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Résumé

Dans un contexte ou I’organisation efficace des documents est cruciale en raison de la
saturation informationnelle, la langue arabe présente des défis spécifiques pour la catégorisation
automatique en raison de sa complexité linguistique et culturelle. L’augmentation rapide des
données textuelles en arabe sur internet et sur diverses plateformes rend cette tache indispensable

mais difficile, traditionnellement réalisée manuellement et sujette aux erreurs.

Ce mémoire vise a développer une application en Python pour la catégorisation automatique
multi-thématique des documents en arabe. En combinant le traitement automatique de la langue
arabe (Arabic NLP) et la classification multi-label de texte, I’application cherche a surmonter les
défis linguistiques et culturels propres a I’arabe, offrant ainsi un outil robuste, précis et adaptable

pour améliorer la gestion et I’organisation des données textuelles en arabe.

Mots clés : Documents arabes, Catégorisation automatique, Catégorisation multi-thématique,
Modélisation thématique, Algorithmes multi-label, Apprentissage automatique, Apprentissage
profond.



Abstract

In a context where the effective organization of documents is crucial due to information
saturation, the Arabic language presents specific challenges for automatic categorization because
of its linguistic and cultural complexity. The rapid increase in Arabic textual data on the internet
and various platforms makes this task indispensable yet difficult, traditionally done manually and

prone to errors.

This thesis aims to develop a Python application for the automatic multi-thematic
categorization of Arabic documents. By combining Arabic Natural Language Processing (Arabic
NLP) and multi-label text classification, the application seeks to overcome the linguistic and
cultural challenges unique to Arabic, thus offering a robust, precise, and adaptable tool to

improve the management and organization of Arabic textual data.

Keywords: Arabic documents, Automatic categorization, Multi-thematic categorization, Topic

modeling, Multi-label algorithms, Machine learning, Deep learning.
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Introduction Générale

1. Contexte

Dans un environnement saturé d'informations, classer et organiser les documents de maniére
efficace est essentiel. Cette tache est particulierement complexe pour la langue arabe, en raison
de ses spécificités linguistiques et culturelles. D’un autre c6té, I'augmentation rapide des données
textuelles en arabe, que ce soit sur les plateformes en ligne, dans les documents
gouvernementaux ou les publications académiques, rend la catégorisation précise et efficace
indispensable. Réalisée traditionnellement & la main, cette tache est non seulement fastidieuse
mais aussi sujette aux erreurs humaines. Les avancées en apprentissage automatique et en

intelligence artificielle offrent désormais une solution automatisée et fiable a ce défi.

2. Problématique

La catégorisation automatique des documents arabes pose toutefois des défis uniques. Parmi
eux, on compte la complexité intrinséque de la langue arabe, avec ses racines trilitéres, ses
variations dialectales et ses écritures cursives. De plus, le manque de ressources linguistiques
annotées et de modeles pré-entrainés spécifiques a l'arabe complique le développement de

systemes efficaces de catégorisation automatique.

3. Objectifs

Ce mémoire vise a concevoir et a développer une application de catégorisation automatique
des documents arabes qui surmonte ces défis spécifiques. En combinant le traitement
automatique de la langue arabe (Arabic NLP) et la classification multi-label de texte (Multi-label
Text Classification), notre objectif est de créer, sous Python, une application robuste, précise et
adaptable capable de classer et de catégoriser efficacement une variété de documents arabes.



En fournissant un outil précieux pour la gestion et l'organisation de grandes quantités de
données textuelles en arabe, notre travail vise a faciliter I'acces a l'information et a améliorer

I'efficacité des processus de traitement des documents dans un contexte arabophone.

4. Structure du rapport

La suite de ce mémoire est organisee en cing chapitres :

e Le premier chapitre aborde la catégorisation multi-thématique, en expliquant ses
concepts clés.

e Le deuxieme chapitre explore la classification multi-label du texte, détaillant les
processus, approches, méthodes et défis associés.

e Le troisieme chapitre décrit la méthodologie utilisée pour concevoir et structurer la
partie pratique du projet.

e Le quatriéme et dernier chapitre décrit I'environnement mateériel et logiciel utilisé
pour implémenter notre application tout au long avec un cas d’étude, et présente une

discussion des résultats obtenus.



Chapitre 01 : Categorisation des documents arabes

1.1 Introduction

La catégorisation dans les corpus arabes constitue un domaine de recherche en constante
évolution. En tant que composante essentielle du traitement automatique du langage naturel
(TALN), elle vise a extraire des informations significatives a partir de grandes quantités de
données textuelles, facilitant ainsi la compréhension des tendances, des préoccupations et des

sujets clés dans des contextes divers.

Dans ce chapitre, nous nous aborderons les concepts de base de la catégorisation des
documents, ses applications, ses processus, ses approches classics et modernes et ses défis

majeurs dans le contexte de la langue arabe.

1.2 Définition de la catégorisation des documents

La categorisation des documents, également connue sous le nom de modélisation thématique
(Topic Modeling) ou encore catégorisation thématique, est un processus d’organisation et de
classification automatique ou semi-automatique de documents textuels en groupes ou catégories

bases sur leurs contenus sémantiques. Formellement, on peut la définir comme suit :

Soit D = {d;,d,,d3,....,d,} un ensemble de documents textuels ou d; représente un
document, et soit C = {cy, ¢y, C3, ..., Cip} 'ensemble de catégories prédéfinies ou c; représente
une catégorie. La catégorisation des documents consiste a attribuer a chaque document d;une ou
plusieurs catégories c; de maniere automatique ou semi-automatique en utilisant des techniques

d’apprentissage automatique (ML) ou des méthodes de traitement automatique du langage

naturel (NLP) [1] [2].



1.3 Application de la catégorisation des documents

La catégorisation des documents revét une importance cruciale dans de nombreux domaines

pour plusieurs raisons [2] [3] :

e Gestion de lI'information

Elle permet d'organiser efficacement de vastes quantités de documents textuels, facilitant

ainsi la recherche, la récupération et la navigation dans l'information [2] [3].

e Veille stratégique

En identifiant et en catégorisant automatiquement les tendances, les sujets et les événements
dans les documents, elle aide les organisations a rester informées des développements pertinents

dans leur domaine d'intérét [2] [3].

e Personnalisation du contenu

Elle permet de recommander du contenu pertinent aux utilisateurs en fonction de leurs

intéréts et préférences, améliorant ainsi I'expérience utilisateur [2] [3].

e Analyse de sentiment

En identifiant les thémes et les sentiments exprimés dans les documents, elle aide a
comprendre les opinions, les attitudes et les perceptions des utilisateurs a I'égard de certains
sujets [2] [3].

e Prise de décision

Elle fournit des informations organisées et structurées qui peuvent étre utilisées pour prendre

des décisions éclairées dans divers domaines tels que la politique, les affaires et la recherche [2]

[3].

e Analyse de la recherche académique



Catégorisation automatique des articles de recherche en fonction de leurs domaines d'étude et
de leurs sujets [2] [3].

1.4 Processus de catégorisation des documents

Le processus de catégorisation de documents implique généralement les étapes suivantes [4]

[5]:
e Prétraitement des données

Cela comprend la suppression des mots vides, la lemmatisation, la racinisation et d'autres

techniques de normalisation de texte [4] [5].

e Repreésentation des documents

Les documents sont représentés sous forme de vecteurs numeriques a l'aide de techniques

telles que la représentation de sacs de mots (Bag-of-Words) ou les embeddings de mots [4] [5].

e Choix de I’algorithme de classification

Des algorithmes d'apprentissage automatique tels que les machines a vecteurs de support
(SVM), les arbres de décision, et les réseaux neuronaux sont souvent utilises pour la

classification des documents [4] [5].

e Entrainement du modéle

Le modele est entrainé sur un ensemble de données annotées, ou chaque document est

associé a une ou plusieurs catégories [4] [5].

e Evaluation du modéle

Le modeéle est évalué en utilisant des mesures telles que la précision, le rappel et la F-mesure

pour évaluer sa performance [4] [5].



e Application du modéle
Une fois entrainé et évalué, le modéle peut étre utilisé pour classer automatiquement de

nouveaux documents en fonction des catégories prédéfinies [4] [5].

