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Résume

La modélisation thématique est un type d’analyse quantitative non-supervisee qui vise a
découvrir des structures sémantiques latentes (thématiques ou sujets) qui apparaissent dans un

ensemble de textes non structurés.

Le domaine de la modélisation thématique compte un certain nombre de méthodes et de
techniques simples ou avancées qui permettent 1’extraction des thématiques nécessaires pour
résumer un contenu textuel donné. Cependant, la performance de ces méthodes est contestable
dans les langues autres que la langue anglaise ou bien les langues qui sont basées sur les lettres

latins.

Dans ce projet, nous avons implémenté une application qui permet d’appliquer les méthodes de
modélisation thématique les plus utilisées, sur un jeu de données textuelles en langue arabe. Les
résultats obtenus notent la performance du modéle LSA par rapport aux autres modéles

concurrents, a savoir LDA et NMF.

Mots-clés : fouille de textes, TALN, modélisation thématique, LSA, LDA, NMF.



Abstract

Topic modeling is a type of unsupervised quantitative analysis that aims to discover latent

semantic structures (themes or topics) that appear in a set of unstructured texts.

The field of topic modeling has a number of simple and advanced techniques that allow the
extraction of topics that are necessary to summarize a given textual content. However, the
performance of these methods is questionable in languages other than English or languages that

are based on Latin letters.

In this project, we have implemented an application to exploit the most used topic modeling
methods on a textual data set in Arabic. The results note the performance of the LSA model

compared to other competing models, namely LDA and NMF.

Keywords: text mining, NLP, topic modeling, LSA, LDA, NMF.
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Introduction générale

1. Contexte

Le monde assiste a une révolution rapide et continuée d’Internet et des plates-formes
sociales en ligne. Parmi les conséquences de cette révolution la quantité gigantesque
d’informations et de contenu textuel qui se créent a chaque seconde de maniére qu’ona souvent
du mal & en comprendre et a en gérer. Cette question et d’autres ne font que mettre en évidence
la nécessité d’organiser et de résumer ces énormes corpus textuels pour faciliter le traitement et
la découverte d’informations utiles. Ainsi, plusieurs techniques et applications utilisant les
systemes automatisés et le traitement automatique du langage naturel ont vu le jour dans le but

d’analyser les données textuelles et faciliter sa compréhension a I’utilisateur ordinaire.

2. Problématique

La modélisation thématique (en anglais, topic modeling) est un type d’analyse quantitative
non-supervisée qui vise a extraire des thémes latents d’une quantité massive de documents
textes. Son objectif principal est de rendre les données textuelles produites par les internautes

plus interprétables et plus compréhensibles pour les systémes automatiques.

Le domaine de la modélisation thématique compte un certain nombre de méthodes et de
techniques simples ou avancées qui permettent I’extraction des thématiques nécessaires pour
résumer un contenu textuel donné. Cependant, la performance de ces méthodes est contestable
dans les langues autres que la langue anglaise ou bien les langues qui sont basées sur les lettres

latins.

3. Objectif et contribution

Le but de ce projet d’étude est de mettre en ceuvre un projet de modélisation thématique pour
le contenu en langue arabe qui est souvent marginalisée dans ce domaine en raison de sa

complexité morphologique, méme s’il s’agit de I’un des langages les plus utilisés sur le web.



4. Structure du rapport

La méthodologie de ce projet est expliquée en détails dans ce mémoire. Ce dernier est
composé de quatre chapitres :

e Le premier chapitre apporte des précisions sur la définition de la modélisation
thématique, son importance, son processus, ses outils et ses domaines d’application.

e Le deuxiéme chapitre liste les approches et les techniques de modélisation thématique
avec ses points forts et ses points faibles.

e Le troisieme chapitre décrit la méthodologie du projet avec sa conception et son
architecture algorithmique.

e Le dernier chapitre présente 1I’environnement matériel et logiciel qui nous a permis de
mettre en place puis d’évaluer les techniques de modélisation thématique pour un corpus

de textes en langue arabe.



Chapitre 01: Concepts de base

1.1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons un ensemble de concepts de base qui sont reliés au sujet de
la modélisation thématique grace auxquels nous pouvons comprendre tout ce qui sera mentionné

dans les chapitres suivants.

D’abord nous définissons la modélisation thématique en se focalisant sur ses objectifs.

Ensuite, nous expliquons son processus, ses applications et ses outils.

1.2. Définition de la modélisation thématique

La modélisation thématique est un type des modéeles et des méthodes d’exploration de texte
qui sont utilisés pour la découverte de structures sémantiques latentes (cachées) appelées
« thématiques » (topics, en anglais) qui se produisent dans un corpus des textes non structurés.
Ces «thématiques » peuvent étre représentées par un seul mot ou un groupe de mots qui

résument bien et refletent le contenu textuel du corpus [1].

1.3. Objectifs et importance de la modelisation thematique

La mod¢lisation thématique (MT) joue un role trés important dans le domaine d’analyse des

textes. Ses principaux objectifs incluent :

- Trouver les formes d’utilisation des mots dans les documents et les textes qui partagent
les mémes structures.

- Modéliser les relations cachées qui régissent les données textuelles non structurees et
complexes.

- Présenter de nouvelles approches de modélisation thématique différentes qui sont
capables de traiter la corrélation entre les thématiques des données textuelles.

- Comprendre et gérer des textes courts tels que ceux rencontrés sur les réseaux sociaux.



La modélisation thématique peut étre appliquée a de nombreux domaines tels que le
traitement automatique du langage naturel, la recherche d’informations, la classification et le

clustering de texte, I’apprentissage automatique et les systémes de recommandation [2].

Les méthodes de MT peuvent étre supervisées, non supervisées ou semi-supervisees ;
peuvent utiliser des données structurées ou non structurées ; et peuvent étre appliquées dans
plusieurs domaines tels que la santé, 1’agriculture, 1’éducation, le commerce électronique,
I’analyse d’opinion sur les réseaux sociaux. La MT peut étre utilisée pour découvrir des sujets
abstraits latents dans une collection de textes tels que des documents, des textes courts, des
discussions, des publications Twitter et Facebook, des commentaires d’utilisateurs sur les pages

web, des blogs et des e-mails [3].

1.4. Processus de la modélisation thématique

La premicre étape du processus d’exploration de texte consiste a collecter des données
textuelles non structurées ou semi-structurées provenant de plusieurs sources de donnees telles

les microblogs, les réseaux sociaux, les documents et les pages Web.

| Topic 0 ‘
Data Topic | ‘
Input —» Pre-processing »  Modeling > Topic | ‘
Text Step Method 1
Topic t

Figure 1. Processus de la modélisation thématique [2]

Par la suite, ces textes collectés vont subir un processus de nettoyage et de prétraitement de
données qui permet entre autres la suppression des mots vides, la racinisation, la lemmatisation,

la tokenisation, et I’identification des n-grammes :



e [L’¢limination des mots vides : les mots vides sont les mots les plus courants dans un
langage donné qui ne sont généralement pas utiles pour 1’objectif de I’extraction du texte,

tels que les prépositions, les pronoms, les nombres...etc.

e La racinisation : la conversion des mots dans leur racine, en utilisant des algorithmes de

Stemming.

e La lemmatisation : est utilisée pour améliorer la précision du modéle en retournant la

forme de base ou de dictionnaire d’un mot.

e La segmentation (tokenisation) : diviser un texte en tokens ; des paragraphes en phrases

des phrases en mots, des mots en lettres ou a d’autres ¢léments significatifs.

e [L’identification des structures n-grammes telles que le bi-gramme (phrases contenant

deux mots consécutifs) et trigramme (phrases contenant trois mots consécutifs).

e . .ctcC.

