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Résumeé

Les problemes causés par I'augmentation constamteotbme de
l'information textuelle dans la recherche et l'angation de cette
information n’est pas a démontrer. L'un des axagentent de résoudre ces
problemes est la classification non superviséeutdbet (classification
thématique pour certains). Cette classificatiori, @pnsiste a générer une
partition de clusters homogénes, n’est pas sutigspour subvenir au besoin
de l'utilisateur tant pour l'organisation que datiexploration et la
recherche de l'information voulue. La descriptics @lusters générés reste
un chemin incontournable pour la compréhension eg derniers. La
majorité des techniques de description présentass da littérature
s'articulent sur le nombre d’apparitions des maisrpdécrire les résultats
de la classification non supervisée par les mais ou par les phrases, en
plus, ces techniques sont généralement destindasdascription de la
classification des textes courtsippets ou fichiers entétes) retournés par
les moteurs de recherche sur le web.

La présente étude présente une nouvelle approchituléa
LDK-Means (atent Descriptive K-Means) qui combine deux techniques
tres célebres en recherche de l'information, I'poer la classification non
supervisée et l'autre pour la description des tasulobtenus par cette
classification.

La description (labellisation) consiste a faireemenir, en plus du
nombre d’apparitions des mots dans le texte (apjerostatistique), la
relation qui décrit I'apparition conjointe de ce®ts1dans ce texte. L'idée
derriére cette approche est I'exploitation de I'des méthodes probabilistes
thématiques la plus connue a savoir LQRAtent Dirichlet Allocation).

L’approche présentée a eté menée sur des colleaimitangue arabe,
une langue connue pour par ses caractéristiquephosyntaxiques tres
particulieres qui nécessite plusieurs opérationgréaitements.

Mots-Clés: Classification non supervisée, Texte, Langue b&ra
Description, Labelisation, LDA, K-Moyennes, Préteanent.



Abstract

The problems caused by the constant increase invahene of
textual information in information retrieval andganization are not to be
demonstrated. One of the axes that are trying lieesbese problems is text
clustering. This clustering, which is aim to generaa partition of
homogeneous clusters, is not sufficient to meetribed of the user for
organization, exploration and information retrievéhe description of the
generated clusters remains an essential way foerstahding them. The
majority of description techniques in the litera&ware based on the number
of occurrences of words to describe the resultsthaf clustering by
keywords or phrases, in addition, these techniquegenerally serve at the
description clustering short texts (header filessaippets) returned by
search engines on the web.

This study presents a new approach called LDK-Me@dadent
Descriptive K-Means) that combines two well knowechniques in
information retrieval, one for clustering, and tt&er if for the description
of the results of this clustering.

The description (label) is to involve, in additibm the number of
occurrences of words in text (statistical approathg relationship that
describes the joint appearance of these wordsartetkt. The idea behind
this approach is the exploitation of one of the nqmspular topic models
methods namely LDA (Latent Dirichlet Allocation).

The approach presented was conducted on for dolecin Arabic,
a language known for it's very specific morphsytitacharacteristics that
require several operations of preprocessing.

Keys-words: Clustering, Text, Arabic language, Descriptidgbeling,
LDA, K-means, preprocessing.
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Introduction

Introduction

Actuellement en réponse a une simple requéte danparte quel moteur de recherche
disponible sur le net des millions de pages weli sstournées, on se retrouve devant un
océan de flux contenu d’informations électronigaess plusieurs formes tirées de plusieurs
sources (les news groups, les courriers électresiges forums de discussions, les réseaux
sociaux, etc). Plus de 80% de ce flux d'informati@st stocké sous une forme textuelle (non
structurée ou semi structuréeXigo, 201Q, il constitue une source inépuisable pour la
construction des collections d’informations gigaaiges. Donc pour chercher une
information il suffit de puiser dans ces collecoqui, dans la majorité des cas, sont
construites sans prendre en considération I'exgiloit postérieure.

Dans ces collections la masse d’information e tgle I'acces a I'information voulue,
devient a la fois difficile et nécessaire. Pour ééier a cela plusieurs outils, qui rentrent dans
le cadre de la fouille de texte taxt mining, ont été concgus selon la nature de l'information et
le traitement voulu: recherche d'une informatioartiguliere (systémes de recherche
d’'information, systemes question/réponse), explomat(classification automatique textuelle),
analyse de l'information (détection thématique topic detection, résumé automatique) et
plus. Ces outils peuvent présenter une certaimedate dépendance, par exemple, un systéeme
de recherche d'information peut faire appel a ulassification automatique textuelle pour
acceélérer et améliorer la qualité des résultatdecherche, il peut encore faire appel a un
outil de traitement morphologique pour diminuerpesblémes causés par la langue naturelle.

Un des axes les plus attractifs dans la commurgrité recherche de I'information est
la classification automatique textuelle ou docuraieet En effet la recherche d'une
information dans une collection ou son exploratiams le but d’obtenir une idée globale de
son contenu, sont deux taches trés délicates switoatte derniere n’est pas convenablement
organisée. Le but d’'une classification automatitgiduelle et de générer une partition de
groupes (clusters) homogéenes (selon un type d'asgton) dans le but de faciliter la
recherche et I'exploration de la collection. Lesht@ques de cette classification sont
répertoriées selon deux principales approcheggelmigre est dite classification supervisée ou
catégorisation et est basée sur I'apprentissagenasp, la deuxieme est dite classification
non supervisée otlustering ou encore apprentissage non supervisée pourdsifatation.

La classification non supervisée clustering, qui consiste a regrouper les données
(dans le cas présent des textes ou documents)déangroupes homogenes dits clusters, est
largement utilisée dans la fouille de texte et fabjet de plusieurs problématiques et
spécialement en analyse exploratoire des base$omffiations et cela avec différentes
stratégies Fhong et Ghosh, 20(05Des techniques de ce type de classificationamtiété
élaborées au début pour des données non text(mtidatamining) ont été adaptées et testées

! Dans la littérature on ne trouve pas une distimcéintre les deux termes.
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sur des langues telles que I'anglais et le fran@hglleurs des améliorations apportées a ces
meéthodes classiques continuent a voir le jour régarhent).

Au début des années 2000, la suprématie de chaigqees dans ce domaine est
contestée par des nouvelles techniques orientéegstedites méthodes thématiques
probabilistes Topics models). Des méthodes comme PLSRrébabilistic Latent Semantic
Analysis) [Hofmann, 1999aHofmann, 1999pqui représente une extension de la célébre
LSA® (Latent Semantic Analysis) [Deerwesteet al., 199, LDA (Latent Dirichlet Allocation)
[Blei et al., 2003 et leurs variantes ont commencé a voir le jopaéir de la fin des années
90, leurs objectifs, au départ, était la détectivbmatique dans le texteFopic detection
models). Puis, ces modeles (spécialement LDA) ont indesdomaine de la classification
automatique (intégration dans le projet MallstAchine Learning for LanguagE Toolkit)
[Mccallum, 2003, le projet GensinfiRehiiek et Sojka, 201 la classification non supervisée
hiérarchique [Rosen-zviet al., 2004) et a donné de bons résultats.

