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Résumé 

La modélisation thématique est un type d‟analyse quantitative non-supervisée qui vise à 

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 l‟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 modèle LSA par rapport aux autres modèles 

concurrents, à savoir LDA et NMF. 

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

همرجة االإىضىع هي هىع من الححليل النمي غير الخاضع للسقابة الري يهدف إلى الخشاف الهيامل الدلالية الهامنة 

 .التي ثظهس في مجمىعة من النصىص غير االإنظمة (االإىضىعات)

ًححىي مجاى النمرجة االإىضىعية على عدد من الأساليب والحقنيات البسيطة أو االإحقدمة التي جسمح باسحخساج االإىضىعات 

ة لحلخيص مححىي هص ي معين ة أو. الضسوزٍ  ثلوومع ذلو ، فإن أداء هره الأساليب مشهىك فيه في لغات أخسي غير الؤهجليزً

 .الحسوف اللاثينية غير اللغات التي جعحمد على

في هرا االإشسوع ، قمنا بخنفير ثطبيق ٌسمح بحطبيق أساليب النمرجة االإىاضيعية الألثر اسحخدامًا على مجمىعة بياهات 

 الأخسي، مقازهة بالنماذج االإنافسة LSAالأداء الجيد لنمىذجالنحائج التي ثم الحصىى عليها جشير إلى . هصية باللغة العسبية

 .NMF و LDAوبالححدًد 

 .LSA ,LDA ,NMF,   النمرجة االإىضىعية ,االإعالجة الآلية للغات الطبيعية, الحنقيب في النصىص :كلمات مفتاحية
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Introduction générale 

1. Contexte 

Le monde assiste à 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 à chaque seconde de manière qu‟ona souvent 

du mal à en comprendre et à 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 

systèmes automatisés et le traitement automatique du langage naturel ont vu le jour dans le but 

d‟analyser les données textuelles et faciliter sa compréhension à l‟utilisateur ordinaire. 

2. Problématique 

La modélisation thématique (en anglais, topic modeling) est un type d‟analyse quantitative 

non-supervisée qui vise à extraire des thèmes 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 systèmes automatiques. 

Le domaine de la modélisation thématique compte un certain nombre de méthodes et de 

techniques simples ou avancées qui permettent l‟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 œuvre un projet de modélisation thématique pour  

le contenu en langue arabe qui est souvent marginalisée dans ce domaine en raison de sa 

complexité morphologique, même s‟il s‟agit de l‟un des langages les plus utilisés sur le web. 
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4. Structure du rapport 

La méthodologie de ce projet est expliquée en détails dans ce mémoire. Ce dernier est 

composé de quatre chapitres : 

 Le premier chapitre apporte des précisions sur la définition de la modélisation 

thématique, son importance, son processus, ses outils et ses domaines d‟application. 

 Le deuxième chapitre liste les approches et les techniques de modélisation thématique 

avec ses points forts et ses points faibles. 

 Le troisième chapitre décrit la méthodologie du projet avec sa conception et son 

architecture algorithmique. 

 Le dernier chapitre présente l‟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.  
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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 grâce 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 modèles 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 être représentées par un seul mot ou un groupe de mots qui 

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

1.3. Objectifs et importance de la modélisation thématique 

La modélisation thématique (MT) joue un rôle très 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 mêmes structures. 

- Modéliser les relations cachées qui régissent les données textuelles non structurées 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. 
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La modélisation thématique peut être appliquée à de nombreux domaines tels que le 

traitement automatique du langage naturel, la recherche d‟informations, la classification et le 

clustering de texte, l‟apprentissage automatique et les systèmes de recommandation [2].  

Les méthodes de MT peuvent être supervisées, non supervisées ou semi-supervisées ; 

peuvent utiliser des données structurées ou non structurées ; et peuvent être appliquées dans 

plusieurs domaines tels que la santé, l‟agriculture, l‟éducation, le commerce électronique, 

l‟analyse d‟opinion sur les réseaux sociaux. La MT peut être 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 première étape du processus d‟exploration de texte consiste à collecter des données 

textuelles non structurées ou semi-structurées provenant de plusieurs sources de données telles 

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

 

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 l‟identification des n-grammes : 
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 L‟élimination des mots vides : les mots vides sont les mots les plus courants dans un 

langage donné qui ne sont généralement pas utiles pour l‟objectif de l‟extraction du texte, 

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

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

Stemming. 