1.5 Approches de catégorisation de documents pour la langue arabe

1.5.1 Approches classiques

La catégorisation des documents dans les corpus arabes a historiquement reposé sur des

approches traditionnelles, notamment [6] :

e Analyse manuelle des documents arabes

L’analyse manuelle implique I’intervention humaine pour identifier, catégoriser et analyser
les themes. Elle offre une compréhension approfondie des nuances culturelles et contextuelles,
mais peut étre sujette a la subjectivité et &tre chronophage [6].

e Techniques de catégorisation basées sur des lexiques prédéfinis

Cette approche utilise des lexiques prédéfinis pour catégoriser les thémes, mais elle peut

manquer de flexibilité et de capacité d'adaptation a I'évolution rapide du langage et des themes

[6].
e Approche taxonomique

Création d’une taxonomie hiérarchique des thémes potentiels dans un corpus arabe [6].

e Analyse de fréquence de mots clés

Identification des mots clés les plus fréquemment utilisés pour déterminer les themes

prévalents [6].



e Analyse sémantique

Découverte des relations sémantiques cachées entre les mots dans un corpus, mais cette

approche peut nécessiter une modélisation complexe.

Ces approches traditionnelles ont des limitations en termes de subjectivité, de rigidité, de
complexité linguistique et de scalabilité, ce qui a conduit a I'exploration de méthodes plus

modernes, notamment celles basées sur le traitement automatique du langage naturel (TALN)[6].

1.5.2 Approches modernes basées sur le traitement automatique du langage

naturel

L'évolution des technologies a introduit des approches modernes basées sur le Traitement
Automatique du Langage Naturel (TALN) dans la catégorisation thématique des corpus arabes.
Ces approches exploitent des méthodes plus avancées pour analyser et comprendre les textes de

maniere automatisée. VVoici quelques-unes de ces approches [6] :

e Utilisation de Modéles Pré-entrainés pour la Langue Arabe

Les modéles pré-entrainés, tels que les embeddings de mots basés sur des modeles de
langage comme BERT (Bidirectional Encoder Representationsfrom Transformers), sont adaptés
a la langue arabe. Ces modeéles captent la sémantique et la contexture des mots, permettant

une représentation plus riche des themes [6].

e Applications de I'Apprentissage Automatique

L'intégration d'algorithmes d'apprentissage automatique, tels que les classificateurs, permet
d'automatiser la catégorisation thématique en apprenant a partir de données annotées. Les
modeles peuvent étre entrainés sur des corpus arabes pour prédire les catégories dans de

nouveaux documents [6].



1.6 Defis majeures de la catégorisation des documents arabe

La catégorisation automatique des documents arabes présente plusieurs défis majeurs, en
particulier lorsqu'il s'agit de la catégorisation multi-thématique, ou un document peut appartenir a

plusieurs catégories simultanément. VVoici quelques-uns de ces défis [7] :

e Complexité linguistique

La langue arabe présente une complexité linguistique unique, notamment en raison de sa
structure morphologique complexe, de ses variations dialectales et de son écriture cursive. Ces
caractéristiques rendent la segmentation des mots, I'extraction des racines et la normalisation du

texte plus difficiles par rapport aux langues a structure plus simple [7].

e Manque de ressources annotées

Le manque de grandes quantités de données annotées en langue arabe constitue un défi
majeur pour I'entrainement des modeles de catégorisation automatique. Les données annotées
sont nécessaires pour l'apprentissage supervisé, mais leur disponibilité est limitée par rapport a
d'autres langues comme I'anglais [7].

e Variabilité des themes et des sujets

Les documents arabes peuvent couvrir une grande variété de sujets et de themes, allant de la
politique et de I'économie a la culture et a la religion. Cette diversité de sujets rend la
catégorisation multi-thématique encore plus complexe, car un document peut contenir des

informations pertinentes pour plusieurs catégories simultanément [7].

e Défis de la catégorisation multi-thématique

Contrairement a la catégorisation mono-thématique ou un document est attribué a une seule
catégorie, la catégorisation multi-thématique implique de prédire plusieurs catégories pour un
méme document. Cela nécessite des modeles et des techniques plus avancés pour capturer les

relations complexes entre les différents themes présents dans un document [7].



e Adaptation des modeéles existants

De nombreux modeéles et techniques de catégorisation automatique ont été déeveloppés en se
concentrant principalement sur des langues telles que I'anglais. Adapter ces modéles a la langue
arabe peut nécessiter des ajustements significatifs pour tenir compte des spécificites linguistiques

et culturelles de I'arabe [7].

e Taille limitée des corpus de données

En raison du manque de ressources annotées et de la complexité de la collecte de données en
langue arabe, les corpus de données disponibles pour I'entrainement des modeles peuvent étre
relativement petits par rapport a d'autres langues. Cela peut entrainer des problemes de

géneéralisation et de performance des modeéles sur des données réelles [7].

1.7 Conclusion

La catégorisation des documents pour les corpus arabes constitue un domaine dynamique,
confronté aux spécificités linguistiques de l'arabe. Les approches traditionnelles présentent des
limites, encourageant I'émergence d'approches modernes basées sur le TALN. Pour I'évolution il
faut promet une compréhension approfondie des contenus arabes, intégrant les avancées

technologiques et respectant les nuances linguistiques et culturelles



2 Chapitre 02 : La classification multi-label de texte

2.1 Introduction

Ce chapitre explore la classification multi-label de texte, une technique permettant d'assigner
plusieurs étiquettes a un méme document. Nous aborderons les principes fondamentaux, les

méthodes couramment utilisées, et les défis spécifiques liés a cette approche.

2.2 Définition

La classification multi-label dans le texte est une technique d'apprentissage automatique qui
consiste a attribuer plusieurs label ou catégories a un document ou a un morceau de texte.
Contrairement a la classification traditionnelle qui attribue une seule label a chaque document, la
classification multi-label permet de gérer des situations ou un texte peut étre associé a plusieurs

catégories simultanément.

Par exemple, dans le domaine de la classification des documents, un article peut étre
considéré comme appartenant aux catégories "social”, "politique" et "religion". La classification
multi-label offre donc une approche plus flexible et plus précise pour organiser et catégoriser un

large volume de texte en fonction de plusieurs critéres [8].

2.3 Processus de classification multi-label du texte

Le processus de classification multi-label implique plusieurs étapes, allant de la préparation

des données a I'évaluation du modele [8] [9].
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2.3.1 Collecte et préparation des données

Cela consiste a collecter un ensemble de données étiqueté, ou chaque exemple est associé a
une ou plusieurs classes puis nettoyer et prétraiter les données en effectuant des opérations telles
que la tokenisation, la suppression des stop words, la lemmatisation, etc.

2.3.2 Représentation du texte

Cela consiste a convertir le texte en une représentation numérique. Les techniques courantes
incluent la représentation en sac de mots (BoW), les embeddings de mots (comme Word2Vec ou

GloVe), ou l'utilisation de modeles de langage pré-entraines.

2.3.3 Transformation ou adaptation du probléme de classification multi-label

La transformation ou adaptation du probleme de classification multi-label est une étape
cruciale pour rendre ce type de classification plus gérable et efficace. En raison de la complexité
inhérente a I'attribution de plusieurs étiquettes a une méme donnée, il est nécessaire de
reformuler le probleme de maniére a le rendre compatible avec des algorithmes de classification

existants.

Pour transformer ou adapter le probleme de classification multi-label, trois approches
principales sont couramment utilisées : pertinence binaire, chaines de classificateurs et ensemble

de puissances des étiquettes.

2.3.4 Choix du modéle

Cela consiste a sélectionner un modéle adapté a la tache de de classification multi-label. Cela
peut inclure des modeles linéaires tels que la régression logistique, des modeéles d'arbres de
décision, des machines a vecteurs de support (SVM) ou des modéles d'apprentissage profond tels

que les réseaux neuronaux.
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2.3.5 Division des données

Cela consiste a diviser I'ensemble de données en ensembles d'entrainement, de validation et
de test. L'ensemble d'entrainement est utilisé pour former le modéle, I'ensemble de validation est
utilisé pour ajuster les hyperparameétres, et I'ensemble de test évalue la performance finale du

modéle.

2.3.6 Entrainement du modéle

Cela consiste a alimenter le modéle avec I'ensemble d'entrainement et ajuster ses poids afin

qu'il puisse apprendre les motifs associés aux différentes classes.