La performance de toutes ces techniques est déteenpar le degré de satisfaction du
besoin de l'utilisateur lors de son exploration desters générés, surtout si ces clusters sont
“muets” c’est-a-dire sans description. Une degtian ou labellisation consiste a donner a
chaque cluster de la partition générée un aperguelgues mots (selon la technique utilisée)
de son contenu. Cette description donc, si ellstexpermet a l'utilisateur d’avoir un apercu
sur le cluster et lui évite de parcourir les élétaale ce dernier si ces éléments ne lui sont pas
pertinents.

Plusieurs techniques de description ou labelligagixistent et donnent des résultats plus
au moins bons. Le probleme ici est que la majaléees techniques sont destinées pour la
description des résultats de la classification sopervisée des fichiers entétes sippets
retournés par les moteurs de recherches sur le Bec utiliser ces techniques sur des
documents de longueur importante et sur des cumlfectde grandes dimensions n’est pas
evident.

Motivation

Que ce soit pour la classification non supervisédéaadescription des résultats obtenus
les problemes causés par la langue naturelle dapglle sont rédigés les textes influent
directement sur la qualité des résultats obtenne ldngue comme I'anglais a été sujet de
beaucoup de travaux par les pionniers dans ce dentpii ont concentré leurs efforts sur
cette langue. Ensuite d’autres travaux se sontréssés a étudier les autres langues
européennes et les langues asiatiques, notammehmhtzEs et le japonais.

Malgré la montée en puissance de [lutilisation deldngue arabe dans le monde
numérique, ou le nombre d'utilisateurs est estim@us de 136 millions au 31 décembre
2013 (via les différents médias, les réseaux sociatmx),ecette langue n'a pas connu le
méme essor. Mis a part quelques travaux dans caidenelle a encore beaucoup de chemin
a faire devant elle, d'ou est la motivation de &iler sur cet axe et spécialement la
classification non supervisée textuelle descriptimdangue arabe.

! Connue encore sous L3latent Semantic Indexing)
2 Source 1nternet Word Stat http://www.internetworldstats.com/stats7.htm
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Objectifs visés

Au cours de la présente étude nous allons essay@&pdndre aux questions suivantes:

1. Les nouvelles méthodes intitulées méthodes ttig¢ues probabilistes donnent elles
des meilleures résultats que ceux obtenus paedtdmigues classiques en classification
non supervisée en langue arabe et spécialemettllestions a grandes échelle?

2. Quel est le meilleur moyen de description desters en langue arabe ? Ici nous
exposons la nouvelle approche LDK-Meabatént Description K-Means) et son apport
en description des résultats de la classificatmm supervisée textuelle.

3. Comment traiter les nouveaux documents (affiectadlirecte ou relancement du
processus de la classification non supervisée) ?

S’ajoute a ces trois questions I'étude de l'infleelu caractere morphosyntaxique de la
langue arabe sur la classification non supervigée ks deux approches.

Organisation du mémoire

Le présent mémoire présente deux parties distinBtass la premiére, constituée des
guatre premiers chapitres et intitulée état det,'mous commencerons par présenter les
différentes approches de la classification non sigée ainsi que les méthodes les plus
connues comme premier chapitre.

Le deuxieme chapitre est consacré a la classification supervisée textuelle ou
documentaire. Il commence par les domaines d'atibs puis il étale les techniques de
préparation des collections (prétraitement) et exenine par donner un apercu sur les
meéthodes thématiques probabilistes et leurs fomeéments.

Le troisieme chapitre est réservé exclusivement #ckniques de description ou
labellisation des résultats de la classification sapervisée et les mesures d’évaluation des
performances de ces techniques.

Le quatrieme chapitre est entierement dédié anigula arabe et ses particularités ainsi
gue les majeurs problémes rencontrés en traiteaudomatique de cette langue et se termine
par les travaux connexes.

La deuxiéme partie est destinée a la contributioprésent travail, elle commence par
le cinquiéme chapitre qui décrit la méthodologielaleecherche menée ainsi que I'approche
proposée et son fonctionnement.

Dans le sixieme et dernier chapitre nous exposeremsdétail les différentes
expérimentations menées et les résultats obtenasaaie les discussions pour ces résultats.

Nous achéverons ce travail par une conclusion génatans laquelle nous allons
revenir sur tout ce qui a été dit et rappeler Esultats obtenus et nous évoquerons les
perspectives immédiates a cette thése.




Chapitre |

Classification non supervisée



Chapitre | : Classification non supervisée

Chapitre |
Classification non supervisée

1. Introduction, classer pour comprendre et apprende

“Understanding our world requires conceptualizinget similarities and differences
between the entities that compose(ityron et Bailey, 1970n [Rokach, 201

Par sa nature 'hnumain prouve toujours un besoiclaeser tout ce qui I'entoure dans
I'objectif de comprendre, d’apprendre et de réagisuffit de regarder autour de nous et de
réfléchir pour constater que nous sommes entraoladser. Ce besoin de classer c’est traduit
par les recherches des scientifiques dans desratif®@ domaines avec de différentes
approches. Les premieres recherches faisant imienzeclassification sont attribuées a des
biologistes, petit a petit les recherches se stargiés aux historiens, aux médecins, aux
sociologues, aux archéologues et bien d’autres.ciesheurs ont été toujours accompagnés
par des statisticiens et des mathématiciens quprisita charge de traduire ces recherches en
modéles et formules mathématiques.

Vers la fin des années 1980, la quantité consitkrdbs données et le temps de
traitement investi dans le classement manuel etitassement de la puissance de traitement
des ordinateurs, ont poussé les chercheurs a oeetears la classification automatique. En
effet, la majorité des recherches en classificatioms domaines confondus, ont été traduits en
algorithmes, et ce en paralléle avec le perfeceament continu des techniques de la
classification automatique dans des domaines cérésdusque la comme nouveaux tels que
la reconnaissance des formeattern recognitioh la recherche d’informatiorinformation
retrieval), le traitement d'imagesnfages processingetc., ce qui a donné un grand essor a
cette classification.

2. Classification non supervisée, présentation

La classification non supervisée dbltstering ou encore Cluster analysi§ est I'une
des deux branches de la classification automatidjaéleurs elle ne doit pas étre confondue
avec la deuxiéme qui est la classification supéevilassificatiort) ou analyse discriminante
(Discriminant analysik

2.1. Classification non supervisée versus classdion supervisée
Il est tres important de comprendre la différencgeeces deux types. Dans le premier,

! Dans certains ouvrages en anglais le teBfassificationest utilisé pour désigner la classification sujse.
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basé sur I'apprentissage superyvimé dispose d’'un classifieur (ou classificateujdgntrainé

sur une collection d’objets étiquetés (modeles® dientrainement ou d’apprentissage avec un
nombre de classes connu a priori, et I'objectif destclasser tous les nouveaux objets non
encore étiquetéDjudaet al, 2001. Ici I'étiquetage consiste a définir, pour lesddieur, les
propriétés que doit avoir un objet pour appart@nime classe spécifique. Cette tache, étant
manuelle, est évidement trés couteuse et s’artisutel’expertise humaine, qui peut étre
parfois subjective, d’ailleurs c’est le principa@shvantage de ce type de classification.