 La lemmatisation : est utilisée pour améliorer la précision du modèle en retournant la 

forme de base ou de dictionnaire d‟un mot. 

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

des phrases en mots, des mots en lettres ou à d‟autres éléments significatifs.  

 L‟identification des structures n-grammes telles que le bi-gramme (phrases contenant 

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

 …etc. 

Les données prétraitées doivent être ensuite converties dans un format structuré convenable 

afin de les utiliser comme des entrées pour les méthodes automatiques de la modélisation 

thématique.  

Le modèle 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 l‟émergence des médias sociaux, des modèles 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 à ces sites sont les systèmes de 

recommandation en ligne qui peuvent, par exemple, recommander un travail approprié à des 
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candidats intéressés en fonction de leurs informations, de leur histoire et sociologie, localisation, 

et autres contextes [4]. 

La classification de texte : les modèles thématiques sont utilisés pour l‟ingénierie ou 

l‟extraction des caractéristiques qui aident à la classification des textes. Ils peuvent être 

également utiles pour la réduction de la dimensionnalité du texte afin d‟obtenir une faible 

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

L’analyse financière: dans de nombreuses activités commerciales telles que la structuration 

de la bourse, les modèles thématiques sont exploités pour l‟utilisation de la valeur des actions 

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

La bio-informatique: la modélisation thématique aide à consolider plus de connaissances 

bio-informatiques à travers les études liés aux textes qui sont générés par les dossiers cliniques 

des patients [7]. 

L’analyse des réseaux sociaux (SNA): l‟analyse des données sociales en ligne est une 

application importante pour l‟exploration et l‟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 

l‟évaluation, parmi ces outils :  

Stanford TMT : Stanford Topic Modeling Toolbox (TMT) est une ressource développée par 

The Stanford Natural Language Processing Group. TMT est conçu pour aider les chercheurs qui 

souhaitent analyser de grands documents textuels en offrant la possibilité d‟importer et de 

manipuler des textes, de former des modèles thématiques pour créer des résumés textuels et de 

générer des sorties compatibles en suivant l‟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]. 
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VISTopic : est un outil de structure hiérarchique pour l‟analyse visuelle qui vise à aider les 

utilisateurs à donner un sens à de grandes collections de documents en se basant sur de nombreux 

algorithmes de la modélisation thématique [11]. 

KEA : est un outil open source pour extraire automatiquement des phrases clés à partir du 

texte. Kea identifie les phrases clés candidates à l‟aide de méthodes lexicales, calcule les valeurs 

des caractéristiques de chaque candidat texte et utilise l‟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, l‟extraction 

d‟informations et d‟autres applications d‟apprentissage automatique pour le texte. La boîte à 

outils de modélisation thématique MALLET contient des implémentations efficaces basées sur  

l‟Allocation de Dirichlet Latente (LDA), l‟Allocation Pachinko et de la LDA hiérarchique [13]. 

FiveFilters : est un outil logiciel gratuit pour obtenir des termes à 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 boîte à outils open source, implémentée en Python, pour la modélisation de 

sujets, l‟indexation de documents et la recherche de similarités dans de grands corpus de données 

textuelles. Gensim est considéré être plus rapide que les autres outils de modélisation thématique 

[14]. 

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

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

La modélisation thématique est très 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 modèles thématiques les plus connus et utilisés dans les études qui sont liées 

aux analyses textuelles. 
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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 

différentes plates-formes de médias sociaux ainsi que leurs diversités, a créé un besoin urgent à 

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

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

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 l‟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 modèles non supervisées. Ils peuvent être 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 modèles 

génératifs. 
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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 être utilisée dans plusieurs 

domaines, comme la détection de sujets. Elle est devenue une référence de performance pour de 

nombreuses méthodes avancées. Les hypothèses 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 liées de textes [2]. 

La LSA utilise une matrice Termes/Documents qui décrit l‟occurrence de certains termes 

dans les documents à 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 entièrement automatique pour établir des 

relations entre les termes contenus dans des documents, les documents eux-mêmes 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]. 