2.3.7 Optimisation des hyperparametres

Cela consiste a ajuster les hyperparametres du modéle en utilisant I'ensemble de validation

pour améliorer ses performances.

2.3.8 Evaluation du modeéle

Cela consiste a évaluer la performance du modele sur I'ensemble de test en utilisant des

métriques appropriées telles que la précision, le rappel, la F-mesure, etc.

2.3.9 Interprétation des résultats

Cela consiste a analyser les prédictions du modeéle pour comprendre ses forces et ses
faiblesses. Cela peut inclure I'inspection des erreurs de classification et la compréhension des cas

ou le modéle a du mal.
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2.4 Les approches de transformation du probleme de classification

multi-label

2.4.1 Pertinence binaire (Binary Relevance BR)

Cette technique traite chaque étiquette indépendamment, et les multi-étiquettes sont ensuite
séparées en classification a classe unique.

Un ensemble de classificateurs binaires simplement étiquetés est formé séparément sur

I'ensemble de données d'origine pour prédire I'appartenance a chaque classe [10][11].

Textes | Label 1 | Label 2 | Label 3

Texte 1 0 0 1

Texte 2 1 1 1

Texte 3 1 0 1

/ | \

Textes | Label 3 Textes | Label 2 Textes | Label 1
Texte 1 1 Texte 1 0 Texte 1 0
Texte 2 1 Texte 2 1 Texte 2 1
Texte 3 1 Texte 3 0 Texte 3 1

Figure 1: Un exemple de transformation d'un probléme de classification multi-étiquettes a

un probleme de classification binaire en utilisant I'approche de pertinence binaire

2.4.2 Ensemble de puissances d'étiquettes (Label Powerset LP)

Elle convertit un probleme d'apprentissage multi-label en un seul probléme d'apprentissage
multi-classe a étiquette unique. Toute combinaison d'étiquettes présentes dans I'ensemble

d'apprentissage sont transformés en classes, puis on forme un classificateur multi-classe .
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uniques et de leur attribuer des valeurs différentes [10][11].

Textes | Label 1 | Label 2 | Label 3
Texte 1 1 0 0
Texte 2 1 0 1
Texte 3 1 1 1

Textes | Label
Texte 1 1
Texte 2 2
Texte 3 3

Figure 2 : Approches d'étalonnage d'étiquettes .

2.4.3 Chaine de classificateurs (Classifier chains CC)

L’objectif du ensemble de puissances d'étiquettes est de trouver une combinaison d’étiquettes

Le modéle de chaine de classificateurs apprend des classificateurs comme dans la méthode

de pertinence binaire. Cependant, tous les classificateurs sont liés dans une chaine.

Il s'agit d'un processus séquentiel dans lequel la sortie d'un classificateur est utilisée comme

entrée du classificateur suivant dans la chaine [10][11].

Textes | Label 1
Texte 1 0
Texte 2 1
Texte 3 1

Textes | Label 1 | Label 2 | Label 3

Texte 1 0 0 1

Texte 2 1 0 1

Texte 3 1 1 1
Textes | Label 1 | Label 2 Textes | Label 1 | Label 2 | Label 3
Texte 1 0 0 Texte 1 0 0 1
Texte 2 1 0 i | Texte 2 1 0 1
Texte 3 1 1 Texte 3 1 1 1

Figure 3 : Approches chaine de classifieurs.
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2.5 Les méthodes de la classification multi-label

Une fois le probléeme de classification multi-label est adapté a un probleme de classification
classique, de nombreuses méthodes d’apprentissage automatique peuvent Etre exploitées et
chacune présente ses propres caractéristiques et avantages. Voici quelques-unes des méthodes

couramment utilisées :

2.5.1 Les méthodes de base

e Régression Logistique

La régression logistique, malgré son nom, est un modeéle linéaire de classification plutot que
de régression. La régression logistique est également connue dans la littérature sous le nom de
régression logistique, classification d’entropie maximale (MaxEnt) ou classificateur log-linéaire.
Dans ce modele, les probabilités décrivant les résultats possibles d’un seul essai sont modélisées

a I’aide d’une fonction logistique [12].

e Machines a Vecteurs de Support (SVM)

La fonction de décision des SVM dépend d’un sous-ensemble des données d’apprentissage,
appelé vecteurs de support, une fois ajusté, le modele peut étre utilisé pour prédire de nouvelles

valeurs.

Le classificateur de Vecteur de Support Linéaire implémente une stratégie multiclasses « un
contre le reste », entrainant ainsi des mod¢les n_class, s’il n’y a que deux classes, un seul modéele

est forme [13].

¢ Naive de Bayes

La classification naive bayésienne est un type de classification bayésienne probabiliste
simple basée sur le théoreme de Bayes avec une forte indépendance (dite naive) des hypotheses
[13].
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e Meéthodes de Plus Proches Voisins (K-NN)

Un algorithme Kk-plus proche voisin, souvent abrégé k-NN, est une approche de la
classification des données qui estime la probabilité qu’un point de données soit membre d’un
groupe ou de l’autre selon le groupe dans lequel se trouvent les points de données les plus

proches.

2.5.2 Meéthodes ensemblistes

e Arbre de décision (Decision Tree)

L’ arbre de décision est un algorithme qui se base sur un modéle de graphe (les arbres) pour
définir la décision finale. Chaque nceud comporte une condition, et les branchements sont en
fonction de cette condition (Vrai ou Faux). Plus on descend dans I’arbre, plus on cumule les

conditions [8].

e Foréts aléatoire (Random Forest)

Une forét aléatoire est un méta-estimateur qui ajuste un certain nombre de classificateurs
d'arbres de décision sur divers sous-échantillons de I'ensemble de données et utilise la moyenne
pour améliorer la précision prédictive et contréler le surajustement. Les foréts aléatoires sont une
combinaison de plusieurs arbres de décision. Chaque arbre utilise un ensemble de valeurs
aléatoires qui sont choisies de maniére indépendante et avec la méme distribution pour tous les
arbres de la forét. Les arbres de la forét utilisent la meilleure stratégie de division et, en utilisant
une sélection aléatoire de caractéristiques pour diviser chaque nceud, les foréts aléatoires

obtiennent des taux d'erreur qui sont souvent meilleurs que ceux d'Adaboost [14][15].

e Boosting (AdaBoost)

Le boosting est une méthode qui combine un ensemble d'apprenants faibles en un apprenant
fort, afin de réduire les erreurs d'apprentissage. Dans le boosting, un échantillon aléatoire de
données est sélectionné, doté d'un modeéle, puis entrainé séquentiellement, c'est-a-dire que

chaque modele tente de compenser les faiblesses de son prédecesseur [16].
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2.5.3 Meéthodes Deep Learning

e Réseaux de Neurones Artificiels

Un réseau de neurone Artificiel peut étre considéré comme une boite noire, qui recoit des
signaux d’entrée et produit des signaux de sortie c’est un modele mathématique composé d’un

grand nombre d’¢léments de calculs organisée sous forme de couches interconnectées [17][18].

e Réseaux de Neurones Transformer

Ces architectures, introduites pour la premiere fois dans le domaine de la traduction
automatique, ont également été efficacement utilisées pour la multi-label. Ils exploitent des

mécanismes d'attention pour capturer les relations entre différentes parties des séquences [17].

e Les Réseaux Neuronaux Récurrents (Recurrent Neural Networks RNNS)

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une classe de réseaux de neurones utilisés
pour modéliser les données de séquence. Dérivés des réseaux de neurones a propagation avant,
les RNN présentent un comportement similaire au fonctionnement du cerveau humain. En termes
simples : les réseaux de neurones récurrents produisent des résultats prédictifs dans des données

séquentielles que d'autres algorithmes ne peuvent pas le faire [19].

e Les Réseaux de Neurones Convolutifs (Convolutional Neural Networks CNN)

CNN, également connu sous le nom de ConvNets, est un algorithme d'apprentissage en
profondeur populaire et trouve de nombreux cas d'utilisation dans le domaine de la
reconnaissance d'images et de la détection d'objets. Convolution signifie une opération
mathématique sur deux fonctions pour donner une fonction résultante qui exprime le changement

en raison de lI'opération effectuée [19].
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e Les Réseaux de Mémoire a Long Terme et Court Terme (Long Short-Term Memory
Networks LSTMs)

Les LSTM sont un type spécial de RNN et sont tres capables d'apprendre les dépendances a
long terme. Le modele LSTM est constitué de différents blocs de mémoire appelés cellules (les
blocs rectangulaires). L'état de la cellule et I'état caché sont transférés a la cellule suivante.
Comme son nom l'indique, les blocs de mémoire se souviennent des choses. Les modifications

de ces blocs de mémoire se font par des mécanismes appelés portes [8].