Les données prétraitées doivent étre ensuite converties dans un format structuré convenable
afin de les utiliser comme des entrées pour les méthodes automatiques de la modélisation

thématique.

Le modele thématique appliqué analyse les entrées et donne comme résultat les motifs

(thématiques) visibles ou cachés qui représentent en mieux le contenu textuel étudié.

1.5. Applications de la modélisation thématique

Avec I’émergence des médias sociaux, des modeles thématiques ont été utilisés dans

plusieurs domaines. Nous citons entre autres:

La caractérisation et la recommandation de contenu : les sites de microblogging sont
utilisés comme plateformes pour la création et la consommation du contenu textuel et
multimédia. Une des applications populaires qui sont reliées a ces sites sont les systemes de

recommandation en ligne qui peuvent, par exemple, recommander un travail approprié a des



candidats intéressés en fonction de leurs informations, de leur histoire et sociologie, localisation,

et autres contextes [4].

La classification de texte : les modéles thématiques sont utilisés pour I’ingénieric ou
I’extraction des caractéristiques qui aident a la classification des textes. Ils peuvent étre
¢galement utiles pour la réduction de la dimensionnalité du texte afin d’obtenir une faible

représentation dimensionnelle qui simplifie la tache de la classification [5].

L’analyse financiére: dans de nombreuses activités commerciales telles que la structuration
de la bourse, les modeles thématiques sont exploités pour I'utilisation de la valeur des actions

afin d’inciter les sujets a diverses transactions sur le marché organisé et d’autres activités [6].

La bio-informatique: la modélisation thématique aide a consolider plus de connaissances
bio-informatiques a travers les études liés aux textes qui sont générés par les dossiers cliniques

des patients [7].

L’analyse des réseaux sociaux (SNA): I’analyse des données sociales en ligne est une
application importante pour 1’exploration et I’extraction des motifs qui redessinent et expliquent

les profiles réels des utilisateurs web et des services [8].

1.6. Les outils de la modélisation thématique

Il existe de nombreux outils standards de modélisation thématique pour les tests et

I’évaluation, parmi ces outils :

Stanford TMT : Stanford Topic Modeling Toolbox (TMT) est une ressource développée par
The Stanford Natural Language Processing Group. TMT est congu pour aider les chercheurs qui
souhaitent analyser de grands documents textuels en offrant la possibilit¢ d’importer et de
manipuler des textes, de former des modéles thématiques pour créer des résumés textuels et de
générer des sorties compatibles en suivant 1’utilisation des mots sur les thématiques, le temps et
d’autres groupements de données. TMT a été écrit en 2009-2010 et utilise une ancienne version
de Scala [9][10].



VISTopic : est un outil de structure hiérarchique pour I’analyse visuelle qui vise a aider les
utilisateurs a donner un sens a de grandes collections de documents en se basant sur de nombreux

algorithmes de la modelisation thématique [11].

KEA : est un outil open source pour extraire automatiquement des phrases clés a partir du
texte. Kea identifie les phrases clés candidates a 1’aide de méthodes lexicales, calcule les valeurs
des caractéristiques de chaque candidat texte et utilise I’apprentissage automatique pour prédire
quels candidats représentent de bonnes phrases clés. KEA est programmé en Java et disponible

sous la licence publique GNU [12].

MALLET : MALLET est un package basé sur Java pour le traitement statistique du langage
naturel, la classification de documents, le clustering, la modélisation thématique, 1’extraction
d’informations et d’autres applications d’apprentissage automatique pour le texte. La boite a
outils de modélisation thématique MALLET contient des implémentations efficaces basées sur
I’ Allocation de Dirichlet Latente (LDA), I’ Allocation Pachinko et de la LDA hiérarchique [13].

FiveFilters : est un outil logiciel gratuit pour obtenir des termes a partir de texte via un

service Web. Cet outil créera une liste des termes pertinents d’un texte donné au format JSON

[9].

Gensim : est une boite a outils open source, implémentée en Python, pour la modélisation de
sujets, I’indexation de documents et la recherche de similarités dans de grands corpus de données
textuelles. Gensim est considéré étre plus rapide que les autres outils de modélisation thématique
[14].

R : ’environnement logiciel libre R pour le calcul statistique et les graphiques comprend

trois packages de modélisation thématique, & savoir MALLET, topic models et LDA [15].



1.7. Conclusion

La modélisation thématique est trés importante pour comprendre les données textuelles.
Dans ce chapitre nous avons présenté les objectifs et le processus de la modélisation thématique
ainsi que quelques pistes de recherche de ses domaines d’applications. Nous aborderons dans le
chapitre suivant les modéles thématiques les plus connus et utilisés dans les études qui sont liées

aux analyses textuelles.



Chapitre 02: Les techniques de la modélisation

thématique

2.1. Introduction

Les quantités sans précédent d’informations textuelles qui circulent sur le web et sur les
differentes plates-formes de médias sociaux ainsi que leurs diversités, a créé un besoin urgent a

développer des méthodes et des systémes automatisés pour en comprendre et analyser.

Dans ce chapitre, nous allons identifier les principaux fondements théoriques des modeéles

thématiques que nous avons appliqués et implémentés dans notre projet de fin d’études.

2.2. Approches de la modélisation thématique

Les algorithmes de modélisation thématique les plus populaires qui ont contribué au domaine
de I’analyse de texte dans plusieurs applications incluent LSA (Latent Semantic Analysis), NMF
(Non-Negative Matrix Factorization), PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis), LDA
(Latent Dirichlet Allocation) et PCA (Principal Component Analysis).

Ces méthodes tombent sous deux catégories: méthodes probabilistes et méthodes non-
probabilistes (voir Figure 1). Les méthodes probabilistes comme PLSA et LDA sont
principalement des modeles non supervisées. lls peuvent étre cependant utilisées dans des
configurations supervisées ou semi-supervisées. Les approches non probabilistes sont des
approches algébriques qui ont vu le jour au début des années 1990 avec le concept d’analyse
sémantique latente et de la factorisation matricielle non négative en utilisant des modéles

géneratifs.
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Figure 2. Classification des méthodes de modélisation thématique [16]

2.2.1. LSA: Latent Semantic Analysis

C’est une méthode en sémantique distributionnelle, qui peut étre utilisée dans plusieurs
domaines, comme la détection de sujets. Elle est devenue une référence de performance pour de
nombreuses méthodes avancées. Les hypotheses distributionnelles constituent le fondement
théorique de la méthode LSA, qui stipule que les termes ayant une signification similaire sont
plus proches en termes d’utilisation contextuelle, en supposant que les mots qui sont proches

dans leur signification apparaissent dans les parties liees de textes [2].