Am,n =  Um,m Sm,nVn,m  

 Am,n : la matrice d‟origine Termes/Documents avec m termes et n documents.  

 Um,m : une matrice orthogonale de vecteurs de termes. 

 Sm,n: une matrice diagonale contenant des valeurs propres. 

 Vn,n : une matrice orthogonale de vecteurs de documents. 

Les avantages de LSA 

 Elle résout le problème de rareté des données et capture les synonymes de mots. 

 Elle ne nécessite pas une solide base en statistiques ou en théorie des probabilités. 

 Elle exploite une structure unique en tant que facteurs. 

Les inconvénients de LSA 

 La difficulté d‟étiqueter un sujet dans certains cas et d‟établir un certain nombre des 

sujets. 

 Le nombre de thématiques (sujets) qui doit être déterminé à l‟avance, dépend du 

jugement humain et non pas du calcul statistique. 

 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 à partir d‟un seul sujet et un mot différent dans un document peut être généré à partir de 

différents sujets. PLSA se repose sur un modèle statistique appelé le modèle d‟aspect. Le modèle 
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d‟aspect est un modèle de variable latente pour la co-occurrence de données, qui associe des 

variables de classe non observées à chaque observation. La figure ci-dessous résume le 

fonctionnement de cette méthode: 

 

Figure 3. Représentation mathématique du modèle PLSA 

Où :  

 Wdi: le i
ème

 terme dans un document d.  

 Zdi: la thématique de terme i de document d.  

 θd: la distribution de thématique d‟un document d.  

 βd: la distribution des termes du thématique t. 

On a alors la probabilité d‟observer l‟ensemble du corpus D: 

𝐏 𝐝 =   𝐝 𝐰𝐝𝐢  𝛉𝐝,𝐭𝛃𝐭,𝐖𝐝𝐢

𝐭

 

Cela suppose une indépendance conditionnelle étant donné une thématique non observée t: 

𝐏 𝐰,𝐝 = 𝐏(𝐝)  𝐏 𝐰 𝐭  𝐏(𝐭 𝐝 )

𝐭

 

Les avantages de PLSA 

 Elle s’appuie sur un formalisme mathématique solide. 

Les inconvénients de PLSA 

 La difficulté d’associer un thème à un nouveau document. 

 Le nombre de paramètres du modèle est limité par rapport à la taille du vocabulaire qui 

peut être traité. 
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2.2.3. LDA : Latent Dirichlet Allocation 

La LDA est un modèle probabiliste qui est considéré comme l’algorithme de 

modélisation thématique le plus populaire dans des applications réelles pour extraire des sujets à 

partir d’un corpus de documents car il fournit des résultats précis et peut être 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 hypothèses clés : 

 Les documents sont un mélange de sujets. 

 Les sujets sont un mélange de mots. 

Les sujets génèrent 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. 

 

 

 

Figure 4. L’allocation latente de Dirichlet 

Où : 

 β: Le Dirichlet pour la distribution de mots.  

 θ: Matrice T×D (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 à un mot spécifique dans N.  

 D: La longueur des documents.  

 N: Le nombre de mots dans le document. 

Les avantages de la LDA 

 Elle ne nécessite aucune donnée d’entraînement préalable. 

 Elle fournit plus de données interprétables sémantiquement et fonctionne bien en 

présence de contrainte de temps. 

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

 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 

 Elle nécessite l’agrégation de messages courts pour éviter la rareté des données dans les 

documents de petite longueur. 

 Elle est incapable de modéliser les relations entre les sujets qui aident à comprendre la 

structure en profondeur de documents.  

 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 l’un avec l’autre. 

 

2.2.4. NNMF : Non-Negative Matrix Factorization 

NNMF est un modèle qui vise à 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 Vkxn  

 

Où, une matrice D peut être factorisée en deux matrices U et V, correspondant respectivement à 

K axes de coordonnées et N points dans un nouvel espace sémantique (chaque point représente 

un document). Avec la propriété que les trois matrices ont des éléments non négatifs [2]. 
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Figure 5. La factorisation non-négative de la matrice 

 

Les avantage de la NNMF 

 Le processus NNMF est rapide pour les grandes quantités de données en temps réel.  

 NNMF est capable d‟extraire des sujets significatifs sans informations ni connaissances 

préalables de la signification sous-jacente dans les données originales.  