2.6 Les défis de la classification multi-label

e [’obstacle de trouver des modéles efficaces pour résoudre des problémes de classification
multi-label, car ils ont tendance a étre plus complexes que les modeles de classification
mono-label [20].

e La difficultée d'évaluer les performances des modeéles de classification multi-label, car il
existe plusieurs facons de mesurer la précision, le rappel et le score F1. Cette diversité
d'évaluations peut rendre I'interprétation des résultats plus complexe et pose un défi pour la

comparaison des performances entre différents modéles.

e |l est plus difficile de généraliser les résultats des modéles de classification multi-label & de
nouvelles données, car ils ont tendance a étre plus sensibles aux variations des données

d'entrainement.

e La complexité du modele peut augmenter considérablement avec un nombre élevé

d'étiquettes.

e Les algorithmes de classification multi-label peuvent étre plus difficiles a évaluer et a

optimiser.

e Les algorithmes de classification multi-label peuvent étre plus colteux en termes de temps

de calcul et de mémoire.
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e Probleme du déséquilibre des classes, Cela peut entrainer un biais dans les modeles de

classification, ou les étiquettes minoritaires sont souvent moins bien prédites.

e Probleme de la corrélation entre les étiquettes. Les étiquettes peuvent étre liées les unes aux

autres et présenter une certaine dépendance.

2.7 Conclusion

La classification multi-label est une tache complexe mais cruciale dans le domaine de
I'apprentissage automatique et du traitement automatique du langage naturel. Face a la diversité
des défis tels que le déséquilibre de classe, I'ambiguité entre les classes, et d'autres, les
chercheurs et les praticiens doivent adopter des approches stratégiques pour obtenir des modéles

performants et robustes.

19



3 Chapitre 03 : Architecture et Modélisation

3.1 Introduction

Dans cette section, nous introduisons notre projet visant a développer un systéeme de
catégorisation automatique des documents en langue arabe. Notre objectif est de concevoir une
application robuste et efficace qui permettra d'analyser et de classifier un large corpus de
documents arabes selon différents thémes. Pour ce faire, nous détaillerons la méthodologie
utilisée, en mettant en avant les différentes étapes de développement de notre systeme, ainsi que
les techniques et approches algorithmiques adoptées pour la catégorisation multi-thématique des

documents.

3.2 Description de projet

L’objectif de ce projet est de développer un systéme sophistiqué capable de comprendre et
d’attribuer des étiquettes a des textes en arabe en fonction de plusieurs catégories simultanément.
Pour ce faire, une application Python est congue pour faciliter la catégorisation des documents
arabes en utilisant une approche de classification multi-étiquettes et en intégrant un ensemble
complet de fonctionnalités, allant du chargement et du prétraitement des données aux techniques
avancées d'apprentissage automatique et profond pour la classification des documents.
L'application comprend également des outils robustes pour la visualisation des données et

I'évaluation des classificateurs afin de garantir une analyse approfondie et des insights pertinents.

Les fonctionnalités proposées par notre systeme de catégorisation automatique des

documents arabe est illustrées dans la figure 4 ci-dessous.
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Les données

——

Prétraitement
de données

Enlever les espaces
Supprimer les stopwords
Enlever JsSaal
Enlever J:skil

Normaliser 5 j«¢!)

Vectorisation

(TF-1DF)

Les approches

Chaine de classificateurs

Ensemble de Puissances

d'étiquettes

Division

Apprentissage | Test

Pertinence binaire

Les méthodes

Méthodes de Méthodes
base deep
learninL
Naive bays
Knn CNN
Arbre de décision RNN
Foret aléatoire

Evaluation

Precision

Rappel

F1-mesure

Exactitude

Hamming loss

Figure 4: Architecture du systéme propose.
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3.3 Fonctionnalités du systeme de catégorisation des documents

3.3.1 Chargement de données

Le systeme développé permet d’importer des données depuis divers formats (CSV, Excel),
principalement une base de données de documents arabes multi-étiquetés. Cette base de données
comprend au moins deux colonnes : une contenant le texte du document et les autres représentant
les étiquettes. La figure suivante illustre cette structure avec des documents et leurs étiquettes
associées.

sl ¥l e el el 4 el e k0

_9][ A_;J:,Jl i ge i} \_,‘ PP 4| P A 4:.,31! ,_PI.!_,Q]I. 0
P U N RO | I N O PR RESE iy { G |
- [T Jslge= : 7

sl et e e S el 580 3% 2210
CEP P PR PRI TRP-Ti N O PEX DG WPT -

r_n-hurul
Lo e T N e Y
—_ O O D
==
o oo = O
oo o o

Figure 5 : Structure d’une base de données multi-étiquettée.

3.3.2 Nettoyage et prétraitement de données

Avant d’exploiter les données extraites pour 1’objectif de notre projet, elles doivent passer
par les étapes de prétraitement qui les rendent exploitable pour les algorithmes de classification.

Cela inclut en générale les fonctions suivantes :

e Supprimer les « hashtags ».

e Enlever les espaces supplémentaires.

e Supprimer les Stopwords : comme " & " " A"
e Supprimer la ponctuation arabe et non arabe.
e Supprimer les caracteres speciaux.

e Supprimer les URLSs.

e Supprimer les Emojis.
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e Supprimer les mentions (@).

o Enlever « JSiall »,

e Enlever « dyskill y : supprimer I’extension de ligne entre les lettres arabes.

e Normaliser la ligature : le remplacement de " = " par " &" .

e Normaliser la « hamza » : le remplacement de la lettre finale " 3 " par " - " et la lettre

M "avec " ¢ " finale.

3.3.3 Visualisation

Le systeme proposé permet les fonctions suivantes pour la visualisation des données :

e Nuages de mots (WordCloud) : Génere des nuages de mots pour représenter visuellement
les termes les plus fréquents dans le jeu de données.

e Visualisation des n-grammes : Crée des représentations visuelles des bi-grammes, tri-
grammes et n-grammes de plus haut niveau pour mettre en évidence les phrases courantes.

e Graphiques interactifs : Fournit des graphiques interactifs pour des insights plus

approfondis sur I’affichage des données et 1’évaluation des mode¢les de classification.

3.3.4 Vectorisation du texte

Cette fonctionnalité permet de transformer les données textuelles en vecteurs TF-1DF pour un

entrainement de modéle classification efficace.

TF-IDF est une mesure statistique numérique utilisée pour évaluer I'importance d'un mot
(terme) dans n'importe quel contenu d'une collection de documents en fonction des occurrences
de tous les mots, et analyse également le niveau de pertinence des mots-clés utilisés dans le
contenu donné. Elle considére non seulement la fréquence mais induit également une

information discriminante pour chaque terme [21].
Le TF-IDF est donné par la formule suivante :

(TF_IDF)lJ = TFI,] * IDFIJ
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Tel que :

nombre d’occurrences de mot dans les documents

TF, , =
L nombre de mots dans tous les documents

nombre de documents

IDF,; =lo
L gnombre de documents contenant le mot

3.3.5 Catégorisation des documents
% Répartition des données

Une fois les textes numérisés, 1’étape suivante est de diviser I’ensemble de données en deux
parties : données d’apprentissage (entrainement) et données de test. Les données d’apprentissage
sont utilisées pour entrainer les modeéles de classification. Elles devraient représenter une grande
partie de données disponibles. Les données de test sont utilisées pour évaluer la performance des
classificateurs une fois qu'ils ont été entrainé . Idéalement, ces données devraient provenir d'une
distribution similaire a celle des données d'entrainement, mais ne doivent pas étre utilisées dans

le processus d'entrainement.

Une fois que Iensemble de données est divisé en ensembles d'entrainement et de test, on
peut entrainer le modeles de classification sur les données d'entrainement et évaluer sa
performance en utilisant les données de test. Cela permet de comprendre comment le modele se
comporte sur des exemples qu'il n'a jamais vus auparavant, ce qui est un indicateur crucial de sa

capacité a généraliser a de nouvelles données.