La LSA utilise une matrice Termes/Documents qui décrit 1’occurrence de certains termes
dans les documents a traiter. C’est une matrice creuse dont les lignes correspondent aux « termes

» et dont les colonnes correspondent aux « documents ».

La LSA est une technique mathématique/statistique entierement automatique pour établir des

relations entre les termes contenus dans des documents, les documents eux-mémes et des «
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concepts » associés aux termes. En utilisant des opérations matricielles, nous pouvons obtenir

ces approximations statistiques en décomposant essentiellement une matrice en trois facteurs[2].
Ann = UnmSmnVam

v’ A o la matrice d’origine Termes/Documents avec m termes et n documents.

v Up m: Uune matrice orthogonale de vecteurs de termes.

v Sm.n: Une matrice diagonale contenant des valeurs propres.

v' V,,: une matrice orthogonale de vecteurs de documents.
Les avantages de LSA

m  Elle résout le probléme de rareté des données et capture les synonymes de mots.
m  Elle ne nécessite pas une solide base en statistiques ou en théorie des probabilités.

m  Elle exploite une structure unique en tant que facteurs.
Les inconvénients de LSA

m La difficulté d’étiqueter un sujet dans certains cas et d’établir un certain nombre des

sujets.

m  Le nombre de thématiques (sujets) qui doit étre déterminé a 1’avance, dépend du

jugement humain et non pas du calcul statistique.

m  La LSA ne capture pas la corrélation entre les thématiques si elles sont nombreuses.

2.2.2. PLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis)

PLSA est une technique de réduction de dimension dans le text mining qui utilise le
concept du sac-de-mots (Bag of Words) pour détecter la co-occurrence sémantique de termes
dans un corpus en suivant un cadre probabiliste. Elle est basée sur le principe que chaque mot
généré a partir d’un seul sujet et un mot différent dans un document peut étre généré a partir de

différents sujets. PLSA se repose sur un modele statistique appelé le modele d’aspect. Le modéle
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d’aspect est un modele de variable latente pour la co-occurrence de données, qui associe des
variables de classe non observées a chaque observation. La figure ci-dessous résume le

fonctionnement de cette méthode:

Each document d .
Each topic t

Each word i

Wi Bd

Fy

Figure 3. Représentation mathématique du modéle PLSA

Ou:
= Wy le i¥™ terme dans un document d.
m  Zg: lathématique de terme i de document d.
m  0Og: la distribution de thématique d’un document d.
= PBq: la distribution des termes du thématique t.

On a alors la probabilité d’observer I’ensemble du corpus D:

P(d) = 1_[ d 1_[ Wi Z 04,Bewai
t

Cela suppose une indépendance conditionnelle étant donné une thématique non observée t:
P(w,d) = P(d) Z P(w/O)P(t/d)
t

Les avantages de PLSA
m  Elle sappuie sur un formalisme mathématique solide.
Les inconvénients de PLSA
m Ladifficulté d’associer un theme a un nouveau document.
m Le nombre de parameétres du modele est limité par rapport a la taille du vocabulaire qui

peut étre traité.
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2.2.3. LDA : Latent Dirichlet Allocation

La LDA est un modele probabiliste qui est considéré comme [Ialgorithme de
modélisation thématique le plus populaire dans des applications réelles pour extraire des sujets a
partir d’'un corpus de documents car il fournit des résultats précis et peut étre pré-entrainé en
préalable.

L’allocation latente de Dirichlet (LDA) classifie le texte dans un document et les mots par sujet
(thématique), ceux-ci sont modélisés sur la base des distributions et des processus de Dirichlet.

La LDA repose sur deux hypotheses clés :

v Les documents sont un mélange de sujets.

v Les sujets sont un mélange de mots.

Les sujets génerent les mots en utilisant la distribution de probabilité. En langage
statistique, les documents sont la densité (ou distribution) de probabilité des sujets et les sujets
sont la densité (ou distribution) de probabilité des mots [2]. La figure ci-dessous illustre le

fonctionnement de la LDA.

Word w in d

© 00 6

N

@

Figure 4. L’allocation latente de Dirichlet
Ou:
<> B: Le Dirichlet pour la distribution de mots.
< 0: Matrice TxD (Termes/Documents) contenant les distributions de thématiques
spécifiques aux documents.

< Z:Un sujet pour un mot choisi dans un document.
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< W: Fait référence a un mot spécifique dans N.
<~ D: Lalongueur des documents.

< N: Le nombre de mots dans le document.

Les avantages de la LDA

m  Elle ne nécessite aucune donnée d’entrainement préalable.

m Elle fournit plus de données interprétables sémantiquement et fonctionne bien en
présence de contrainte de temps.

m  Elle peut travailler sur de longs documents et les documents de longueur mixte.

m  Elle est capable d’améliorer les relations transitives entre les sujets et d’obtenir un ordre
élevé de co-occurrence dans de petits documents comme dans des paragraphes et des
phrases.

Les inconvénients de la LDA

m  Elle nécessite I'agrégation de messages courts pour éviter la rareté des données dans les
documents de petite longueur.

m  Elle est incapable de modéliser les relations entre les sujets qui aident a comprendre la
structure en profondeur de documents.

m  Elle nécessite un nombre prédéfini de sujets (T). Si T est trop petit, les sujets sont plus

généraux. Si T est trop grand, les sujets se chevaucheront I'un avec l'autre.

2.2.4. NNMF : Non-Negative Matrix Factorization

NNMF est un modele qui vise a obtenir des sujets pour des données des textes courts en
utilisant la matrice de corrélation de termes asymétrique factorisant, la matrice
Termes/Documents et la représentation matricielle de sac-de-mots d’un corpus de texte.

Dans la figure 5 :

Dmxn ~ Umxk kan

Ou, une matrice D peut étre factorisée en deux matrices U et V, correspondant respectivement a
K axes de coordonnées et N points dans un nouvel espace semantique (chaque point représente
un document). Avec la propriété que les trois matrices ont des éléments non négatifs [2].
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terms s
M D UB x I

documents

documents K-Latent Topics

Figure 5. La factorisation non-négative de la matrice

Les avantage de la NNMF
m  Le processus NNMF est rapide pour les grandes quantités de données en temps réel.
m  NNMF est capable d’extraire des sujets significatifs sans informations ni connaissances
préalables de la signification sous-jacente dans les données originales.
m  NNMF convient aux taches de reconnaissance de mots et de vocabulaire.
Les inconvénients de la NNMF

m La NNMF fournit parfois des résultats qui sont sémantiquement incorrects.

2.3. Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons étudié les aspects les plus importants des méthodes

populaires qui sont utilisées dans la modélisation thématique.

Dans le chapitre suivant, nous décrirons les étapes de conception et de mise en oeuvre de

notre application de modélisation thématique.
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Chapitre 03: Architecture et modélisation

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous illustrons le processus de la modélisation thématique en
I’appliquant a un cas concret qui inclut un corpus des textes en langue arabe. Nous expliquons
les étapes du projet, les méthodes et les techniques que nous avons utilisees pour obtenir les

résultats souhaités et les évaluer a la fin.

Alors, quelle est la méthodologie utilisée et comment est-elle appliquée?