 NNMF convient aux tâches de reconnaissance de mots et de vocabulaire. 

Les inconvénients de la NNMF 

 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 

l‟appliquant à 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 utilisées pour obtenir les 

résultats souhaités et les évaluer à 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 thèmes qui apparaissent dans un corpus en analysant les mots des textes 

originaux. Dans ce qui suit, nous décrivons techniquement les différentes approches de l‟analyse 

thématique, à savoir LSA, LDA et NMF. Nous avons appliqué ces modèles 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 l’application de modélisation thématique 

Dans notre projet, nous avons suivi une série d‟étapes pour parvenir à l‟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. 

d. Évaluation des résultats obtenus. 
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Figure 6. Architecture du système 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 brève explication des étapes. 

 

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 : 

 

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 l‟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 à 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, 

économie et diversité. Le nombre de documents et de mots pour chaque classe varie d‟une classe 

à l‟autre [17]. 

3.5.2. Nettoyage et prétraitement de données 

Avant de commencer n‟importe quelle application de modélisation thématique, les 

données doivent être pré-traitées pour s‟assurer que tous les textes sont passés par les mêmes 

étapes et qu‟ils sont prêts à être exploités par les différentes méthodes de modélisation 

thématique.  

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

subi: 

 Supprimer les espaces supplémentaires. 

 Supprimer la ponctuation. 

 Supprimer les mots vides : supprimer les mots inutiles d‟un texte. 

 Supprimer le Tatweel : supprimer l‟extension de ligne entre les lettres arabes 

 Supprimer les diacritiques : supprimer les voyelles d‟un texte.  

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

des virgules. 

 Normaliser la « hamza » : le remplacement de la lettre finale " ج" par "ِ " et la lettre finale 

lettre "ٖ " avec "٘ ". 

 Normaliser la ligature : le remplacement de „‟ ء ‟‟ par „‟ ئ „‟. 

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

Après l‟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 modèle BoW, en français sac-de-mots, convertit le texte en vecteurs de longueur fixe en 

comptant le nombre de fois que chaque mot apparaît. L‟idée principale consiste à représenter une 

entité textuelle notée d (pour document) sous forme d‟un vecteur indexé par les mots (termes) 

qu‟elle contient [18]. 

𝑡𝑓  𝑡𝑖 , 𝑑 est la fréquence (le nombre d‟occurrences) du terme 𝑡𝑖  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 être modélisée comme étant une projection d‟un 

document d dans un espace de haute dimension : 

d ↔ ø(d) = (tf (t1, d), tf (t2, d), . . ., tf (tn, d)) ϵ R
n 

Dans cette représentation, l‟ordre des mots et les informations grammaticales sont ignorés. 

Ainsi, il est impossible de reconstruire le document original à partir de sa représentation en «sac-

de-mots».  

3.5.3.2. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

TF-IDF est une mesure statistique numérique qui est utilisée pour évaluer l‟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 

à 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 modèle TF-IDF est défini comme suit [2] [19] : 

𝐓𝐅𝐢,𝐣 =  nombre d‟occurrences de mot dans les documents/nombre de mots dans tous les 

documents. 

      𝐈𝐃𝐅𝐢,𝐣= log (nombre de documents / nombre de documents contenant le mot). 

(𝐓𝐅_𝐈𝐃𝐅)𝐢,𝐣 =  𝐓𝐅𝐢,𝐣 × 𝐈𝐃𝐅𝐢,𝐣 

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 modèles sont illustrés ci-dessous : 

 

Figure 9. Algorithme de LDA [20] 
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Figure 10. Algorithme de NMF [20] 
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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 

modèle sujet donné : 

3.5.5.1. La cohérence 

La cohérence est une  mesure généralement utilisée pour évaluer les modèles 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 à ce sujet particulier. En bref, le score de cohérence mesure à quel point ces mots 

sont similaires les uns aux autres [18]. 