% Transformation du probléme de classification multi-label

Notre systéme de catégorisation multi-thématique des documents implémente trois approches
pour transformer le probleme de classification multi-label : Pertinence Binaire (Binary
Relevance : BR), Ensemble de Puissances d’Etiquettes (Label Powerset: LP) et Chaine de
Classificateurs (Classifier Chain: CC). Les algorithmes illustrant ces approches sont indiqués ci-

dessous

24



Algorithme 1 : Pertinence Binaire (BR)

1. Entrée :

e Un ensemble de données d'entrainement multi-étiquettes D =
{X, 1), (X5, Y),..,(Xn, Yn)} ou X; est un document et Y; € {1,2,...,L} est
I'ensemble des étiquettes associées au document X;.

e L estle nombre total d'étiquettes possibles.
2. Initialisation :

e  Pour chaque étiquette I (oul = 1,2,..,L), créer un classificateur binaire indépendant C,
3. Entrainement :

e  Pour chaque étiquette I:
e  Construire un nouvel ensemble de données d'entrainement D; =
(Ger, ¥ (g, ¥8), ooy (e, )Y ou ylest 1sil € Y; et 0 sinon.
e  Entrainer le classificateur C; sur D;.
4. Prédiction :
e  Pour un nouvel exemple x :
e  Pour chaque étiquette [:
e  Utiliser le classificateur C; pour prédire si [ doit étre attribuée a x.
e  Combiner les prédictions de tous les classificateurs pour obtenir I'ensemble des étiquettes
prédites Y’ € {1,2,...,L}.

Algorithme 2 : Ensemble de Puissances des Etiquettes (LP)

1. Entrée :

e Un ensemble de données d'entrainement multi-étiquettes, D =
{(le Yl)l (X2, Yz), T (XTU Yn)}

ou chaque X; est un document et Y; € {1,2,...,L} est I'ensemble des étiquettes associées au

document X;.

e L représente le nombre total d'étiquettes possibles.
2. Transformation :

e  Construire un nouvel ensemble de données d'entrainement ou chagque combinaison unigue
d'étiquettes dans Y; est traitée comme une étiquette unique.

Par exemple, si Y; = {1,3}etY, = {2}, ces combinaisons seront traitées comme de
nouvelles étiquettes uniques.
. Entrainement :

Entrainer un classificateur multi-classes unique sur ce nouvel ensemble de données
transformé.
4. Prédiction :

e  Pour un nouveau document X:
e  Utiliser le classificateur multi-classes pour prédire I'étiquette unique correspondante
e  Décomposer cette étiquette unique en son ensemble original d'étiquettes multiples.

w
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Algorithme 3 : Chaine de Classificateurs (CC)

1. Entrée :

e Un ensemble de données d'entrainement multi-étiquettes D =
{(X, 1), (X5, ¥5),.., (X, Y)} ,ou chaque X; est un document et Y; © {1,2,...,L} est
I'ensemble des étiquettes associées au document X;.

e L represente le nombre total d ebquettes possibles
2. Initialisation :

e  Créer une sequence ordonnée de L classificateurs Cy, C5, ..., C;
3. Entrainement :

e  Pour chaque étiquette I de 1 a L.
e Construire un ensemble de données d'entrainement D;, en utilisant les caractenstiques

onginales de X;, et les étiquettes des classificateurs précédents comme caractéristiques
supplémentaires.

e  Entrainer le classificateur C; sur D; ou I’étiquette cible est yl-l, cest-saire 1si [ € Y;et0
sinon.
4. Prédiction :

e  Pour un nouveau document X :
e Intaliser un vecteur de prédiction vide Y’.
e  Pour chaque étiquette I de 1 a L.
e  Utiliser X et les prédictions précédentes dans Y* comme entrée pour le classificateur C;.
e  Ajouter la prédiction de C; a Y'’s.

®,

«» Classification des documents

Notre systéme de catégorisation des documents met en ceuvre quatre classificateurs

d’apprentissage automatique :
e Naive de Bayes
e Arbres de décision
e Foréts aléatoires décisionnelles
e K plus proche voisins (kNN)

Le systeme intégre également des approches d’apprentissage profond adaptées aux taches de

classification multi-label de texte :

e Reéseaux Neuronaux Récurrents (RNN)
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e Réseaux Neuronaux Convolutifs (CNN)

3.3.6 L’évaluation

Dans I'évaluation des modeéles de classification de texte a plusieurs étiquettes, le choix des

métriques appropriées est crucial pour comprendre la performance du modele et son aptitude a

généraliser a de nouvelles données.

Notre systéme implémente des métriques telles que la précision, le rappel, la matrice de

confusion, la F-mesure et l'exactitude offrent différentes perspectives sur la qualité des

prédictions du modeéle.

Précision : (en anglais précision) : est définie comme le nombre de prédictions faites qui
sont réellement correctes ou pertinent parmi toutes les prédictions basées sur la classe
positive. Ceci est également connu comme valeur prédictive positive et peut étre représentée
par la formule [23][22] :

nombres de vrais positifs

Precision = - — "y
nombres de vrais positifs + nombres de faux positifs

Rappel : rappel (en anglais recall) : est défini comme le nombre d'instances de la classe
positive qui étaient correctement prédit. Ceci est également connu sous le nom de couverture

ou de sensibilité et peut étre représenté par la formule [23][22] :

nombres de vrais positifs

Rappel =
PP nombres de vrais positifs + nombres de faux nigatifs

F-mesure : est une autre mesure de précision qui est calculée en prenant la moyenne

harmonique de la précision et du rappel et peut étre représentée comme suit [22] :

precesion X rappel

F —mesure = 2 X -
precesion + rappel

Taux de succes ou d’erreur ou exactitude : (en anglais accuracy) : désigne le taux des
prédictions réussites obtenu par le modele de classification. Voici 1’équation pour calculer

exactitude [22] :
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nombre de predictions correctes

Taux de succes oud’erreur = —
nombre total de predictions

e Hamming loss : mesure le pourcentage de mauvaises prédictions faites par le modéle, en
termes de l'ensemble des étiquettes possibles. Voici 1’équation pour calculer le

Hamming [24] :
1 N L .
H ] L = — 1 . .,
amming Loss NXLZ[:lzjzl (yl, *y l,])

v" N : Nombre d'échantillons (documents, observations).

v" L : Nombre total de labels (classes) possibles.

v Yi,j - Veérité terrain (true label) pour I'echantillon i et I'étiquette j .

v y'i,j : Prédiction pour I'échantillon i et I'étiquette j

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les principales fonctionnalités de notre systeme de
catégorisation automatique des documents arabes. Ces fonctionnalités permettent de créer un
modele performant et précis pour la classification multi-thématique des documents, offrant ainsi
une solution compléte et robuste pour I’analyse et la gestion des données textuelles en langue

arabe.
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4 Chapitre 04 : Implémentation et Résultats

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons I'environnement de travail et les outils utilisés pour mettre
en ceuvre notre systéeme de catégorisation multi-thématique de documents arabe, nous cléturons

ensuite par une discussion sur les résultats finaux et leurs implications.

4.2 Environnement de travail et outils d’implémentation

4.2.1 Matériel
Tableau 1: Table de matériels
Caractéristiques Poste de travail N°1 Poste de travail N°2
PC MSI DELL
Systéme d’exploitation = Windows 10 Windows 11
Processeur Intel(R) Core (TM) i7-7700HQ ' Intel(R) Core (TM) i5-5200U CPU
CPU @ 2.80GHz 2.80 GHz @ 2.20GHz 2.20 GHz
RAM 16.00GO 8.00 GO
Type de systeme SE 64 bits SE 64 bits

4.2.2 Environnement de programmation

7/

% Langage de programmation

Nous avons choisi Python, versions [3.11.5] et [3.12.2] pour implémenter notre systéme de
catégorisation des documents. Python est un langage de programmation interprété, multi-
paradigme et multiplateformes. Il est congu pour optimiser la productivité des programmeurs en
offrant des outils de haut niveau et une syntaxe simple a utiliser. Il est doté d'un typage
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dynamique fort, d'une gestion automatique de la mémoire par ramasse-miettes et d'un systéme de
gestion d'exceptions. Le langage Python est placé sous une licence libre et fonctionne sur la

plupart des plates-formes informatiques.