Pour la classification non supervisée, le regrowgrgnde I'ensemble d’objets non
étiquetés en groupes appelés clusters, selon userende similarité (ressemblance), se fera
naturellement, sans connaissance préalable d’affectdes objets a ces groupes, ni sur les
objets eux-mémesJ@in et Dubes, 198@uda et al, 200]. Le regroupement est le plus
souvent formalisé par I'objectif de définir des gpes d’objets disjoints ou non (soft ou hard
plus loin) de telle maniere que la distance erdgsedbjets d’'un méme groupe soit minimale
(propriété de la compacite), et que la distanceeezds groupes soit maximale (propriété de la
séparabilité). Notons que ces deux contraintes dans deux sens opposes et c’est le meilleur
compromis qui doit étre trouveé.

Ici, il faut noter qu’un autre type de classificatibaptisé classification semi supervisée
(semisupervised classificatipa pris de I'importance au cours des années 200aelleet
al., 2006 Jain, 2009 Dans ce type de classification, on dispose ars m'une petite
collection étiqguetée d’entrainement, d'un ensemide contraintes qui spécifient
'appartenancengust-link)ou non ¢annot-link d’'une paire d’objets au méme cluster. Cette
notion est particulierement intéressante et béonéfigrsqu’il y a absence d’'une définition
précise des clusters. Plusieurs travaux se soatesgés a ce type de classification (on
modifiant les deux contraintes de liens), nousngtoeux deBasuet al, 2002 Law et al,
2009.

2.2. Cadre formel de la classification non supengése

D’une maniere plus formelle et plus générale, gssification non supervisée consiste a
créer une partition ou une décomposition de cetrabe en groupes telle que :

Critére 1 : les objets appartenant au méme groupe se ressgmble
Critére 2 : les objets appartenant & deux groupes différentenmessemblent pas

Cette vision contraint donc a disposer d'une ditawléfinie sur le langage de
description des objets (plus loin nous allons lasrdistances les plus utilisées).

2.3. Synonymes

Dans la littératures plusieurs synonymes simulda &lassification non supervisée
(clustering peuvent étre retrouvés, nous citons: Apprentssamn superviséunsupervised
learning), Taxonomie ou taxinomie numeériquénumerical taxonomy) Quantisation
vectorielle(vector quantizationgt Apprentissage par observatidiearning by observation)
[Jainet al, 1999 Xu et Wunsch 2009. Ces appellations sont en relation avec les doesai
d’utilisation de cette classification, notammentiiormatique (la recherche d’'information, la
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reconnaissance des formes, la segmentation d'image}$ en sciences de la nature et de la
terre (biologie, zoologie, géographie, géologie,)een meédecine, en économie, etc.

3. Différentes approches de la classification nompervisée

Depuis la prise en forme des premiéres méthodda diassification automatique au
début des années 1950 et le développement desewthéte cette derniére, des milliers
d’algorithmes a la base des méthodes de classiilcabn supervisée ont vu le jour. Nous ne
prétendons pas pouvoir énumérer et décrire cegithiges et méthodes, mais dans la
littérature beaucoup de productions scientifiquasdatamining ont été dédiées a cette
classification ou elle en a fait une grande pafdies ouvrages tels quédin et Dubes, 1938
Kaufman et Rousseeuw, 1990Bverittet al, 2001 Dudaet al, 200% Bishop, 2006 Han et
Kamber, 200pbet des synthésesurveys$ telles que Jainet al, 1999 Berkhin, 2002 Xu et
Wunsch, 2005Jain, 2009 Rokach, 201Preprésentent des grands classiques pour déesre |
fondements, les algorithmes phares ainsi que é&rehtes applications de la classification
non supervisédl faut noter que I'ouvrage de référence pour kgorité des publications sur
cette classification est celui d8dkal et Sneath, 1953

Il ne faut pas oublier aussi que des travaux corneuwx de Yamir et Etzioni, 1998
Steinbactet al, 2000 Andrews et Fox, 20Q7Aggarwal et Zhai, 20]3nettent la lumiere sur
les évolutions dans des différents domainetegtmining

Tous les algorithmes décrits dans les référenceEesciauparavant ainsi que leurs
performances different et dépendent de plusiewtedas Jain et Dubes, 198&8erkhin,
2002 Jain, 200p nous citons :

* type d’attributs de données traitées ;

e capacité de traitement d’'un gros jeu de données ;

e capacité de traitement des données de hautes dansns

» capacité de traiter et réactions aux observatibegantes ;

« complexité de I'algorithme de la technique (tempsdicul) ;
e dépendance de I'ordre de l'arrivage des données ;

» dépendance des paramétres prédéfinis par lesatdilis ;

* connaissance a priori sur les données ; etc.

3.1. Taxonomies

Dans la littérature, différentes taxonomies ont @étéinées a ces algorithmes. Ces
taxonomies ont été construites en se basant soié $anctionnement de la formation de la
structure finale soit sur la forme de la strucfiimale en elle-méme.

Plusieurs publications commeXy et Wunsch, 2005 Jain, 2009 distinguent deux
catégories fondamentales (d'ailleurs c’est la taxoie la plus répandue). La premiere est
celle des méthodes dites hiérarchiques, la deux@sneelle des méthodes dites méthodes par
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partitionnements. Les algorithmes de ces deux oesysont basés sur le calcul de la
similarité entre les objets pris deux a deux.

D’autres publications commeZljong et Ghosh, 2003 Andrews et Fox, 20Q7
considérent que les deux approches hiérarchiguesr gtartitionnements représente une seule
catégorie dite discriminative ou basée sur la sinté Gimilarity-based approchgsA coté de
cette catégorie, une autre dite générative ou bassele (odel-based approcheslLes
algorithmes de type génératif supposent que lestold regrouper ont été générés a partir
d’'un un modele et essaient de reconstituer ce raatietigine a partir de ces objets.

Une troisieme taxonomie considere que les algoethrde la classification non
supervisée peuvent étre classés selon, a la ®igype des données traitées, le domaine
d’application et le mode de fonctionnemeddipet al,1999; Berkhin, 2002 Xu et Wunsch,
2003. Plusieurs catégories sont alors considéréesmoéat : les algorithmes hiérarchiques,
les algorithmes par partitionnement, les algorithib@sés sur la densité, les algorithmes basés
sur les grilles, les algorithmes statistiquesalgsrithmes basés sur la théorie des graphes, les
algorithmes basés sur la recherche stochastiqaeal¢mrithmes basés sur les réseaux de
neurones, les algorithmes évolutionnaires, lesriakgoes flow fuzzy, etc.

Notant que Bishop, 2006 Manning et al, 200§ offrent un bon support pour le
fondement théorique de toutes ces catégories.