3.2. Description du projet

Notre projet est une application de la modélisation thématique pour le texte arabe. Son
but est de découvrir les themes qui apparaissent dans un corpus en analysant les mots des textes
originaux. Dans ce qui suit, nous décrivons techniquement les différentes approches de 1’analyse
thématique, a savoir LSA, LDA et NMF. Nous avons appliqué ces modéles sur un ensemble des
données textuelles et publiques qui sont disponibles en ligne pour les recherches qui sont liées au

traitement automatique de la langue Arabe.

3.3. Architecture de I’application de modélisation thématique

Dans notre projet, nous avons suivi une série d’étapes pour parvenir a 1’application du
processus de la modélisation thématique. Ci-dessous, une figure montrant les étapes principales
et importantes de notre travail :

a. Collection de données.
b. Nettoyage et prétraitement des données collectées.
c. Traitement des données en appliquant des méthodes de modélisation thématique.

Evaluation des résultats obtenus.

o
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Figure 6. Architecture du systeme de modélisation thématique
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3.4. Algorithme de la modélisation thématique du texte

L’algorithme ci-dessous décrit le processus de prétraitement et de préparation des

données pour la modélisation thématique avec une bréve explication des étapes.

Algorithmel : Algorithme de preparation des donnees

Input : DataSet for Arabic Classification

Output : Texte prépare

ti-idf =[]

bow =]

Pour texte € DataSet for Arabic Classification faire
Prétraitement (texte)

bow += BoW (texte)

tf-idf += TF-IDF (texte)

Fin
Texte prepare = Algorithme (bow. tf-idf)

Retourner Texte prepare

Figure 7. Algorithme de préparation des données
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L’algorithme suivant décrit le processus de la modélisation thématique avec ses entrées et

ses sorties finales :

Algorithme 2: Algorithme de la modélisation thématique des données

Input : Texte prépare
Output : Themes de texts
Themes de texte = modéle LDA (texte prépare)
Thémes de texte =modele LSA (texte prépare)
Thémes de texte =modéle NMF (texte préparé)
Evaluer 1a performance (LDA, LSA, NMF)
Visualiser (Theémes de texte)

Retourner Themes de texte

Figure 8. Algorithme de la modélisation thématique des données

3.5. Conception

3.5.1. Description du corpus de données

La base de données que nous avons utilisée pour notre projet est une collection de textes
arabes écrites en langue arabe moderne utilisée dans les articles de journaux. Le texte contient
des mots alphabétiques, numériques et symboliques. L’existence de mots numériques et
symboliques dans cet ensemble de données pourrait indiquer ’efficacité et la robustesse de

nombreux documents de classification et d’indexation de textes arabes.
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La base de données se compose de 111,728 documents et 319, 254,124 mots structurés en
fichiers texte, et collectés a partir de 3 journaux marocains arabes : Assabah, Hespress et

Akhbarona en utilisant un processus d’exploration Web semi-automatique.

Les documents dans la base de données sont classés en 5 classes : sport, politique, culture,

¢conomie et diversité. Le nombre de documents et de mots pour chaque classe varie d’une classe

a l’autre [17].

3.5.2. Nettoyage et prétraitement de données

Avant de commencer n’importe quelle application de modélisation thématique, les
données doivent étre pré-traitées pour s’assurer que tous les textes sont passés par les mémes
¢tapes et qu’ils sont préts a étre exploités par les différentes méthodes de modélisation

thématique.

Dans ce qui suit, nous mentionnons les fonctions de prétraitement dont nos textes ont

subi:

e Supprimer les espaces supplémentaires.

e Supprimer la ponctuation.

e Supprimer les mots vides : supprimer les mots inutiles d’un texte.

e Supprimer le Tatweel : supprimer I’extension de ligne entre les lettres arabes

e Supprimer les diacritiques : supprimer les voyelles d’un texte.

e La tokenization (ségmentation) : dans lequel les mots sont séparés les uns des autres par
des virgules.

e Normaliser la « hamza » : le remplacement de la lettre finale " 3" par "> " et la lettre finale
lettre " " avec "¢ .

e Normaliser la ligature : le remplacement de ** « >’ par ** 5 “’.

e Supprimer les doublons : Supprimer les lignes en double.
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3.5.3. Extraction des caractéristiques

Apreés I’étape de prétraitement, nous avons appliqué deux techniques pour la vectorisation
du texte: la TF-IDF et le sac-de-mots (Bag-of-Words).

3.5.3.1. Bag-of-Words(BoW)

Le modele BoW, en frangais sac-de-mots, convertit le texte en vecteurs de longueur fixe en
comptant le nombre de fois que chaque mot apparait. L’idée principale consiste a représenter une
entité textuelle notée d (pour document) sous forme d’un vecteur indexé par les mots (termes)

qu’elle contient [18].

tf (t;, d)est la fréquence (le nombre d’occurrences) du terme t; dans le document d. La
nature du terme ti est en général, le résultat des opérations linguistiques lors de la phase de
sélection des attributs dans le processus du prétraitement (tokenisation, lematisation, filtrage des

mots vides, . . .).

Formellement, cette représentation peut €tre modélisée comme étant une projection d’un

document d dans un espace de haute dimension :
d < o(d) = (tf (t3, d), tf (tp, d), . . ., tf (t,, d)) € R"

Dans cette représentation, 1’ordre des mots et les informations grammaticales sont ignorés.
Ainsi, il est impossible de reconstruire le document original a partir de sa représentation en «sac-

de-mots».

3.5.3.2.  Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

TF-IDF est une mesure statistique numérique qui est utilisée pour évaluer I’importance
d’un mot (terme) dans une collection de documents en se basant sur les occurrences de chaque
mot. La TF examine la fréquence d’un mot particulier par rapport au document. La IDF examine

a quel point un mot est commun (ou peu commun) dans le corpus. Il est obtenu en divisant le
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nombre total de documents par le nombre de documents contenant le terme, puis en prenant le

logarithme de ce quotient. Le modele TF-IDF est défini comme suit [2] [19] :

TF;; = nombre d’occurrences de mot dans les documents/nombre de mots dans tous les
documents.

IDF;;= log (nombre de documents / nombre de documents contenant le mot).

(TF_IDF)L] == TFi’]' X IDFL]

3.5.4. Modélisation thématique

Pour notre projet, nous avons implémenté trois méthodes de modélisation thématique :

LDA, LSA et NMF. Les pseudo-codes de ces modeles sont illustrés ci-dessous :

Algorithme 3: Algorithme LA

Entrée : donneées d’entrainement X, le nombre de sujets K, hyvper parameétres a, B
Sortie : matrice d’affectation de sujet £, matrice de sujet-document M, matrice de mot-sujet
N
Initialiser WL N 4 zéros
Pour document j € [1, I¥] faire
Pour position de jeton 1 dans document j faire
Zij =k ~ Mult ()
My+=1; Nukg +=1

Fin Pour

Fin Pour
Reépéter
Pour document j € [1, )] faire
Pour position de jeton 1 dans document j faire
My — 1 Mur—1
Ly =K ~p (Z= kK'zest) =
My += 1. Ny +—=1

Fin Pour
Fin Pour

Jusgu’a convergences

Figure 9. Algorithme de LDA [20]
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Algorithme 4: Algorithme NAMF

Entree : Matrice non négative V de taille K = N, Paramétre de rang R € N, Sewil £ utilisé
comme critere d’arrét

Sortie : Matrice modele non negative W de taille K x R, Matrice d’activation non negative H
detaille R x N

Procédure : Définir les matrices non négatives W% et H® par une initialisation aléatoire ou
informee. De plus set | = 0. Appliquez les regles de mise a jour suivantes (ecrites en notation
matricielle)

(1) HO=D=HO « (((wd) Tv) / ((w)T wHY))

(2) WO =+ ((V (HI=)T) / (WOHRD (HE-D)T)

(3) Augmentez | par un.