% Editeur de code

Spyder intégre des bibliothéques scientifiques populaires de Python telles que NumPy,
Pandas, Matplotlib et SciPy. Les Data Scientists peuvent donc les utiliser de maniere
transparente pour simplifier. Au sein de cet environnement unifié, les utilisateurs peuvent
facilement manipuler les données, réaliser des calculs scientifiques complexes et créer des

visualisations percutantes [25].

% Librairies et bibliotheques Python intégrés

O PyTorch

A
Pandas ’ 'EE NumPy

Bfl piotly matptstiib
E=spuder &

Keras ﬁ NaR::JLatnhl?erA]nalyses
. eea"l’l« with NLTK

Figure 6 : Bibliothéques Python utilisées

e Pandas : Pandas est une bibliotheque écrite pour le langage de programmation Python
permettant la manipulation et l'analyse des données. Elle propose en particulier des
structures de données et des opérations de manipulation de tableaux numériques et de séries

temporelles [26].

e NLTK : est une plateforme Python leader pour travailler sur les données du langage naturel.
Elle offre des interfaces faciles a manipuler et plus de 50 corpus et ressources lexiques. NItk
offre également des librairies de prétraitement de données, de classification, segmentation,

racinisation, et plus d’autres [27].
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e PyArabic : une bibliotheque 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 [28].

e Scikit-learn : est une bibliotheque libre Python destinée a l'apprentissage automatique. Elle
comprend de nombreuses méthodes pour la classification, la régression, et le clustering. Elle
est congue pour s'harmoniser avec d'autres bibliothéques libres Python, notamment NumPy
et SciPy [29].

e Keras : Keras est un framework open source d’apprentissage profond pour le Python,
capable de s’exécuter sur TensorFlow. Keras a ¢ét¢ développé pour permettre des
expérimentations rapides avec les réseaux de neurones profonds. Il se distingue par son

extensibilité, compréhensibilité, rapidité et notamment sa simplicité [30].

e Matplotlib : est une bibliotheque de visualisation 2D de données, congue pour Python. Elle
offre des possibilités variées de visualisations statiques, personnalisées et interactifs dans des
différents formats [31].

4.3 Description d’application

La section suivante présente notre application développée pour la catégorisation
automatique multi-thématique des documents. Chacune des figures suivantes montre les

fonctionnalités principales du systeme avec toutes les options qu’il offre.
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¢ Interface principale

D Catégorisation de documents

Charger les donneés

[ I'emplacement du BDD

Information

Afficher Infos générales Word Cloud m

Pré-traitement des données

Choisir les fonctions de prétraitement a appliquer :
Stopwords Caractéres spéciaux

Ponctuation Tokenization

Appliquer

Categorisation automatique des documents

Tashkeel+Tatweel+Hamza+Ligature

Choisir le classificateur de base a appliquer

[ choisir le classificateur de base . .
Appliquer

choisir le classificateur d'apprentissage profond

O Om

Extraire les thématiques d'un texte :

Entrez votre texte ici ...

|

Figure 7 : Interface principale de 1’application
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R/
A X4

X/
0.0

Chargement et visualisation de données

Charger les donneés

[I'emplacement du BDD ]m

Information

[ hiicher J iios générales J Word loud Jf N-Gram

Figure 8 : Interface de chargement et visualisation des données

v" Bouton « Ouvrir » : Ouvrir une fenétre de dialogue pour sélectionner un fichier de

base de données.
v" Bouton « Afficher » : Affiche les données dans une nouvelle fenétre.

v' Bouton « Infos générales » : Capture les informations générales de 1’ensemble de

données et les affiche dans une boite de message.

v" Bouton « WordCloud » : Afficher le nuage de mots dans une nouvelle fenétre

v Bouton « N-Gram » : Afficher les bigrammes et leurs fréquences, les mots et leurs
fréquences, et créer un histogramme de la fréquence des mots dans une fenétre
Tkinter.

Prétraitement de données

Pré-traitement des données

Choisir les fonctions de prétraitement a appliquer :

Stopwords Caractéres spéciaux
Ponctuation 8 Tokenization
Tashkeel+Tatweel+Hamza+Ligature

Figure 9 : Interface de prétraitement de données
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v' Bouton « Appliquer » : Appliquer les fonctions de prétraitement sélectionnées puis

sauvegarder le résultat de prétraitement

< Catégorisation des documents

Categorisation automatique des documents

Choisir le classificateur de base a appliquer

( choisir le classificateur de base . .
Appliquer

Figure 10 : Interface de catégorisation des documents a 1’aide des classificateurs de base.

v" Bouton « Appliquer » : Appliquer la méthode de classification sélectionnée a partir

de la liste déroulante des classificateurs puis sauvegarder le résultat.

choisir le classificateur d'apprentissage profond

oo o

Figure 11 : Interface de catégorisation des documents a 1’aide des mode¢les d’apprentissage
profond

v' Bouton « Appliquer » : Appliquer la méthode de classification sélectionnée a partir

de la liste déroulante des classificateurs puis sauvegarder le résultat.

< Détection automatique des thématiques des documents

v' Espace de texte : Zone de saisie de texte par utilisateur.
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v' Bouton « Vérifier » : Charger un modeéle de classification pré-entrainé et sauvegardé
de I’étape de catégorisation des documents pour détecter les thématiques d’un

nouveau texte saisi par 1’utilisateur.

Extraire les thématiques d'un texte :

Entrez votre texte ici ...

Figure 12 : Interface de détection automatique des thématiques des documents a I’aide des
modeles déja entrainés

4.4 Cas d’étude : Catégorisation des documents arabes

Dans cette section, nous présentons un cas d'étude en appliquant notre systeme de catégorisation de
documents. Nous nous concentrons sur la catégorisation d'un ensemble de documents liés au sujet du
conspirationnisme (i.e. théories de complot) extrait du contenu arabe publié en ligne sur le web et les
réseaux sociaux. Ce cas d'étude permet de démontrer I'efficacité et la pertinence de notre application dans

un contexte réel et d'actualité.

4.4.1 Description du jeu de données

L’ensemble de données comprend des textes en langue arabe (arabe standard et arabe
dialectale) qui soulévent et promeuvent divers sujets de théories du complot. Elle contient 2048
documents collectés a partir de 38 pages et recueillie dans le cadre d'un projet de fin d'études de
Master intitulé « La modélisation thématique pour la caractérisation des fausses informations dans le
contenu arabe en ligne » réalisé I'année passée 2023 par les deux étudiantes Guemraoui Zineb et Behih
Dalila [31].
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Les annotations de 1’ensemble de données a été révisées et adaptées selon nos besoins. Par
conséquence, les documents ont été catégorisé selon six classes selon la nature des théories de complots

qu’ils incluent :

e Le complot du genre/féministe [LF] : Les croyances en la conspiration du genre
impliquent I'idée que les activistes et les défenseurs du genre operent de maniére secrete

pour faire avancer un programme en conflit avec les normes sociétales établies.

e Conspirations géopolitiques [GP] : Les théories du complot géopolitique se concentrent
sur les actions et les motivations des gouvernements, des organisations et d'autres acteurs sur
la scéne mondiale. Ces théories impliquent souvent des allégations de complots caches,
manipulatifs ou secrets opérant au sein de la dynamique politique mondiale ou régionale.
Elles incluent souvent I'idée que certains événements sont orchestrés ou influencés par des
organisations secretes, des nations ou élites puissantes, ou des forces obscures cherchant a
atteindre des objectifs spécifiques dissimulés au grand public.

e Conspirations liées aux dissimulations gouvernementales [GC] Les théories du complot
liées a ce sujet pourraient impliquer des revendications de dissimulations gouvernementales
sur la véritable nature de la Terre, I'existence de vie extraterrestre, la technologie secréte

rétro-ingéniérée, ou des interactions cachées entre les humains et les étres extraterrestres.

e Apocalyptisme [AP] Les croyances apocalyptiques, qu'elles soient religieuses ou séculaires,
englobent une gamme diversifiée d'interprétations concernant des événements

catastrophiques, souvent avec le potentiel de déclencher des scénarios de fin du monde.

e La théorie du complot judéo-maconnique [JM] La théorie du complot judéo-macgonnique
est une idéologie politique qui affirme qu'une alliance secréte de juifs et de francs-macons

complotent pour contrdler les événements et les institutions mondiales a des fins néfastes.

e Théories du complot liées a la géo-ingénierie [GE] Les théories du complot liées a la géo-
ingénierie tournent autour de croyances spéculatives et souvent infondees selon lesquelles
des entités puissantes, telles que des gouvernements ou des sociétes, sont secretement

engagées dans la manipulation a grande échelle de I'environnement terrestre.
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Les autres caractéristiques de I’ensemble de données sont décrites ci-apres.