3.2. Aspects discriminants

Chacune des taxonomies citées ci-dessus est dtmstir un ou plusieurs aspects
parmi lesquels nous citons:

» Agglomération contre division: Cet aspect détermine comment les clusters sont
formés en ascendance ou en descendance ;

» Hard contre Fuzzy : Selon que les clusters soient totalement disjdotéssification
en dur) ou se chevauchent (classification en flou)

» Deéterministe contre stochastique:Dans les algorithmes déterministes toutes les
possibilités de partitionnement sont examinéesugteqde la solution optimale alors
gue dans les algorithmes stochastiques quelquetqrer seulement sont examinées.

* Monothéique contre polythétique:Dans les algorithmes monothéiques les attributs
des objets sont pris un par un dans le calcul ddidence alors que dans les
algorithmes polythétiques le calcul de la distasedait en prenant en compte tous
les attributs en mémes temps.

Notons que d’autres aspects peuvent étre retroane [thinet al, 1999.

3.3. Principales approches

Dans les trois sections qui suivent nous présemseboevement les trois approches ou
familles d’algorithmes les plus connues.




Chapitre | : Classification non supervisée

3.3.1. Méthodes hiérarchiquegHierarchical methods)

Le but de ces algorithmes est I'obtention, a ladiinprocessus de la classification non
supervisée, une hiérarchique de clusters appeléadragramme (figure 1.1). Ce
dendrogramme permet aussi de voir comment sont&fies clusters. lls sont de deux types :
par agglomératiorb{uttom up et par divisiontop dow.

<
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Figure 1.1: Forme type d’'un dendrogramme.

a. Méthodes hiérarchiques par agglomération

Selon Painet al, 1999, les algorithmes de la classification hiérarcleicascendante
sont les plus connus des méthodes de la clasgificaiutomatique. Le principe de ces
algorithmes est résumeé dans ce qui suit :

1. Le processus commence en considérant chaque abjyane étant un cluster et
essaye de fusionner deux ou plusieurs clustersoppfs (selon une mesure de
similarité) pour former un nouveau cluster.

2. Le processus est itéré jusqu’a ce que tous lesgpsintrouvent dans un méme cluster
ou bien 'obtention d’un seuil pour lequel on col@eendrogramme.

Selon la maniere avec laquelle la distance estiléa@@our fusionner les clusters, quatre
algorithmes sont les plus utilisés dans la pluplat méthodes hiérarchiques ascendantes:
'algorithme du lien simple(single linK, l'algorithme du lien comple{complete link
'algorithme du lien moyen(average link et I'algorithme deWard ou de la variance
minimum (minimum variance

b. Méthodes hiérarchiques par division

Dans ce type de méthodes, I'ensemble des objetsdsms un seul cluster au départ,
puis, ce cluster est divisé récursivement en alsigikis raffinés selon des criteres de division
jusqu’a ce que chaque cluster contienne un seat pai bien I'atteinte d’un seuil de division
satisfaisant Chaventet al, 1999; Manning et al, 200§9. Selon Chaventet al, 1999 ils
existent deux principales catégories de ce typemé¢hodes, la premiere comporte les
meéthodes polythétiques telle que la méthodeMieNaughton-Smith et Col|1964) in
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[Chaventet al, 1999, la deuxieme comporte les méthodes monolithigiede que la
meéthode d&Villiams et Lamber{1959)in [Chaventet al, 1999.

Il est a noter que ce type de méthodes est coralphent plus complexe que celui par
agglomération Iflanning et al, 200§, ou il faut méme faire appel a des techniques de
partitionnement pour obtenir un niveau d’hiéraratgilibré.

3.3.2. Méthodes par partitionnement ou a platRartitional methods)

A l'inverse des algorithmes hiérarchiques, les allgmes de ce type produisent une
seule partition d’objets, en d’autres termes, lierchent a diviser la population initiale en
groupes disjointsJain, 200§ en optimisant une fonction objective qui estiniéf d’une
facon locale (sur un sous-ensemble d’objets) olaio (sur tous les objets)din et al,
1999.

a. Algorithme des K-Moyennes

Les méthodes a base de l'algorithme des K-Moye(ikddeans) sont les plus connues
en classification non supervisée avec partitionmgsngain, 200p L’histoire de I'algorithme
original pour ces méthodes est un peu confuse, g&iéralemeni. McQueerMacQueen,
1967 est cité comme étant le précurseur dans ce da@mnain

L’algorithme deMcQueerest décrit par I'algorithme suivant :

Choisir aléatoiremerK objets (centres) qui représententiedlusters initiaux;

2. Affecter les objets aux clusters. Pour chaque objetcentre qui lui est assigné est celui qui
|lui est le plus proche, selon une mesure de digtanc

Une fois que tous les objets sont affectés, retaltes centres ddsclusters;

Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus auéaffectation ne soit possible
(stabilisation).

Algorithme 1.1 : Algorithme de McQueen.

Schématiquement la figure 1.2 illustre le fonctiement de cet algorithme. Dans cette
figure nous remarquons que les centres des clusbarsgent de positions d’une itération a
une autre, ceci est en fonction de :

* Représentation des centres de clusters ;

* Calculs des valeurs des centres de clusters.

Ces deux facteurs ont été a l'origine des modificat apportées au principe de
'algorithme de McQueen En général, nous retrouvons trois principaleségaies:
les K-Moyennes, les K-Medoids et les Nuées dynaesiqu

La premiére catégorie connue sous le nom des K-NMw® ou centres mobiles
représente les centres des clusters par une moy@emgsn) ou une moyenne pondeérée
nommée “centroide”Jteinbachet al, 1999. Plusieurs variantes de cette catégorie ont été
élaborées, deux criteres font la différence erggevariantes :

! Habituellement la distance euclidienne est utlisedatamining.
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e Comment se fait la mise a jour des clusters ;

* Quand faut-il faire la mis a jour.

Pour le premier critere, les algorithmggandard K-MeangMacQueen, 1967 Lloyd
[Lloyd, 1987 et Continuous K-MeangMacQueen, 19q7représentent les algorithmes de
référencesHaber, 199

Pour le deuxieme critére, deux variantes de l'ojsttion itérative des K-Moyennes
existent Berkhin, 200}, a savoir l'algorithme de~orgy et I'algorithme d’optimisation
itérative

. P . o o — —a Calcul des centres des
Choix aléatoire de k objets 5’ ™ 7 . ,\ /;'i ", /' . o
— fa =t al T O clusters et mise a jour des
initiaux et calcul des clusters. | L. at e e %
- Vo | — | | S / clusters.
- - * . .':I Il, - ,.'I \H\".‘--_./
- L] | A - e
NS AR &t
Arrét lorsque les clusters . — ~ e ) L
TR el o N\ P "N Mise & jour des centres des
sont stables (critere stable). | Vo e '\ f Voo f e ) . .
LA ol | L R - "l clusters et mise a jour des
+ /N / LN,
/ ey | A— & . w_ /| clusters.
. /,— o e i e ;f/, - 2 B
. . [ R
e e . - /f o e el

Figure 1.2 : Différentes étapes de I'algorithméMcQueen [Pasquier, 2003

b. Autres variantes d’algorithmes

D’autres algorithmes peuvent étres retrouvés coneelai des K-medoids ou on
représente un cluster par un de ses objets ap@eléichqui minimise la somme des distances
aux autres objets du méme cluster. Des varianteeidalgorithme sont PANPartitioning
Around Medoids)Kaufman et Rousseeuw, 19908LARA (Clustering LARge Applications)
de [Kaufman et Rousseeuw, 199Gt CLARANS (Clustering Large Applications based on
RANdomized SearcliNg et Han, 199qui représente une combinaison des deux premiers
algorithmes PAM et CLARA.