Il existe deux types très utilisés de cohérence : 

 Le score de cohérence UMass 

Il calcule la fréquence à laquelle deux mots, 𝑤𝑖  et 𝑤𝑗 apparaissent ensemble dans le 

corpus et il est défini comme [21] : 

𝑪𝑼𝑴𝒂𝒔𝒔 𝒘𝒊, 𝒘𝒋 = 𝒍𝒐𝒈
𝑫 𝒘𝒊, 𝒘𝒋 + 𝟏

𝑫(𝒘𝒊)
 

Où : 

 D (𝑤𝑖 ,𝑤𝑗 ) : indique le nombre de fois où les mots 𝑤𝑖  et 𝑤𝑗  apparaissent ensemble dans les 

documents. 

 D (𝑤𝑖) : indique nombre de fois où le mot 𝑤𝑖  est apparu seule. 

 

 Le score de cohérence UCI 

Ce score de cohérence est basé sur des fenêtres 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 à l‟aide d‟une fenêtre glissante. Cela signifie que si une fenêtre glissante a une taille de 

10, pour un mot particulier𝒘𝒊, on n‟observe que 10 mots avant et après le mot 𝒘𝒊. 
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Par conséquent, si les deux mots 𝒘𝒊 et 𝒘𝒋 sont apparus dans le document mais qu‟ils ne sont pas 

ensemble dans une fenêtre coulissante, ils ne seront pas pris en considération. De même, comme 

pour le score UMass, la cohérence UCI entre les mots 𝒘𝒊 et 𝒘𝒋est définie comme suit [21] : 

𝑪𝑼𝑪𝑰 𝒘𝒊, 𝒘𝒋 = 𝒍𝒐𝒈
𝑷 𝒘𝒊, 𝒘𝒋 + 𝟏

𝑷(𝒘𝒊) ∙ 𝑷(𝒘𝒋)
 

Où : 

 P(w) : est la probabilité de voir le mot w dans la fenêtre glissante. 

 P(𝑤𝑖 ,𝑤𝑗 ) : est la probabilité d‟apparition des mots𝑤𝑖  et𝑤𝑗 ensemble dans la fenêtre glissante. 

3.5.5.2. La perplexité 

La perplexité est une mesure statistique utilisée pour évaluer la capacité de généralisation 

d‟un modèle de modélisation thématique. D‟un point de vue théorique, cette mesure peut être 

interprétée comme l‟inverse de la moyenne géométrique de la vraisemblance sur l‟ensemble des 

mots de la collection.  

Après entraînement d‟un modèle sur un ensemble d‟apprentissage, la perplexité de ce 

modèle est ensuite mesurée sur un ensemble de test distinct. Une perplexité basse sur l‟ensemble 

de test signifie que le modèle est peu « surpris » par ces nouvelles données, ce qui indique une 

meilleure capacité du modèle à généraliser à partir des données d‟apprentissage [22]. 

La perplexité est calculée comme suit [23]: 

 

Perplexity (Dtest) = exp { 
− 𝐥𝐨𝐠𝒑(𝒘𝒅)𝑴

𝒅=𝟏

 𝑵𝒅
𝑴
𝒅=𝟏

 } 

Où : 

 M : est la taille du corpus de test. 

 Nd : est le nombre de mots. 

 P (wd) : indique la probabilité que le mot wd 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 l‟ensemble de données pour 

le préparer à la phase de vectorisation des textes puis l‟étape de modélisation thématique qui 

consiste à appliquer les modèles LSA, LDA et NMF sur les données préparées et enfin l‟étape de 

l‟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 l‟implémentation 

de notre application, nous commençons par l‟environnement et les outils d‟implémentation, puis 

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

techniques de visualisation appliquées sur les sorties de nos modèles 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 

Système d’exploitation  Windows 10 Professionnel Windows 10 Professionnel 

Processeur 
Intel(R) Core(TM) i3 CPU   

M 330  @ 2.13GHz 

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

CPU @ 2.50GHz   2.50 GHz 

RAM 4,00 Go 4,00 Go 

Type de système 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 système de modélisation thématique. Python est le langage de programmation 

open source le plus employé par les informaticiens. Ce langage s‟est propulsé en tête 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 plutôt que sur la manière 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: 

 Gensim : Gensim est une bibliothèque 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 

conçu pour traiter des textes numériques bruts et non structurés à l‟aide d‟algorithmes 

d‟apprentissage automatique non supervisés [25]. 

 Matplotlib : est une bibliothèque du langage de programmation Python destinée à tracer 

et à visualiser des données sous formes de graphiques. 