Répétez les étapes (1) a (3)jusqua |HU-H®D || <g et |WH-WoD| <¢

(Oujusqua ce quun autre critére d'arrét soit rempli).

Enfin, posons H = HY et W=W{-

Figure 10. Algorithme de NMF [20]
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Alzorithme 5: Alporithme L5A

Entrée : hiatrics terme-documsnt T

Sortie: matrice d encodage’donnses encodaes

T=F

E=1

Tant qua {E<nombrs maximal d'iterations LEA).

HMombre de caractéristique sélactionnéss Eand da 2 ou 3.

L5A sélectionna au hasard dsux ou cing caractéristique 4 partir d= T en fonction dsla

valsur du nombre de fonctionnalitas salactionnses.

Pour chague caractéristigus sélactionnés dans T.

54 Valeur de caractaristique =1 ({1 signifi=s que la caracteristiqua ast selactionnas
gt 0 signifie gu'elle n'est pas sélectionnés)
Walaur de caractaristiqua =1
Sinon
Walaur des caractaristiqua =1
Fin si
Calculer la valsurde formeda T
8i f{T) = f{F)
F=T
Fin =i
E=K+1
Fin pour
Fin tsht qua
retonrner F

Figure 11. Algorithme de LSA [20]
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3.5.5. Métriques d’évaluation

Dans cette section, nous présentons les principales méthodes d’évaluation appliquées en
modélisation thématique qui représentent des mesures appropriées pour juger la qualité d’un

modele sujet donné :

3.5.5.1. Lacohérence

La cohérence est une mesure généralement utilisée pour évaluer les modeles d’analyse
thématique en mesurant le degré de similarité sémantique des mots dans une thématique. Dans ce
cas, les sujets sont représentés par les N premiers mots ayant la probabilité la plus élevée
d’appartenir a ce sujet particulier. En bref, le score de cohérence mesure a quel point ces mots

sont similaires les uns aux autres [18].
Il existe deux types tres utilisés de cohérence :

e Lescore de cohérence UMass
Il calcule la fréquence a laguelle deux mots, w; et w;apparaissent ensemble dans le
corpus et il est défini comme [21] :
D(w,-,wj) +1
D(w;)

CUMass(Wi' Wj) = log
Ou:
v" D (w;,w;) : indique le nombre de fois ou les mots w; et w; apparaissent ensemble dans les

documents.

v" D (w;) : indique nombre de fois ou le mot w; est apparu seule.

e Le score de cohérence UCI

Ce score de cohérence est basé sur des fenétres glissantes et les informations mutuelles
ponctuelles de toutes les paires de mots utilisant les N premiers mots par occurrence. Au lieu de
calculer la fréquence d’apparition de deux mots dans le document, on calcule la co-occurrence
des mots a I’aide d’une fenétre glissante. Cela signifie que si une fenétre glissante a une taille de

10, pour un mot particulierw;, on n’observe que 10 mots avant et aprés le mot w;.
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Par conséquent, si les deux mots w; et w; sont apparus dans le document mais qu’ils ne sont pas
ensemble dans une fenétre coulissante, ils ne seront pas pris en considération. De méme, comme

pour le score UMass, la cohérence UCI entre les mots w; et w;est définie comme suit [21]

P(Wi, W]) +1

Cycr(wiwj) = logm

Ou:
v' P(w) : est la probabilité de voir le mot w dans la fenétre glissante.

v" P(w;,w;) : est la probabilité d’apparition des motsw; etw; ensemble dans la fenétre glissante.

3.5.,5.2. La perplexité

La perplexité est une mesure statistique utilisée pour évaluer la capacité de généralisation
d’un modéle de modélisation thématique. D’un point de vue théorique, cette mesure peut étre
interprétée comme 1’inverse de la moyenne géométrique de la vraisemblance sur I’ensemble des

mots de la collection.

Aprés entrainement d’un modéle sur un ensemble d’apprentissage, la perplexité de ce
modele est ensuite mesurée sur un ensemble de test distinct. Une perplexité basse sur I’ensemble
de test signifie que le modéle est peu « surpris » par ces nouvelles données, ce qui indigue une

meilleure capacité du modéle a généraliser a partir des données d’apprentissage [22].

La perplexité est calculée comme suit [23]:

—Y4-1logp(wa) }
Zﬁ':l Nd

Perplexity (Diest) = exp {
Ou:
v' M : est lataille du corpus de test.
v" Ny : est le nombre de mots.

v' P (wy) : indique la probabilité que le mot wy soit généré dans le document.
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3.6. Conclusion

Dan ce chapitre nous avons défini les objectifs de notre projet, ainsi que la méthodologie
suivie pour son réalisation qui inclut les étapes de prétraitement de 1’ensemble de données pour
le préparer a la phase de vectorisation des textes puis 1’é¢tape de modélisation thématique qui
consiste a appliquer les modeles LSA, LDA et NMF sur les données préparées et enfin I’étape de

I’évaluation de la qualité de modélisation.

Dans le chapitre suivant, nous montrerons le résultat de notre application avec plus de

détails.
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Chapitre 04: Implémentation & Résultats

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons les différentes étapes réalisées durant I’implémentation

de notre application, nous commengons par 1’environnement et les outils d’implémentation, puis

nous presentons les fonctionnalités de notre application. Ensuite nous présentons les différents

techniques de visualisation appliquées sur les sorties de nos modeles et enfin nous discutons les

résultats obtenus.

4.2. Environnement et outils d’implémentation

4.2.1. Matériel

Tableau 1. Caractéristiques du matériel utilisé

Caractéristiques

Poste de travail N°01

Poste de travail N°02

PC

TOSHIBA

LENOVO

Systéme d’exploitation

Windows 10 Professionnel

Windows 10 Professionnel

Intel(R) Core(TM) i3 CPU

Intel(R) Core(TM) i5-2520M

Processeur

M 330 @ 2.13GHz CPU @ 2.50GHz 2.50 GHz
RAM 4,00 Go 4,00 Go
Type de systeme SE 64 bits SE 64 bits
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4.2.2. Langage de programmation Python

Dans la partie d’implémentation, Nous avons choisi python version 3.9.7 pour
implémenter notre systeme de modélisation thématique. Python est le langage de programmation
open source le plus employé par les informaticiens. Ce langage s’est propulsé en téte de la
gestion d’infrastructure, d’analyse de données ou dans le domaine du développement de
logiciels. En effet, parmi ses qualités, Python permet notamment aux développeurs de se
concentrer sur ce qu’ils font plutot que sur la maniére dont ils le font. Il a libéré les développeurs
des contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les langages plus anciens. Ainsi,

développer du code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres langages [24].