L’algorithme des Nuées dynamiquésiday, 197] représente une autre approche des
meéthodes par partitionnement dans lequel le cefitne cluster est représenté par ensemble
d’objets réels appelé noyau supposé plus reprégenta le centre de gravité.

3.3.3. Méthodes génératives ou a base de modeles

A coté des deux approches exposées dans les secB@l et 3.3.2 basées
essentiellement sur le calcul de la distance degr®@bjets, une autre approche dite approche
générative ou a base de modéle ou encore mélangenddés, est totalement différente. Les
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algorithmes de cette approche supposent que letsobjregrouper ont été générés a partir
d’'un modele de mélanges de probabiléégssaient de reconstituer ce modele a partiege ¢
objets McLachlan et Basford, 1988Le modele de mélange gaussien est le modeléute p
populaire pour cette approche, chaque clusteregsésenté par une densité de probabilité
gaussienne. MCLUSTFaley et Raftery, 1999représente une implémentation de cette
approche.

4. Différentes étapes dans le processus de classifion non
supervisée

Quelgue soit I'approche utilisée dans un procedsuslassification non supervisée, ce
dernier doit suivre quatre étapes essentielles :

4.1. Définition de la mesure de similarité apprope au domaine
d’application

Cette mesure est définie par une fonction de distdsimilarité ou dissimilarité) entre
deux objets. Cette fonction doit prendre en conigsecaractéristiques des objets qui sont
principalement, le type (discret, continu ou biagiet I'échelle de mesures (Intervalle,
nominale, ordinale, etc.).

Plusieurs distances ont été définies dans laditiée Painet al., 1999 Berkhin, 2002
Rocach, 201Pet ce selon le domaine d'utilisation. En pratigilgeut s’agir de la distance
euclidienne ou l'une des ses extensions telleslajastance déMinkowskj la distance de
Manhattan ou la distance dmaximum On retrouve également la distance RiEarson la
distance dwosinusqui est généralement utilisée dans les représemsaspatiales telles que
la représentation VSNVector Space Modefpaltonet al., 1975 entextmining

4.2. Classification des objets

La classification peut étre effectuée par I'une dpgroches citées dans la section 3.3.
Le résultat obtenu peut étre un regroupement ern(Hiard clustering)ou chaque objet est
affecté a un seul groupe (cluster), ou regroupermetritou(Fuzzy clusteringdu chaque objet
est affecté a plusieurs groupes avec un degré aftppance.

4.3. Abstraction des données

Consiste en I'extraction d’une simple et compaef@ésentation pour chaque cluster en
vue d’'une future analyse, cette abstraction pee #@ite par la machine ou par un expert
humain. Par exemple, cette représentation peussgrrer en un centroidégnet al.,1999.

4.4. Evaluation des résultats

Une fois les résultats sont générés par une teg@rdg classification, la question est de
prouver la pertinence ou la signification des dtstobtenus. Selondin et al., 1999
Steinbactlet al., 1999 Rocach, 201]) la validation des résultats ce fait par un exammerne
(internal quality)qui consiste a évaluer la densité interne desasistbtenus, ou un examen
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externe(external quality) qui consiste a comparer la structure obtenue awecstructure
élaborée a priori, en utilisant des mesures taji@s I'entropie(Entropy) ou la F-mesure
(F-measure)

5. Conclusion

Avant d’entamer les différentes parties intervendauhs notre sujet nous avons jugé
utile de donner au lecteur un apercu sur la claasibn non supervisée en général, pour
marquer un peu la transition objets et textes.

Par ce premier chapitre nous avons voulu donner présentation des différentes
approches de la classification non supervisée erérge, nous avons survolé les trois
approches principalement citées dans la littératméorcées par des exemples de méthodes.

Nous avons ensuite détaillé le processus de lasifitagion non supervisée par
'exposition de ses quatre phases, a savoir lanitiéfi de la mesure de similarité, la
classification proprement dite, I'abstraction desmges et enfin I'évaluation des résultats.

Nous espérons ainsi avoir donné un avant godt eteue pour entamer 'objet de
I'étude en cours et le deuxieme chapitre qui sateement consacré a la classification non
supervisée textuelle.

12
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Chapitre |l
Classification non supervisée textuelle

1. Introduction

Comme nous avons vu au cours du premier chapétrelaksification non supervisée a
été sujet de plusieurs recherches dans plusieumsides. Avec I'augmentation du volume
d’'information contenu dans le support textuel, lassification non supervisée textuelle
(CNST pour simplifier) ou documentatra suivi le méme chemin et a été trés attractives da
le monde de la recherche. L'apparition de nouveteshniques telles que les modeles
thématiques probabilistes a donné un nouveau saaiift recherches sur cette CNST.

La majorité des recherches sur I'axe dans lequebrésente étude s'inscrit étant
concentrées sur la CNST en ligranl{ne) [Navarroet al., 2017, c'est-a-dire la CNST des
résultats retournés par les moteurs de recherahle steb, nous nous intéresserons dans ce
qui suit a la CNST en hors ligneffline) qui est totalement différente de celle en ligne ge
soit en techniques de classification ou en voluméeedtes a classer.

2. Domaines privilégiés de la classification non parvisée textuelle

Toutes versantes dans le méme axe (la recherdrexgtoration textuelle), plusieurs
utilisations de la CNST sont distinguées. Ici noosis sommes contentés de citer quelques
domaines jugés les plus importants pour notre étude

2.1. Recherche textuelle ou documentaire propremeilite
n 2

La recherche documentaire consiste a trouver lesrdents” pertinents” “ (relevant
documents a une requéte introduite par l'utilisateur, ordés dans une liste selon une
estimation du degré de pertinenééajninget al, 200g. La technique la plus utilisée dans
les systémes de recherche textuelle ou documemtstita technique dlanking,qui consiste
a calculer un degré de similarité (ressemblancegsume par la distance entre chaque
document de la collection et la requéalfon, 1989Harman et Voorhees, 199%arman et
Voorhees, 1998 Cette distance est utilisée pour donner un r@agk) a chaque document
qui va servir a son classement dans la liste reémua I'utilisateur.

La liste de documents retournée par les system&sslsur cette technique est souvent
trés longue, l'utilisateur ne peut I'examiner ergi@ent laissant ainsi de coté certains

! Dans la littérature nous n‘avons pas trouvé ustrdiion entre les deux appellations.
2 Certains auteurs préférent employer le terme nelsisace entre documents et requéte.
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documents pertinents et mal positionnés. Deux saseat en général a la source de cette
défaillance. La premiere et que la requéte n’exeripas le besoin de [l'utilisateur. La
deuxieme est que le systeme n’a pas su les prenthectement en compte.