 PyArabic : une bibliothèque 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]. 

 PyLDAvis: une bibliothèque Python pour la visualisation interactive des modèles 

thématiques. PyLDAvis est conçu pour aider les utilisateurs à interpréter les thématiques 

dans un modèle de sujet qui a été adapté à un corpus de données textuelles. Le package 

extrait des informations d‟un modèle 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 données 

Les caractéristiques de l‟ensemble de données final que nous avons utilisé sont décrites 

ci-après : 

Tableau 2. Caractéristiques de la base de données 

Nom de l’ensemble de données Dataset for arabic classification 

Nombres de lignes 111 728 

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 apparaît en grand taille de 

police dans l‟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 

 .sont plus fréquents que d‟autres termes « انثزَايج » ,«انًغزب » ,«انًغزتٛح»
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Figure 12. Les mots les plus fréquents dans la base de données. 

 

4.4. Nettoyage & Prétraitement  

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

d‟utiliser l‟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 après le prétraitement : 

 

Figure 13. Le texte avant le prétraitement 

 

Figure 14. Le texte après 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 première est TF-IDF et la seconde est BoW que nous l‟avons déjà expliquédans le 

chapitre 3. Les deux exemples suivants de la Figure 15 montrent les vecteurs en sortie d‟un texte 

simple après sa vectorisation à l‟aide de TF-IDF et BoW : 
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Figure 15. Le texte après la vectorisation TF-IDF (à gauche) et après la vectorisation BoW (à 

droite) 

4.6. Implémentation  

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

ensemble de paramètres qui doivent être utilisés afin d‟obtenir des résultats fiables. Les 

principaux paramètres que nous avons définis dans notre application sont : 

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

termes [28]. 

 Nombre de thématiques (num-topics):le nombre de sujets latents à extraire du corpus 

d‟apprentissage [28]. 

 Id2word : le mappage des identifiants de mots aux mots. Il est utilisé pour déterminer la 

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

 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 plutôt le paramètre booléen onepass qui doit être fixé à 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 après l‟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 " فُاٌ", "انًغزتٛح  " et "أغُٛح" sont présents dans la plupart des 

thématiques. La proximité entre les thématiques résultats qui peuvent être combinées à une seule 

thématique qui est „le divertissement‟, reflète les limitations de l‟application des modèles 

thématique de base sur le texte arabe. 

Modèle LDA 

Tableau 3. Le résultat obtenu après l‟application de LDA 

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3 

Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé Dist 

 0,004 انًغزتٛح 0,006 انًغزتٛح 0,003 تزَايج 0,005 انًغزتٛح

 0,003 انًغزتٙ 0,003 انًغزتٙ 0,003 انثزَايج 0,004 الأغُٛح

 0,003 انًغزب 0,003 يجًٕعح 0,002 اترساو 0,004 عثذ

 0,003 انثزَايج 0,003 انفُاٌ 0,002 محمد 0,003 انفُاٌ

 0,003 يجًٕعح 0,003 محمد 0,002 انًغزتٙ  0,003 تزَايج

 0,003 انجًٕٓر 0,003 إَٓا 0,002 انًغزب 0,003 أغُٛح

 0,002 انمُاج 0,002 انفُٛح 0,002 ذسكد 0,003 الأٔنٗ

 0,002 أخثارَا 0,002 عثذ 0,002 انفُاٌ 0,003 محمد
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       Modèle LSA. 

Tableau 4. Le résultat obtenu après l‟application de LSA 

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3 

Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé Dist 

 0,289 اترساو 0,229 انثزَايج 0,118 أغُٛح 0,112 انثزَايج

 0,244 ذسكد 0,159 انفٛهى 0,114 الأغُٛح 0,095 انفُاٌ

 0,141 انًسهسم 0,156 انسًُٛائٙ 0,107 انثزَايج 0,092 تزَايج

 0,127 الأغُٛح 0,150 انًٓزجاٌ 0,096 انفُاٌ 0,089 انمُاج

 0,105 أكادًٚٙ 0,143 انسًُٛا 0,090 كهٛة 0,088 انًغزتٛح

 0,092 انفُاَح 0,136 الأفلاو 0,080 انمُاج 0,082 الأغُٛح

 0,091 يسهسم 0,134 تزَايج 0,072 انفُاَح  0,082 عثذ

 0,080 سرار 0,131 انمُاج 0,072 اترساو 0,080 اغُٛح

 

Modèle NMF  

Tableau 5. Le résultat obtenu après l‟application de NMF. 