4.2.3. Les principaux packages Python utilisés

Nous avons utilisé plusieurs packages pour réaliser ce projet, parmi lesquels:

e Gensim : Gensim est une bibliotheque Python open-source gratuite permettant de
représenter des documents sous forme de vecteurs sémantiques, aussi efficacement (au
niveau informatique) et sans difficultés (au niveau humain) que possible. Gensim est
congu pour traiter des textes numériques bruts et non structurés a I’aide d’algorithmes
d’apprentissage automatique non supervises [25].

e Matplotlib : est une bibliotheque du langage de programmation Python destinée a tracer
et & visualiser des données sous formes de graphiques.

e PyArabic : une bibliothéque de langue arabe spécifique pour Python. Elle fournit des
fonctions de base pour manipuler les lettres et le texte arabes, comme détecter les lettres
arabes, les groupes et les caractéristiques de lettres arabes, supprimer les signes
diacritiques, etc [26].

e PyLDAvis: une bibliotheque Python pour la visualisation interactive des modeles
théematiques. PyLDAVvis est congu pour aider les utilisateurs a interpréter les thématiques
dans un modéle de sujet qui a été adapté a un corpus de données textuelles. Le package
extrait des informations d’un modéle de sujet LDA adapté pour informer une

visualisation Web interactive [27].
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4.3. Analyse exploratoire de données

4.3.1. Caractéristiques du jeu de donnees

Les caractéristiques de I’ensemble de données final que nous avons utilisé sont décrites
ci-apres :

Tableau 2. Caractéristiques de la base de données

Nom de I’ensemble de données Dataset for arabic classification
Nombres de lignes 111728

Nombre de colonnes 2

Type de données Textuelles

Noms des colonnes (Texte, Target)

Utilisation de la mémoire 295 Mo

Nombre de valeurs nulles 0

4.3.2. Le Word Cloud des données

Word Cloud est une technique pour montrer quels mots sont les plus fréquents parmi le
texte donné. Plus le mot est fréquent dans le passage analysé, plus il apparait en grand taille de

police dans I’image générée.

La figure 12 présente les mots les plus fréquents dans notre corpus de données textuelles.
Comme la source des données du corpus est la presse marocaine en ligne, les mots

A rally, « crally, « @bl ) sont plus fréquents que d’autres termes.
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a.nl_’ula.ﬂ.l_'n -

3 -cika

L..l.\..hl.-u.a”

Flgure 12. Les mots les plus fréquents dans la base de données.

Nettoyage & Prétraitement

Le prétraitement et le nettoyage des données sont des étapes trés importants avant

d’utiliser ’ensemble de données et d’y appliquer quoi que ce soit. Notre corpus en particulier a

subi les opérations de prétraitement suivantes :

Supprimer les doublons.

Supprimer les espaces supplémentaires.
Supprimer les ponctuations.

Supprimer les mots vides.

Supprimer le Tatweel.

Supprimer les diacritiques.

La tokenization.

La normalisation de la « hamza ».

La normalisation de la ligature.
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L’exemple suivant montre le texte avant et apres le prétraitement :

b Lglas aaiis ¥ gpaiay (sl AaSapa¥l damidl S.d
slaldl o s gax gei FibY Gasmeesalil i 2 alac L 5all
wrlis Llale 4 Jadaldl ppdll ga eladyl 1,80 paaie
ipla] plms gualiy oF LaSapel pie] Jlilwy aliiy mSaylie
gat 2Ll 58 Lagpfia] poilagy Jlpd 2yl iy lie
doaal g s ladigl pluse Sldl pael Jemo sladl ge osaaa

| aiSy LSapaly Lilaady mSyylie jalis o3 Judadl glaas
i_l_-__m-IJ"i sla il 1 i H!_l_ln_'”u_lll_R_l Faaedill puS yylie piieidy
Gladl) pules papd sadpiy hady giiisy Ledasl

Figure 13. Le texte avant le prétraitement

Ledas Jaiis syaiog 130l Sy ed) caxildl Oy, 3
e slaldl asas g WY Gacaxiall alas 53l
aldisy S Hlow alie dale ygaldl cltadisl | 33450
Sy lie 23101 gulaas guacs) «aaS el picl Jeslag
daoax> g HLSSal Leag el s3aisgy 3aldse Jysla
oSy low alie slasyl sglaaw pel jJaxo slaldl
g2l Sy liw piiasSy laisSy LSoaely Lolaasy
a3y Sy Legtee!l aa0lSY glaldl as Sloslay
obaal) palas oy d 303885

Figure 14. Le texte apres le prétraitement.

4.5. La vectorisation du texte avec BoW et TF-IDF

Dans cette étape, nous avons appliqué une vectorisation textuelle basée sur deux
approches, la premiere est TF-IDF et la seconde est BoW que nous 1’avons déja expliquédans le
chapitre 3. Les deux exemples suivants de la Figure 15 montrent les vecteurs en sortie d’un texte

simple aprés sa vectorisation a 1’aide de TF-IDF et BoW :
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62, 1),

Am 1t YT Y ITTEET EYLRE L IR L ISTER L EY (262
[(203, 1), (210, 2), (211, 1), (212, 1), (213, 1), (214, 1), (215] ({262,

[(282,

1059, 2, (68, 1), (85, 1), (3, 1), (1, 1), (161, 1), (21, 1

1),

r337 13
['.*'--'*'-1 /

[(16, 1), (47, 1), (189, 1), (128, 1), (159, 2), (175, 1), (262, |
[(21
(s, 1), (11, 1), (16, 1), (38, 2), (39, 1), (59, 1), (87, 1), (1

[(21e, 1)

[(26, 1), (54, 1), (58, 1), (97, 1), (@7, 1), (183, 1), (204, 1)

[(203, 1)

(291, 1)
(24, 1
(47, 1
(284, 2
(211, 1)

faan ah
(21e, 2)

[(25, 1), (128, 1), (220, 1), (241, 1), (268, 1), (277, 1), (361, (296, 1), (301,

(361, 1), (373, 1)
L
I.*'-'”-: l.-': I.-'Hl: 3

Gr=e o

(971, 1)

(967, 1)

g LEE

(34, 1)
2w, 1), (213, 1), (4, 1

1), (362, 1), (482, 1), (835, 1), (836, 1),

Figure 15. Le texte apreés la vectorisation TF-IDF (& gauche) et apres la vectorisation BoW (a

droite)

4.6. Implémentation

Les modeles de la modélisation thématique LDA, NMF et LSA de Gensim contient un

ensemble de parametres qui doivent étre utilisés afin d’obtenir des résultats fiables. Les

principaux parametres que nous avons definis dans notre application sont :

v Corpus (corpus): le flux de vecteurs de documents ou matrice creuse de documents-

termes [28].

v" Nombre de thématiques (num-topics):le nombre de sujets latents a extraire du corpus

d’apprentissage [28].

v' 1d2word : le mappage des identifiants de mots aux mots. Il est utilisé pour déterminer la

taille du vocabulaire, ainsi que pour le débogage et I’impression des sujets [28].

v Passes (passages): le nombre de passages est le nombre de fois qu’on doit déterminer

pour parcourir ou passer sur la totalité du corpus pendant la phase d’apprentissage [28].