De nombreuses recherches ont essayé de trouvepllgi®ns alternatives en se basant
sur la classification non supervisée. Deux pringipaxes se sont alors distingués pour
l'application de cette classification pour I'améition du résultat d'une recherche
documentaire.

2.1.1. Application de la classification non supersge a toute la collection (approche
globale)

C'est la premiére utilisation de la classificatioron supervisée en recherche
documentaire. Ce genre de processus en recherchendotaire est principalement supporté
par la fameuse Cluster Hypothesis Initiée par G. Salton (1968) in [Dubin, 2004 et
reformulée parJan Rijsbergen, 1979la recherche se base sur le fait que "les dootsne
similaires sont pertinents pour les mémes requétestl départ une classification non
supervisée est appliquée a la collection documengaitiere, pour regrouper les documents
homogenes, avant le lancement d’'une rechercheedlera. Quand I'utilisateur introduit sa
requéte, l'algorithme de recherche renvoie les dmmis qui sont assortis a la requéte
introduite en calculant seulement la distance datrequéte et chaque représentant de cluster.
La liste retournée est ensuite construite en pteifadre de distance entre les documents et

le représentant du cluster sélectionné a partir diesters les plus proches de la requéte
jusqu’aux plus éloignés.

Le besoin de cette approche est expliqué par laakion en puissance de calcul des
ordinateurs de I'époque d’apparition de celle-cumpte calcul de la distance entre chaque
document et la requéte en questiokais méme avec des machines puissantes, la grande
taille de représentation des documents représantalantisseur pour la classification non
supervisée surtout si la collection est volumined&&Eanmoins, des recherches ont essayé de
contourné cet handicape soit en conduisant desrierpés sur des collections avec peu de
documents (travaux dé/parek et Wecker, 1994ortant sur une bibliotheque en line), soit
en réduisant la taille des vecteurs de représentdts documents (travaux d&disset al,
1994 qui se sont basés sur les informations fournaessdes liens hypertextes et le résumeés
des contenuspu les travaux deAick et Vaithyanathan, 199Qui se sont basés sur la
représentation avec les concepts).

D’autres expériences se sont conduites sur desctiolhs avec un nombre important de
documents de tailles relativement petites commie cle [Schitze et Silverstein, 19P1es
auteurs ont comparé une recherche globale et unelaoale (application de la classification
non supervisée sur la liste retournée par le systimrecherche et composée d’'un peu plus de
1000 documents), sur une collection de 74520 dontsn@e I'une des collections de la
conférence TREC) répartis sur 400 clusters. Ils ont démontré gueetherche locale est
meilleure que la recherche globale mais que cettei@eest plus rapide (étant donné qu’elle
est effectuée une seule fois).

! Observé paKeith Van Rijsbergeftlosely associated documents tend to be relevatii¢ same requests”

2 «Clearly in practice it is not possible to match @fmanalysed document with each analysed searchestqu
because the time consumed by such operation weulddessive” G. Saltaf1968).

% Text REtrieval Conference.

14



Chapitre Il : Classification non supervisée textiel

Il faut noter que dans nos précédents trav&etdiaia et Merouani, 201Baous avons
montré, sur la collection CCACprpus of Contemporary Arabide nombre relativement petit
de textes arabe&[ Sulaiti, 2004, I'influence positive d’une classification nonpgrvisée sur
une recherche documentaire par rapport a une @ehetassique.

2.1.2. Application de la classification non supergiée a la liste retournée par le systeme
de recherche

Toujours basé sur le principe de Bluster hypothesis le but de I'application de la
classification non supervisée sur la liste retoerpér le systéme de recherche est d’améliorer
la position des documents pertinents, souvent diépesur cette liste, en les regroupant dans
les mémes clusters/pnninget al, 2009.

Selon [arpinetoet al, 2009, la premiere application est attribuée Gufting et al,
1992 Cuttinget al, 1993 avec le systém8catter/Gather Ce dernier commence par une
classification non supervisée de la collectiona¥atsulk clusters, c’est la premiére étape, elle
est appelée Disperseme(fbcattering) et fourni un premier apercu de la collection a
l'utilisateur, qui dans la deuxieme étap@uery tim@, choisi un ensemble de clusters
lintéressant. Ces clusters sont réunis par leesystpour former une sous-collection de la
collection originale, c’est la phase RamassageusioR (Gathering) Puis le méme processus
Scattering/Gatheringbasé sur les choix de l'utilisateur, se réitereqjud I'obtention de
clusters trés fins représentés chacun par un dadure le cycle fusion des sélections et
reclassifications est considéré comment une cleag8dn des résultats retournés.

D’autres recherches qui ont suivi comme ceux Eeafiset al, 1999 consistaient a
parcourir les clusters et réordonner les résufpatg constituer une nouvelle liste, cela en
isolant manuellement les clusters regroupant leimamm de documents pertinents.

2.1.3. Application de la classification non supersée dans la recherche Web

A la fin des années 90, le boom Internet a oriéedérecherches vers les moteurs de
classification non supervisée dédiés au Wikelf Clustering Engingsayant pour objectif la
réorganisation des résultats retournés par les ursotelassiques depuis internet et les
extranets. La principale difficulté rencontrée fem algorithmes a la base de ces moteurs et
gu’en entrée, ils disposent seulement des titraestrésumés (ou entétes) ditéppetsdes
documents.

L'idée d’appliquer la classification non supervisée résultats de la recherche sur le
web a été introduite pour la premiére fois dansyistemeScatter/Gathermpar [Hearst et
Pedersen, 199@n se basant sur une variante de I'algorithmekdbtoyennes, puis, en 1998
[Zamir et Etzioni, 199Bprésentent leur algorithme baptisé S{Suffix Tree Clusterinigou
classification non supervisée par arbre des sufbdans lequel lesnippets(donc les
documents web) partageant les mémes phrases (séguEdonnées de mots) sont regroupes
dans les mémes clusters. Beaucoup d’autres re@seseh sont aussi intéressées a cet axe
comme ceux de(sinski et al, 2004 avec l'algorithme Lingo et son principe DCF
(Description Comming Firytqui consiste a commencer par donner des descripBox
clusters avant leurs formation, et l'algorithme SEI@Semantic Hierarchical Online

! Certains chercheurs commagjgarwal et Zhai, 2073considérent Scatter/Gather comme une technique
d’exploration.
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Clustering de [Zzhang et Dong, 20Q4qui construit une hiérarchie des documents em d&n
utilisant la décomposition en valeur singuliére [58ingular Value Decompositidn

Il faut noter que Carpinetoet al., 2009 Carpineto et Romano, 20[Lprésentent une
bonne étude comparative entre ces algorithmesrtdiautres.

2.2. Exploration des collections textuelles

Au cours de leurs recherches sticatter/Gather [Hearst et Pederson, 1996nt
remarqué qu’en balayant la structure exploratogs dusters, l'utilisateur peut évaluer la
pertinence des documents a lintérieur des clusetrsle trouver plus rapidement les
informations intéressantes (ou du moins identléerclusters non pertinents et les éviter).