Topic 00 Topic 01 Topic 02 Topic 3 

Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé dist Mot-clé Dist 

 0,002 انفُاَح 0,002 الله 0,002 انًسهسم 0,002 الاعلاو

 0,002 انثزَايج 0,002 انفُٛح 0,001 عساف 0,001 الأغُٛح

 0,002 انفٛهى 0,002 انًٓزجاٌ 0,001 انفٛهى 0,001 انمإٌَ
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 0,002 انسًُٛا 0,002 محمد 0,001 انساعح 0,001 انعًٕيٙ

 0,001 انفُاٌ 0,001 انًغزتٛح 0,001 خانذ 0,001 عثز

 0,001 انًغزب 0,001 انسًُٛائٙ 0,001 دائًا 0,001 انفُٙ

 0,001 يٓزجاٌ  0,001 انعاو 0,001 انعزتٛح 0,001 يصز

 0,001 يٕاسٍٚ 0,001 انغُاء 0,001 أو 0,001 دفاذز

 

4.7.2. La performance des modèles de modélisation thématique 

Le tableau suivant montre les scores de cohérence des modèles thématiques LDA, NMF 

et LSA : 

Tableau 6. Les scores obtenus de cohérence et de perplexité  

Modèles Cohérence Perplexité 

Modèle LDA 0,2959 -11,3582 

Modèle LSA 0,5499 / 

Modèle NMF 0,2782 / 

 

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

Les figures ci-dessous illustrent la performance des modèles 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 à 10 thématiques, 

et 2 thématiques pour LSA. Concernant NMF, plus le nombre de thématiques est grand, plus le 

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

 

 

Figure 17. Le nombre optimal de thématique pour LSA 
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4.7.4. La performance des modèles par rapport au nombre de passages sur 

le corpus 

Nous avons testé les modèles LDA, LSA et NMF avec des valeurs variées du paramètre 

«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 paramètre «Onepass» du LSA 

produit un score de cohérence plus élevé que la valeur «False»),  le LDA ne requière qu‟environ 

03 passages sur corpus pour obtenir son meilleur score de cohérence. Néanmoins, le NMF fait 

l‟exception en aboutissant son meilleur score de performance avec un nombre de passages égal à 

20. 

 

 

Figure 18. Le nombre optimal de passages pour LDA (gauche) et pour NMF (droite) 
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Figure 19. Le nombre optimal de passages pour  LSA 

4.7.5. 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 chaque 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 

, يجًٕعّ , عثذ, انفٛهى 0.9969 2 0

...انًغزتٙ , انثزَايج   

' , يزسٔكّ', 'ٔصحزاء', 'ٔرساساخ', 'اسرٕدْٕٚاخ'

...' اَرٓٗ', ' ٔانثٛضاء', 'انزتاط', 'ٔنٛهٙ', 'ٔاثار'  

, انمُاِ, انفُاٌ, انًغزتّٛ 0.9873 0 1

...انٕطُّٛ , الأنٙ  

', ُٔٚفز٘' , 'أتزا', 'الايزٚكّٛ', 'انُجًّ', 'لزرخ'

...' لاطلاق ', ' عًهد', 'انفٍ', 'عًهٓا', 'ٚمرصز'  

, انمُاِ, انفُاٌ, انًغزتّٛ 0.994 0 2

...انٕطُّٛ , الأنٙ  

', ذصٕٚز', 'انٕساَٙ','انًغزتّٛ', 'اخثارَا'

 ', 'حًاص', 'انًغزتٙ', 'انُجى', 'انٓة, ''انشًلانٙ'

  ' ...اسٚذ

, يجًٕعّ, عثذ, انفٛهى 0.996 2 3

...انًغزتٙ , انثزَايج  

' طزٚمّ', 'ذرثع', 'انًغزب', 'انجهٕد', 'صُاعّ', 'ذشال'

  ' ... يٕاد', 'ٔذسرخذو', 'ٔانٛذّٔٚ', 'انرمهٛذّٚ, '
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4.7.6. Les phrases les plus représentatives pour chaque thématique 