Tableau 2: Caractéristiques de ’ensemble de données

Nombres de lignes

2048

Nombres des colonnes

Noms des colonnes

Text, Label 1[LF], Label 2[GC], Label 3[GP], Label 4[AP],
Label 5[GE], Label 6[JM].

Vocabulaire

Le nombre de mots 525936

Catégories

e  Le complot du genre/féministe

e  Conspirations géopolitiques

e  Conspirations liées aux dissimulations gouvernementales
e Apocalyptisme.

e  Lathéorie du complot judéo-magonnique

e  Théories du complot liées a la géo-ingénierie

4.4.2 Analyse exploratoire de données

7/

¢ Distribution des catégories

800 |

700

600 |

Count

Distribution of Categories

LF

GE
M

=12 a
(&) <<

GC |

Category

Figure 13 : Distribution des catégories.
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Figure 13 représente un graphique a barres montrant la distribution des étiquettes pour notre
ensemble de données. Notamment, la catégorie AP a le nombre le plus éleveé, nettement plus haut
que les autres barres. En revanche, les autres catégories affichent des chiffres inférieurs. Cette
distribution asymétrique suggére que lI'ensemble de données est déséquilibré, avec une catégorie

dominante.
% Nuage de mots (WordCloud)

Le nuage de mots (en anglais, Word Cloud) est une technique qui nous permet d'afficher
les mots les plus courants dans un corpus de textes donné. La figure ci-dessous présente le nuage
de mots de notre jeu de données, ou plus les mots sont fréquents, plus leur taille de police est
grande [31].

# Word Cloud — O X

.33}3 ugn;u»

S 5 F
-y Y

Figure 14 : Le nuage de mots du jeu de données

Nous remarguons que le nuage de mots extrait refléte la diversité des concepts et des sujets

dans la base de données étudiée. Les mots les plus fréquents apparaissent comme "3 all " |
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»YI" La présence de ces mots indique que les sujets des débats portent sur le complot du
genre/féministe et les problémes d’association. Il existe également un groupe de mots associés a

la sphére complot judéo-magonnique, tels que " & sulall | ™ ddaali®,

Dans I'ensemble, ce nuage de mots donne un apercu des principaux concepts et sujets
couverts par les documents du jeu de données et contribue & la compréhension des principales

tendances et modeles dans les données identifiées.
%+ Les N-Grammes

Un N-gramme est une tranche de N caractéres d’une chaine. Bien que dans la littérature
le terme puisse inclure la notion de tous ensemble concomitant de caracteres dans une chaine

(par exemple, un N-gramme composé du premier et du troisieme caractere d'un mot) [32].

f Word Frequency Histogram - O x

Word Frequency Histogram

600

500

5

Freguency
&
[=)

200

100 A

S o3 W 59 B o] oy & o i g o S * W
PSS T IV

Words
___

Figure 15 : Les 1-grammes les plus fréquents dans le jeu de données
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Figure 16 : Les bi-grammes les plus fréquents dans le jeu de données

4.4.3 Prétraitement

Nous avons appliqué les fonctions de nettoyage et de prétraitement fournies par notre

application a notre corpus. L’exemple suivant montre les textes avant et apres le prétraitement :

el e o oty o Sl el e 5y il il ol g iy il
o i 1 59l Jl ol bl

Figure 17 : Texte avant prétraitement

5 e ) oo g g g il 0 g 0 o a5 iy Sl
i e by i 9 3

Figure 18 : Texte apres prétraitement
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4.4.4 Vectorisation

Sur notre corpus, nous avons appliqué une vectorisation basée sur le TF-IDF, décrite dans le

chapitre 3. L’exemple suivant montre les vecteurs d’un texte simple apres la vectorisation :

53 Ll 5yl Ll o giad) Cadail) 5 g5 KU 3 gl gamn e Lally el adail) (g 53yl 5 Saill 550
UJJH\JLA@\}A‘WJYLJL.\MW ?@.AQ‘)J\M\M W\Lg_‘s-m \‘;Lmﬂ‘}'é)}a“ujc‘g_lj.\al\k_\kﬂ ‘g})ﬁ‘cjjﬂ\
Uy 8l paind A8aa 4y g ddaia o) Ldind AV 5 ) seall o) Laaaal Lilla ¢pdadl)

Figure 19 : Texte avant vectorisation

{0.229 : e} | £0.344 ;b £0.115 :s 5} ,{0.115 e} {0,115 S&lly | {0.115 15523}
0.229:25:01},{0.229 15508} ,{0.229 :z3s<ill} [{0.115 1Lsa} ,{0.344 : A1} ,{0.229 :Wlla}
(0,115 :uadl} {0,115 55mall) {0,115 osma) {0,115 G} L 0.115 13al) 0,344 :lelind}
(0115 I3y 10,115 :oalsidl} 0,115 102 ¥} {0,115 o) | £0.115 saesc 32} {0,115 :ladl}
(0,115 a1} {0,115 :53Y15) {0115 sl {0,115 :Ledaaly {0,115 :csbadll} {0,115 :cs5 3}
(0115 G &l {0,115 :paied) {0,115 s} ,{0.229 sddaal

Figure 20 : Texte apres vectorisation

Dans ce texte, les mots sont représentés par des vecteurs TF-IDF qui capturent a la fois leur
fréquence dans le document et leur importance dans le corpus. Les mots spécifiques a chaque
document auront des valeurs élevées pour TF-IDF dans ce document et des valeurs faibles dans

les autres.

4.4.5 Catégorisation automatique des documents arabes

Dans cette section, nous présentons les résultats de la catégorisation automatique des
documents arabes en utilisant notre application. Nous évaluons les performances des
classificateurs de base (apprentissage automatique) et des modeles de deep learning selon les
trois approches de transformation du probléme de classification multi-étiquettes : Binary
Relevance, Label Powerset, et Classifier Chain. Les résultats sont appliqués a notre jeu de
données, illustrant I'efficacité et la précision de chaque approche pour la catégorisation multi-

thématique des documents.
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%+ Classificateurs de base

Les tableaux suivants représentent les résultats obtenus apres avoir appliqué les

classificateurs de base selon les trois approches de transformation.

Tableau 3 : Performance des classificateurs de base avec 1’approche BR

JMETHODE L _PRECISION _ RAPPEL _F-MESURE Hamming Loss
Naive de Bayes 0,71 0,17 0,27 0,19
Arbre de décision 0,58 0,47 0,52 0,18
Foret aléatoire 0,5 0,1 0,17 0,21
KNN 0,52 0,53 0,52 0,2

Tableau 4 : Performance des classificateurs de base avec I’approche LP

JMETHODE L _PRECISION _ RAPPEL _F-MESURE Hamming Loss
Naive de Bayes 0,54 0,43 0,48 0,19
Arbre de décision 0,39 0,47 0,42 0,26
Foret aléatoire 0,36 0,3 0,33 0,26
KNN 0,48 0,47 0,47 0,22

Tableau 5 : Performance des classificateurs de base avec 1’approche CC

METHODE .. _PRECISION | RAPPEL | F-MESURE Hamming Loss
Naive de Bayes 0,71 0,17 0,27 0,19
Arbre de décision 0,54 0,55 0,54 0,18
Foret aléatoire 0,77 0,20 0,32 0,17
KNN 0,75 0,40 0,29 0,16

®,

% Méthodes d’apprentissage profond

Tableau 6 : Performance des classificateurs d’apprentissage profond

METHODE PRECISION RAPPEL F-MESURE A Hamming Loss
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Figure 21 : Exactitude et perte de données selon les époques pour la méthode CNN
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Figure 22: Exactitude et perte de données selon les époques pour la méthode RNN
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4.4.6 Discussion des résultats

La comparaison entre les classificateurs de base et les méthodes d'apprentissage profond pour
la classification multi-étiquettes de sujets sur notre ensemble de documents arabes révéle des
informations significatives sur leurs performances a travers différentes métriques, mettant en

évidence les forces et les limites de chaque méthode.
% Classificateurs de base
<> Approche de pertinence binaire (BR)

La haute précision mais le faible rappel suggérent que Naive Bayes était tres conservateur
dans l'attribution des étiquettes, probablement en raison de son hypothese d'indépendance des
caractéristiques, qui ne se vérifie pas bien pour les données textuelles ou le contexte est

important.