2.3. Organisation des collections textuelles larges

La recherche textuelle et ses techniques décritlgs lpaut se concentrent sur la
recherche des documents pertinents a une requéteufi@re. Ici, le défi est d'organiser la
collection dans une taxonomie identique a cellexgar des humains. D’ailleurs les grandes
conférences comme TRE®Zoposent des échantillons de documents regroupésetiement
gue les chercheurs participants a cette conféressaient de reproduire le plus fidélement
possible.

Généralement la représentation hiérarchique estceusme étant une représentation
naturelle et systématique des clusters pour uneeberploration des grandes échelles mais le
colt excessif en ressources par les méthodes ireptémt ce type de représentation pousse
les recherches vers la représentation en partitions

2.4. Classification supervisée textuelle

Dans le but d’améliorer les résultats de certaireherches sur la classification
supervisée, la CNST a été souvent utilisée, noimgiles travaux deBekkermanet al.,
2007 qui ont utilisé la CNST pour générer une représton mot/cluster pour appliquer
ensuite une classification basée sur les S8Npport Vector Machine

3. La classification non supervisée textuelle, dDatamining au
Textmining

Les méthodes de classification non superviséetdéatlians le premier chapitre ont été
développées pour les données non textuelledgmmining. Beaucoup de travaux ont essayée
de reconvertir plusieurs de ces méthodes (ex. kddokennes) pour les utiliser avec les
collections documentaires. Nous retrouvons méme pliteformes Framework$ entieres
telles que BOW toolkifBag Of Word toolkitfMcCallum, 199¢ et Lemur [Lemur project,
2014 qui implémentent un nombre important de ces nu#bo Ici nous distinguons deux
principales approches:

e On considére gue les textes sont des objets agandemes attributs et on les traites
avec les méthodes classiques avec des modificatioimimes (ex. méthodes
discriminantes) ;
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* On considére que chaque texte est un objet a padtitué de plusieurs thémes,
chaque théeme peut étre traité a part (ex. mod@esélanges thématiques).

La reconversion de ces méthodes devait s'adaptec des propriétés de la
représentation textuelle. Seloddgarwal et Zhai, 201]3la reconversion des méthodes
orientées données non textuelles doit répondrgpeaperiétés particulieres du texte suivantes :

* La dimension de la représentation des documenmtgessgrande par rapport a la
représentation réelle de I'information contenuesdegs documents ;

e Les corrélations qui peuvent exister entre lessrdetl'espace de représentation d’'un
document engendrent un nombre de concepts beaydtosipetit par rapport a cet
espace ;

* Le nombre de mots représentatifs et non nuls tEnslifférents documents peut
varier largement, d’ou la nécessité d’une normtdisa

Pour rendre exploitables les textes par les méthddeclassification, ces textes doivent
subir un traitement particulier décrit dans la mecsuivante.

3.1. Prétraitement

Pendant la construction des collections textuellesouci de la formtedans laquelle
sont rédigés les documents est loin d’'étre pricc@msidération. Avant de commencer le
processus de la CNST, un prétraitement est requit peprésenter les documents de la
collection sous une forme exploitable par cette TNBe but donc, de cette phase de
prétraitement est de ne laisser, pour chaque dadumie la collection, que les mots
représentatifs ou descripteurs. Plusieurs opéatont généralement opérées:

3.1.1. Filtrage

Le but du filtrage est d’enlever les séguencesati@cteres qui pourraient bruiter et donc
affecter la qualité de la CNST. Nous citons a titiexemple les caractéres spéciaux tels que
"%","$", "#", les métadatas, les éléments formdds les balises dans les documents XML),
etc.

3.1.2. Tokenisation

Le processus de tokenisation est l'identificaties thots et des phrases dans un texte.
Une tokenisation simple pourrait utiliser I'espatanc ou le retour chariot comme séparateur
des mots. Dans le cas ou I'on souhaite travaiMeicales phrases les signes de ponctuation
tels que ', "?" et "' peuvent étre utilisés o@séparateurs.

3.1.3. Stemming

Le stemming (Désuffixation ou Radicalisatiorst une techniqgue morphologique
largement utilisée pour la préparation des textes fa classification. Il consiste a rechercher
la racine lexicale ou stem pour des mots en langtigrelle, ceci, par I'élimination des affixes
et des clitiques qui leurs sont rattachés, en téa@rme regrouper sous un méme identifiant

! Des pages web (ex. html, xml, etc...), des textessbou encodés, des textes mis en forme (ex. datsme
Word), etc.
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des mots dont la racine est commune. En langue apaib exemple, les motsd<y, “ Jaa”,
“dlaar &l sont des flexions du stenls”,

Plusieurs algorithmes de stemming ont été propdaas la littérature; pour la langue
anglaise, le plus couramment utilisé &strter's stemmeér[Porter, 198]) pour la langue
arabe, on retrouve plusieussemmersles plus connus sontAl-Stend [Darwish et Oard,
2009 et StemmerLightlQLarkeyet al.,2009.

Cette définition de stemming n’est pas unique dargtérature, [arkey, 2002 divise
le stemming en langue en quatre catégories :

* Stemming a base de dictionnaires construits magmelt ;
» Stemming Iégerlight stemminycomme nous I'avons défini précédemment;
e Stemming a base d’analyse morphologique ;

» Stemming statistique qui utilise la classificatipaur regrouper les variantes qui
découle de la méme racine.

Les catégories une, trois et quatre forment @nufae seule catégorie du stemming,
alors que la deuxieme catégorie représente lensimgnléger ou assoupli. Des recherches
telles que Chowdhuryet al., 2002; Larkey, 200P montrent que les résultats obtenus par le
stemming sur la langue arabe sont moins bons queat#enus avec le stemming léger. Une
autre bonne comparaison entre plusieurs technideegemming est dan&lflesoukiet al.,
2009.

Remargue importante

Il ne faut pas confondre entre le stemming etelarhatisation(Lemmatization)qui
consiste a retrouver I'entrée du dictionnaire (leshmpour une forme fléchie d’un mot, en
d’autre terme, rechercher des lemmes en remplégsmerbes par leurs formes infinitives, les
noms par leurs formes au singulier et regrouperndets dont la signification est la méme
alors méme que leurs racines sont différentes ehadilisant une analyse grammaticale.

En reprenant 'exemple précédant les mots«~”, “ [1»s<” en plus des mots cités sont
des originaires du verb&a”. De cet exemple nous voyons bien que la lemntais@st une
tache plus complexe que le stemming, puisque ellerécours a des grandes bases de
connaissances. L'algorithmiereeTagge{Schmid, 1991 est tres connu en langues anglaise,
francaise, allemande et italienne. Pour la langabeanous citon§Sebawaide [Darwish,
2003.

Il faut noter que généralement un lemmatiseur eso@er a un thésaurus qui,
contrairement a un dictionnaire, ne donne pas a'inétions relatives au sens et a I'emploi
des mots, mais qui permet I'exploration a partimdconcept (ou idée); les mots qui S’y
rattachent et inversement.

! Sur le site http://www.comp.lancs.ac.uk/computing/research/stimg nous retrouvons une description
détaillée du stemmdtorter’'stemmer.