Parfois dans l‟analyse des textes, on souhaite obtenir des échantillons de phrases qui 

représentent bien un sujet donné. 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 chaque thématique 

Thématique Poids Mot-clé Texte 

0 0.9987 
,الأنٙ, انمُاِ, انفُاٌ, انًغزتّٛ  

...انٕطُّٛ   

' ٚرٕلف', 'اذٕلف', 'ٔانخهك', 'الاتذاع ', ' َاحّٛ... '

'.انفٕار٘', ' َٕرا', ' انحٕار', ' اجزخ', ' لهثٙ, '   

1 0.9986 
,عثذ, اَّ, محمد, يجًٕعّ, نجًٕٓر  

...الاغُّٛ   

' , ' انشزٔط ', 'تٓذِ', 'انسٛاسّ', 'ٔرجال', 'انعًٕيٙ... '

'.كُذ٘', ' ايُّٛ', ' انحٕار', ' اجزخ', ' َفسٓا  

2 0.9992 
,انثزَايج, يجًٕعّ, عثذ, انفٛهى  

...انًغزتٙ   

' , نًٕاجّٓ ' , ' انصهثّ', 'ٔالارضّٛ', 'انخهفّٛ... '

'.انرزاتّٛ', ' انٕحذِ', 'خصٕو', 'ٔادعاءاخ', 'يشاعى'   

3 0.9991 
,عثذ, انًغزب, آَا, تزَايج, اَّ  

...انًغارتّ   

' , انثهذ', 'فُاَٙ', ' نكثار', ' ذعثٛزّٚ', ' يٕسٛمّٛ'... 

.'اعًالّ', 'انرٕغم', 'انذٔرِ', 'رٔاد', 'نرعزٚف'  

 

4.7.7. La distribution de la longueur de chaque échantillon 

Lorsqu‟on travaille avec un grand nombre de documents, on souhaite connaître la 

longueur des documents dans leur ensemble et par sujet. La figure 20 trace la distribution des 

longueurs des documents.  

D‟après 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 thème dominant.  Nous observons que les quatre thématiques (topics) partagent le même 

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

 

 

Figure 20. La distribution de fréquence 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 thématique 

La figure 22 montre les mots les plus fréquents dans chaque topic. Les principaux mots 

sont « انًغزتٛح», «انثزَايج», «الأغُٛح » et «ٌانفُا» 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 l’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 remarquons que pour les quatre thématiques topic 0, topic 1, topic 2 et topic 3, le 

mot «انًغزتٛح» 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 à 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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déplaçons le curseur sur l‟une des bulles, les mots et les barres seront mis à jour (figure 24). Ces 

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

 

Figure 24. La thématique sélectionnée pour la visualisation 



46 

 

 

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

 

4.8. Discussion des résultats  

 Nous avons déjà mentionné que la cohérence est la mesure de performance la plus fiable 

pour évaluer les méthodes de modélisation thématique. Donc, après avoir obtenu des résultats 

avec cette mesure, nous pouvons décider qu‟elle est la meilleure méthode parmi les trois modèles 

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

D‟après les résultats illustrés dans le tableau 6, nous remarquons que la performance du 

modèle LSA est élevée par rapport aux autres modèles 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 à 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 

étapes de mise en œuvre et de réalisation du projet de fin d‟études en appliquant différents 

modèles 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 modèles 

appliqués.  
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Conclusion générale 

La modélisation thématique est très 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 à quel domaine elles appartiennent et à quel sujet elles se 

rapportent. 

Dans ce contexte, nous avons mis en place un système qui permet d‟appliquer les 

méthodes populaires de modélisation thématique sur un jeu de données textuelles. Contrairement 

à l‟utilisation habituelle qui porte sur les langues étrangères comme le français et l‟anglais, nous 

avons appliqué ces techniques aux données textuelles en langue arabe. Ce qui était pour nous un 

challenge du fait des problèmes 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 modèles.  Aussi, nous n‟avons pas étudié 

l‟influence des différents paramètres des modèles utilisés, ce qui peut conduire à 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 entraîne une dimensionnalité élevée qui affecte la vitesse des 

modèles 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 intéressés par la modélisation thématique en langue 

arabe. 
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