Les Arbres de Décision, avec une performance plus équilibrée, ont mieux géré les
dépendances entre étiquettes, mais leur tendance a surajuster pourrait avoir contribué a une perte

de Hamming légérement plus élevée.

La performance la plus faible indique que les Foréts Aléatoires, bien que généralement
robustes, pourraient avoir eu du mal avec la parcimonie et la haute dimensionnalité de I'espace

des caractéristiques dans les données textuelles.

KNN a atteint une performance relativement équilibrée suggérant que son apprentissage basé
sur les instances était efficace dans une certaine mesure, bien que colteux en calcul et sensible

au choix de 'k' et de la métrique de distance.
<> Approche d’ensemble de puissances des étiquettes (LP)

La diminution de la performance indique que Naive Bayes a eu du mal avec la complexité
introduite par le traitement de chaque combinaison d'étiquettes comme une seule classe, ce qui a

probablement conduit a des problemes de parcimonie des données.
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Le déclin de la performance des Arbres de Décision et des Foréts Aléatoires refléte
également la difficulté accrue de modéliser toutes les combinaisons possibles d'étiquettes et la

propension & surajuster avec des données limitées pour chaque combinaison.

KNN a maintenu une performance relativement équilibrée, bien que sa sensibilité au choix

des voisins et la malédiction de la dimensionnalité aient été des facteurs limitants.
< Approche de chaines de classificateurs (CC)

Naive Bayes a marqué une performance cohérente avec 1’approche CC, indiquant que la
modélisation des dépendances séquentielles n’a pas affecté de maniére significative sa
performance. Pour les Arbres de Décision, la plus haute F-mesure (0.54) parmi les classificateurs

de base suggere que CC a aidé a capturer les dépendances entre étiquettes mieux que BR et LP.

Les Foréts Aléatoires ont marqué une amélioration de la précision mais toujours un rappel
faible indiquent que, bien que CC ait aidé quelque peu, la complexité du modele et la nature des
données ont limité son efficacité globale.

De l'autre coté¢, KNN a atteint la meilleure perte de Hamming parmi les classificateurs de
base, indiquant que la modélisation des dépendances d’étiquettes de maniere séquentielle a

bénéficié a KNN, bien que sa F-mesure globale soit modérée.

*

¢ Méthode d’apprentissage profond

La performance des méthodes d'apprentissage profond, spécifiquement les Réseaux de
Neurones Convolutionnels (CNN) et les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN), a été évaluée,

révélant un contraste marqué par rapport aux classificateurs de base.

Le modéle CNN a montré une précision raisonnable de 0.73 et un rappel de 0.41, résultant en
une F-mesure de 0.52 et une perte de Hamming de 0.14. Les CNN sont efficaces pour capturer
des motifs locaux et des hiérarchies spatiales dans les données textuelles via des couches
convolutionnelles. Cependant, leur capacité limitée a capturer des dépendances a long terme dans

les données séquentielles a pu contraindre leur rappel, car les CNN excellent généralement dans
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les taches avec des caractéristiques locales fortes mais peinent avec les dépendances a long terme

sans mécanismes additionnels comme I'attention.

D’autre part, le modéle RNN a significativement surpassé toutes les autres méthodes avec
des valeurs de précision et de rappel presque parfaites, résultant en une F-mesure exceptionnelle
et une perte de Hamming extrémement basse. En fait, les RNN sont intrinséquement congus pour
gérer les données séquentielles, les rendant exceptionnellement adaptés aux taches de traitement
du langage naturel. Leur capacité a maintenir une mémoire des entrées précédentes leur permet
de capturer le contexte et les dépendances sur de longues séquences, crucial pour classer

correctement les sujets dans les textes arabes.

Cependant, les résultats exceptionnels du RNN pourraient étre dus a un surajustement,
surtout s'il existe une étiquette prédominante dans I'ensemble de données qui biaise les résultats
(étiquette Apocalyptisme [AP]). Le modeéle peut avoir appris a se fier excessivement a cette
étiquette dominante, entrainant des mesures de précision et de rappel gonflées qui ne se

généralisent pas bien aux données non vues.

En somme, les classificateurs de base, malgré leurs degrés d'efficacité variables en
fonction de I'approche multi-étiquettes utilisée, ont généralement eu du mal a équilibrer précision
et rappel, menant a des F-mesures modérées et des valeurs de perte de Hamming plus élevées. En
revanche, les modeles d'apprentissage profond, en particulier le RNN, ont démontré des
performances exceptionnelles, soulignant I'importance de tirer parti des architectures de réseaux
neuronaux avanceés pour les taches complexes de traitement du langage naturel impliquant des

ensembles de données nuancés et riches en contexte comme le texte arabe.

Cependant, les résultats remarquables du RNN doivent étre interprétés avec prudence. La
possibilité de surajustement, en particulier en raison d'une étiquette prédominante dans
I'ensemble de données, suggére que des validations supplémentaires sont nécessaires pour
s'assurer que les performances du modele refletent réellement sa capacité a se généraliser plutdt
qu'un artefact de la distribution des étiquettes de I'ensemble de données. Des techniques comme
la validation croisée, I'utilisation d'un ensemble de données plus équilibré ou l'incorporation de
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méthodes de régularisation pourraient fournir des informations plus robustes sur les
performances réelles du modele. Cela met en évidence le besoin crucial d'une évaluation et d'une
validation approfondies lors du déploiement de modeles d'apprentissage profond dans des
applications réelles.

4.5 Conclusion

A travers cette étude, nous avons exploré I'application de la catégorisation des documents en
nous basant sur des données variées. Nous avons détaillé chaque étape de mise en ceuvre, en
examinant les performances de différents modéles de classification. Enfin, nous avons discuté les
résultats obtenus en utilisant des métriques appropriées, offrant une analyse approfondie des
limites et des performances de ces modeles.
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Conclusion géneérale

Ce mémoire a presenté notre projet de développement d'une application de catégorisation
automatique des documents arabes, en mettant l'accent sur une approche multi-étiquettes.
L'objectif principal de ce projet était de créer un systeme capable de classer efficacement des

documents selon plusieurs themes, en tenant compte des particularités de la langue arabe.

L'application développée integre un ensemble complet de fonctionnalités, incluant le
chargement et le prétraitement des données, la visualisation des informations, la vectorisation des
textes, et I'utilisation de diverses techniques de classification. Nous avons implémenté et testé
trois approches principales de transformation pour la classification multi-étiquettes : Binary
Relevance, Label Powerset et Classifier Chain. Ces approches ont été utilisées avec des
classificateurs de base d'apprentissage automatique ainsi que des modeles de deep learning,

permettant ainsi une comparaison approfondie de leurs performances.

Pour valider I'efficacité de notre systéme, nous avons appliqué notre solution a un cas d'étude
concret : la catégorisation de documents en ligne relatifs aux théories de complot dans le contenu
arabe. Ce jeu de données a €été collecté dans le cadre d'un projet de fin d'études de Master réalisé
I'année passée par deux étudiantes. Les résultats obtenus montrent que notre application peut

classifier avec précision et pertinence les documents selon leurs thématiques respectives.

Cependant, notre travail présente certaines limitations. L'application peut encore étre
améliorée en intégrant des méthodes plus avancées de traitement du langage naturel et en
optimisant les modeles de deep learning pour mieux gérer les grandes variétés de textes et
d'étiquettes. De plus, I'expansion du jeu de données pourrait fournir une base plus solide pour

I'entrainement et I'évaluation des modéles.

En conclusion, ce projet a réussi a démontrer la faisabilité et I'efficacité d'un systeme de
catégorisation automatique des documents arabes, tout en soulignant les domaines potentiels

d'amelioration pour des recherches futures.
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