La section suivante montre les résultats obtenus en appliquant les méthodes de

modélisation thématiques LDA, NMF et LSA avec num-topics = 04 et passes = 03. Sachant que

la méthode LSA du package Gensim n’exige pas un nombre bien déterminé pour les passages.

Elle a plut6t le parametre booléen onepass qui doit étre fixé a la valeur False pour forcer le

multi-passage sur le corpus textuel.
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4.7. Résultats

4.7.1.Les thématiques présentes dans le corpus

Les tableaux suivants représentent les résultats obtenus aprés I’application de LDA, LSA

et NMF respectivement. Chaque tableau représente quatre thématiques avec leurs mots clés et

leurs distributions. On remarque la présence d’un certain nombre de mots dans plus d’une

thématique, par exemple les mots " k" " 4w aall" et "iuei" sont présents dans la plupart des

thématiques. La proximité entre les thématiques résultats qui peuvent étre combinées a une seule

thématique qui est ‘le divertissement’, refléte les limitations de 1’application des mode¢les

thématique de base sur le texte arabe.

Modele LDA

Tableau 3. Le résultat obtenu apres I’application de LDA

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3

Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé Dist
A yall 0,005 By 0,003 A yrall 0,006 4 prall 0,004
ey 0,004 i) 0,003 (s al) 0,003 ) 0,003
Lo 0,004 pluy) 0,002 A e 0,003 G rall 0,003
oll) 0,003 RES 0,002 olsll 0,003 =t 0,003
z=bn 0,003 sl 0,002 & 0,003 dc sana 0,003
el 0,003 Gl 0,002 L) 0,003 |  Lseend 0,003
sy 0,003 S 0,002 ddl) 0,002 sLaall 0,002
& 0,003 ol 0,002 2o 0,002 Lkl 0,002
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Modele LSA.

Tableau 4. Le résultat obtenu apres I’application de LSA

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3
Mot-clé dist | Mot-cle dist | Mot-cle dist | Mot-clé Dist
il 0,112 el 0,118 |  meb 0,229 AW 0,289
ol 0,095 iy 0,114 ALl 0,159 S 0,244
&b 0,002 |  mebi 0,107 |  Slaisdl 0,156 |  Juludl 0,141
sLadl) 0,089 oldll 0,096 Ol eell 0,150 ey 0,127
A yall 0,088 s 0,090 L) 0,143 S 0,105
i) 0,082 sl 0,080 N 0,136 Al 0,092
Lo 0,082 AsLal) 0,072 B, 0,134 Sl 0,091
due) 0,080 pluy) 0,072 sLadl) 0,131 Db 0,080
Modele NMF
Tableau 5. Le résultat obtenu aprés 1’application de NMF.
Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3
Mot-clé dist | Mot-cle dist | Mot-cle dist | Mot-clé Dist
peY) 0,002 Sl 0,002 ) 0,002 L) 0,002
ey 0,001 Cilue 0,001 ) 0,002 i) 0,002
Ol 0,001 oLl 0,001 | s el 0,002 plall 0,002
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(s 3aal 0,001 delu 0,001 2 0,002 Laiaud) 0,002
e 0,001 DE 0,001 | A sl 0,001 il 0,001
s 0,001 Laila 0,001 | (Sl 0,001 ) 0,001
e 0,001 el 0,001 alad) 0,001 | Osies 0,001
s 0,001 ol 0,001 ¢zl 0,001 NSRS 0,001

4.7.2. La performance des modeéles de modélisation thematique

Le tableau suivant montre les scores de cohérence des modéles thématiques LDA, NMF
et LSA:

Tableau 6. Les scores obtenus de cohérence et de perplexité

Modeles Cohérence Perplexité
Modele LDA 0,2959 -11,3582
Modéle LSA 0,5499 /

Modele NMF 0,2782 /

4.7.3. La performance des modeles par rapport au nombre de thématiques

Les figures ci-dessous illustrent la performance des modeles LDA, LSA et NMF en
fonction du nombre de thématiques choisi. Le nombre optimal de thématiques est celui qui

donne la valeur de cohérence la plus élevée.

On peut voir que le nombre optimal de thématiques pour LDA est égal a 10 thématiques,
et 2 thématiques pour LSA. Concernant NMF, plus le nombre de thématiques est grand, plus le

score de cohérence est éleveé.
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Figure 16. Le nombre optimal de thématique pour LDA (gauche) et pour NMF (droite)

Score de cohérence

Figure 17
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4.7.4. La performance des modeles par rapport au hombre de passages sur

le corpus

Nous avons testé les modeles LDA, LSA et NMF avec des valeurs variées du paramétre
«passes» pour chercher le nombre optimal de passages sur corpus qui donne un score de

cohérence plus élevé.

Les résultats illustrés dans les figures suivantes montrent que, pour LDA et LSA,
incrémenter le nombre de passage n’améliore pas vraiment la valeur de la cohérence. Ainsi,
tandis que le LSA a généralement besoin d’un seul passage pour une bonne cohérence entre les
thématiques extraites (sur la figure 19, la valeur «True» pour le paramétre «Onepass» du LSA
produit un score de cohérence plus élevé que la valeur «False»), le LDA ne requiére qu’environ
03 passages sur corpus pour obtenir son meilleur score de cohérence. Néanmoins, le NMF fait

I’exception en aboutissant son meilleur score de performance avec un nombre de passages égal a

20.

Nombre optimale de passes

Nombre optimale de passes NME

LDA

015 \ - ‘ PR

cohérence 0,3 7

Cohérence

. —coherénce
—cohérence

Nombre de passes
P Nombre de passes

Figure 18. Le nombre optimal de passages pour LDA (gauche) et pour NMF (droite)
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0,3 7
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cohérence 0,3

M Score de coherence
0,2 +

01 -+

true false

valeur de passes

Figure 19. Le nombre optimal de passages pour LSA

4.75. La thématique dominante avec sa contribution dans chaque

échantillon

Chaque document est composé de plusieurs thématiques. Mais, généralement, un seul
sujet parmi ces thématiques est dominant. Le tableau ci-dessous présente la thématique

dominante pour chague document et montre son poids et ses mots-clés.

Tableau 7. La thématique dominante avec sa contribution dans chaque échantillon

Document | Thématique | Poids Mot-clé Texte
0 2 0.9969 | , 4= so3a ,2c ,(J,-,\ﬂ\ , 4S5 el a1l )l g gl
B G.Au)zd\ e Telandl ¢ el G
1 0 0.9873 | olll Ll 4y yaall S odh g gl Sy e Maadll! e 8
@LJI‘ ,QA}Y\ ' ém\){ ' ’v - ] c! ,‘Qﬂ\‘ ,v\ S c! ,v "'9’..'
2 0 0.994 | olsll udll an yrall S agad NS5 a paallt MU LAY
gl 1Y) P losben! 1l il gl 1 IS
o))
3 2 0996 ,““:}‘.A‘ ,A:\c a?lié'“ '4.3:3‘)}::' ’v@ﬁv ,'&._Ui‘d\' ’va#‘v ’vmuav ,'d‘jj'
e g2l el il BRI PR BLAREC. PR WO -
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4.7.6. Les phrases les plus représentatives pour chaque thématique

Parfois dans 1’analyse des textes, on souhaite obtenir des échantillons de phrases qui
représentent bien un sujet donne. Le tableau suivant présente la phrase la plus exemplaire pour

chaque sujet dans notre corpus de textes arabes.

