:
textes = {s:df}
else:
textes[s] = df

return textes
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Code de vectorisation pour itemsets fréquents a partir des transactions

| namespace=globals ()

2 def apriori_all(sup):

3
4

S O 0 0

1
11
12
13

15

1 in range (len(data)):

for j in range (l,1+1):

a=apriori(data[”texte {vl}”.format(vl=str(j))], use colnames=True,

n_jobs=-1)

al[’length’] = a[’ ’itemsets’].apply(lambda x: len(x))

a[’length ’]=pd.DataFrame(a[ ’length’])

a= a[ (a[’support’]>=sup)]

items dict = {}

for 1 in range(len(a[”itemsets”])):
items_dict[a[”itemsets”][1]]=1

namespace[ *df %s’ % j] = pd.DataFrame(items_dict, index=[0])

Data_item = df 0.append(df 1, sort=False)
14 for

in range(2,len(data)):

Data_item = Data_item.append(namespace[’df %s’ % 1], sort=False)

16 Data_item.index = pd.Rangelndex(len(Data item.index))

17 Data=Data_item. fillna (0)

18 Data

= Data.astype(int)
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