Tableau 8. Les phrases les plus représentatives pour chagque thématique

Thématique | Poids Mot-clé Texte
0 0 9987 ,‘;_jy\ ,aL‘éJ\ ,ULIS]\ ,4-.3-’)’-4}\ 'k_|i§_93.1w' "&_93\' ,'Csﬁl\;' ,'&‘J-,’y\' ,| 47‘;\_”
. M}S\ .'L..S,)‘}ﬂ\',"J}.",‘J‘jﬁj",'i‘ﬁ\','gﬁﬁv,

oo A 38 Ao sane Dseand | L g gt aldl s el

1 0.9986 L aey) '953_\5 ' ,"*-.{-}A\ ! ,'J‘Jﬁj\ ' :'Qﬁ‘ ' 7' o
2 0 9992 ’GAL’JA\ ,4‘;_}4-;" ,J-.“; ’(’L\ﬂ‘ ) '4.9\)4}' ) ' "\LAS. \ ' ,"\T.u'.a,)y‘}' ,' "ﬂu = \' ces
: il Sl )T o gl e sad! (leleal 5! ae et
.‘ \ L‘ A‘j\ ' L A RS A | LI o4 U
3 ]0.9991 A el gton, e e N BT e
. MJM\ .vﬁw\v ,'df‘-jﬂ" "o)}ﬂ\' "J\j)' ’vg_'q:\‘),ﬂv

4.7.7. La distribution de la longueur de chaque échantillon

Lorsqu’on travaille avec un grand nombre de documents, on souhaite connaitre la
longueur des documents dans leur ensemble et par sujet. La figure 20 trace la distribution des

longueurs des documents.

D’apres cette figure, le nombre moyen des mots dans les documents est 205, de sorte
qu’on a plus de 150 documents qui ont une longueur entre 125 et 250. Nous remarquons que plus
le nombre de mots augmente, plus le nombre de documents diminue, car la majorité des

documents contiennent moins de 500 mots.
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La figure 21 représente la distribution fréquentielle des mots dans chaque échantillon

selon le theme dominant. Nous observons que les quatre thématiques (topics) partagent le méme

nombre optimal de mots dans les documents, qui est environ de 125 mots/documents.

160

140

= =
g = =1

Nombre De Documents
g

0

La Distribution Des Longueurs Des Documents

Moyen : 205
Médian : 174
Stdev :135
1%ile :9

99%ile : 583

375 500 625 750 75
Nombre De mots Du Document

1000

Figure 20. La distribution de frequence de mots dans chaque document
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Figure 21. La distribution de fréquence de mots dans chaque document par la thématique

dominante

4.7.8. Word Cloud pour les Top N mots dans chaque thematique

La figure 22 montre les mots les plus fréquents dans chaque topic. Les principaux mots
sont «  dmyraly @bl «@ie¥l» et «oldl» dans topic 0, topic 1, topic 2 et topic 3

respectivement.
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Figure 22. Word Cloud pour les Top N mots dans chaque thématique

4.7.9. La longueur et I'importance des mots-clés dans chaque thématique

La figure ci-dessous représente la longueur de chaque mot-clé et son importance (poids)

pour chaque document.

Nous remarguons que pour les quatre thématiques topic 0, topic 1, topic 2 et topic 3, le

mot «4u_=ll» représente le terme le plus important et le plus fréquent dans le corpus.
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Figure 23. La longueur et le poids de chaque mot-clé dans chaque thématique

4.7.10. La visualisation par PyLDAvis

En utilisant PyLDAvis, on peut visualiser tous les termes que correspondent a un sujet

(thématique). La figure suivante (figure 25) par exemple affiche les 30 termes les plus pertinents

pour le sujet N°02.Chaque bulle sur le graphique (figure 24) représente une thématique. Si nous
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déplagons le curseur sur I’une des bulles, les mots et les barres seront mis a jour (figure 24). Ces

mots sont les mots-clés qui forment la thématique sélectionnée [29].

PC2

PC1

Marginal topic distribution

2%
5%

10%

Figure 24. La thématique sélectionnée pour la visualisation
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Figure 25. Les 30 termes les plus pertinents pour la thématique sélectionnée

4.8. Discussion des résultats

Nous avons déja mentionné que la cohérence est la mesure de performance la plus fiable
pour évaluer les méthodes de modélisation thématique. Donc, aprés avoir obtenu des résultats
avec cette mesure, nous pouvons décider qu’elle est la meilleure méthode parmi les trois mod¢les

implémentés sachant que plus la valeur de cohérence est élevée, plus la méthode est performante.

D’apres les résultats illustrés dans le tableau 6, nous remarquons que la performance du

modeéle LSA est élevée par rapport aux autres modeles LDA et NMF.
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Nous pouvons justifier cela en disant que LDA et NMF fonctionnent mieux avec des
scripts courts tels que les titres contrairement a LSA, qui est capable de gérer et de traiter les

scripts volumineux (comme les scripts que nous avons utilisés) avec une grande performance.

Enfin, nous concluons que la méthode LSA est le meilleur choix pour appliquer la

modélisation thématique des textes arabe.

4.9. Conclusion

Nous avons terminé notre travail dans ce chapitre, dans lequel nous avons précisé les
¢tapes de mise en ceuvre et de réalisation du projet de fin d’études en appliquant différents
modeles thématiques sur des textes en langue arabe tout en montrant les résultats finaux et leur
interprétation afin d’en comprendre le but de cette étude et les performances des modeles

appliqués.
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Conclusion générale

La modélisation thematique est trés importante pour découvrir les sujets qui sont produits
dans une collection de données textuelles ainsi pour surpasser les difficultés de tri et de
catégorisation de données, de savoir a quel domaine elles appartiennent et a quel sujet elles se

rapportent.

Dans ce contexte, nous avons mis en place un systéme qui permet d’appliquer les
méthodes populaires de modélisation thématique sur un jeu de données textuelles. Contrairement
a I'utilisation habituelle qui porte sur les langues étrangéres comme le frangais et 1’anglais, nous
avons appliqué ces techniques aux données textuelles en langue arabe. Ce qui était pour nous un
challenge du fait des problémes techniques et de la difficulté relative qui sont liés au traitement

automatique du langage arabe.

Les limitations de ce projet incluent les techniques de visualisation et les métriques
d’évaluation qui ne fonctionnent pas avec toutes les modeles. Aussi, nous n’avons pas étudié
I’influence des différents parametres des modeéles utilisés, ce qui peut conduire a des résultats

contestables de performance.

D’autre part, les documents arabes ont une grande taille du vocabulaire, en particulier
pour les documents longs, ce qui entraine une dimensionnalité élevée qui affecte la vitesse des

modeles thématiques.

Pour la suite de ce travail, nous espérons d’améliorer les méthodes de modélisation
thématique basiques pour qu’elles puissent réduire la dimensionnalité du vocabulaire arabe, et

prennent en charge toutes les limitations qui en résultent.

Enfin, nous espérons qu’une grande partie de nos objectifs ont été atteints et que cette
étude sera une simple référence pour tous les intéresseés par la modelisation thématique en langue

arabe.
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