2 Al-Stema été modifié pat..Larkey pour qu'il puisse travailler avec I'encodage cpd2@rabe Windows)
http://www.microsoft.com/globaldev/reference/sb2&8.mspx.
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3.1.4. Suppression des mots outils ou mots vide skens(Stop words)

Cette étape consiste a éliminer les mots outilgides de sensStop wordy qui peuvent
eux aussi altérés le processus de la CNST. Gémaateces mots outils sont sauvés dans des
fichiers spéciaux qui accompagnent les outils draitement.

3.2. Indexation et représentation des documents

Selon la méthode de la CNST utilisée plusieursasgntations sont possibles. A partir
du jeu de mots extrait de la phase du traitemepélépaussi vocabulaire, il est possible de
représenter le document par un vecteur. Il esteégat possible d'utiliser des connaissances
"a priori"t sur la facon dont les métssont répartis dans les documents suivant leur
importance.

3.2.1. Représentation vectorielle (VSMyector Space Model)

La représentation des documents est étroitememtalitopération d’'indexation. Cette
opération consiste a attribuer un ensemble de rappelés aussi descripteurs a chaque
document de la collectiofrormellement, sV est le vocabulaire (de dimensigncontenant
les mots qui apparaissent au moins une fois daoslliection, un documert est transforme
en un vecteur dont la représentation est la swvant

=1, P2, P (2.1)

pi est appelé poids correspond a la contribution du (ekescripteur) de rang a la
semantique du documeait

En représentant chaque document de la collectioa oschéma 2.1 nous aurons une
matrice dite document — descripteur. Catprésentation est la plus connue en recherche
d’'information elle est connue sous le nom de représentatiotongte ou VSM {ector
Space Modgl[Dubin, 2004. Ici 'emplacement des mots dans les documerdstrpas pris en
considération d’ou l'appellation parfois de cetepnrésentation par “sac de moi@ag of
words)

Pour mesurer la contribution d'un mot dans un daminfy dans le schema 2.1)
plusieurs techniques de pondération des mots émdréposees :

a. Pondération binaire

Chaque document est représenté par un vecteur ldmpace V (représentant le
vocabulaire) dont les composantes informent symrégence (valeur égale a 1) ou I'absence
(valeur égale a 0) d'un mot dans un document.

D’une maniére plus formelle le schéma 2.1 devient :
=1 silei®™ motOV apparaitdansd,
djbinaire = pjl . pp : (22)
p; =0 sinon

! Un exemple de ce type de représentation est damadthodes de détection thématique.
% Tout au long du présent mémoire nous ne faisossipa distinction entre mot, terme et attribut.
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b. Pondération fréquentielle

La pondération fréquentielle prend en compte le brend’apparitions d’'un mot dans un
document. Ainsi, un document est représenté daespdceV et chaque composante
correspond au nombre d'apparition du mot correspondans le documenp; dans (2.2)
devient donc le nombre d’apparitions du mot de iasans le documer.

Une normalisation de cette représentation conaistiser le nombre d’apparition du
mot de rang dans un documen par sa cardinalite.

c. Pondération TF-IDF

La pondération TF-IDFTlerm Frequency, Inverse Document Frequérest basée sur
la loi deZipf qui décrit la loi de répartition des mots d’'un emble de documentSalion et
Buckley, 1988 Salton, 198R Cette pondération tente d'étre plus informatigee les
pondérations précédentes en décrivant une relatibe les mots et leurs importances dans un
document et dans toute la collection.

Formellement le schéma 2.2 devient :

dii t-icf = Pji * Pi (2.3)

d; est lai*™ composante du vecteds

pii poids du®"*mot dans I¢*"°document;

pvi  poids du®mmot dans la collectionv(représente la cardinalité du vocabulaire de la
collection).

Le modele le plus classique pour calculer ces geigs est la fréequence du mot dans le
document notéef.* pour le premier eibg (|D|/df) pour le deuxiemgD| et df, représentent,

respectivement, le nombre de documents de la tiolteetdf; est le nombre de documents
qui contiennent le mot du ramgEn résultat nous aurons :

df;

o+ 1oq| 2
djitf-idf = tfi 1% Iog (2.4)

Il faut noter que plusieurs normalisations pourgjarésentation TF-IDF et bien d’autres
ont été testées dans des travaux tels §akdn et Buckley, 19§&inghalet al, 1994.

3.2.2 Autres formes de représentation

Les techniques citées dans la section précédemte sp@cialement dédiées a la
représentation vectorielle. Plusieurs autres tegles de représentation ont été proposées
dans la littérature, nous citons : indexation pes phrases dgFuhr et Buckley, 1991
Caropreseet al, 2002 Boulaknadel, 2005 indexation par les racines lexicales\lflayl et
Frieder, 200p, indexation par les n-grammpdiller et al, 1999 Keseljet al.,2003, etc.

Il faut noter aussi que le principe sur lequel tsbaties certaines méthodes (ex.
méthodes des modéles thématiques probabilisteggsame lui-méme une forme de
représentation des documents.
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3.2.3 Représentation par la réduction de I'espace de peésentation

Une autre vision pour la représentation des doctsn@onsiste carrément a
transformer I'espace de représentation en un eggaseéduit. D’aprésdebastiani, 2044l
existe deux approches pour réduire la dimensidfedpace de représentation des textes :

a. Sélection des attributgFeatures selection)

Ici un score est associé a chaque attribut powraéter son degré de pertinence pour
un document donné, les attributs ayant les sca®9lus faibles sont éliminés. Plusieurs
techniques de sélection d’attributs ont été déymep en vue de réduire la dimension de
'espace de représentation. Chacune de ces tedmigfilise des critéres lui permettant de
rejeter les attributs jugés inutiles a la tacheckdssification en générale. Parmi les criteres
gu'utilisent les techniques de sélection d’attrihutous retrouvons/png et Pederson, 1997
Aggarwal et Zhai, 2013 la fréquence dans le documefitocument frequency)e gain
d’'information (information gain),linformation mutuelle(mutual information))a statistique
duchi-2 (x?), la force du terméerm strength)etc.

b. Extraction de termes

Les techniques d’extraction de termes, construis@nsous ensemble a partir d’une
combinaison algébrique linéaire des attributs dsgace de représentation, pour maximiser la
performance de la classification et éliminer leshyEmes liés aux synonymies, polysémies et
homonymies.

L’indexation par la sémantique latenteaient Semantic Indexing Sl) [Deerwesteket
al., 1999 qui a essayé de répondre au probleme de la synengngté la premiere méthode
dans ce domaine, puis des méthodes concues aut @efamrdétection thématique se sont
imposées, notamment, l'analyse sémantique latemtdapiliste Probabilistic Latent
Semantic Analysi®?LSA) [Hofmann, 1999aHofmann, 1999]) la Factorisation en Matrice
Non-négative Klon-negative Matrix FactorisatioM|MF) [Lee et Seung, 199%ee et Seung,
2001, l'allocation latente dd®irichlet (Latent Dirichlet AllocationL.DA) [Blei et al, 2003.
Dans la section 4 nous allons revenir sur la repri@sion des documents dans cette derniere
méthode.

3.3.Mesures de similarité en classification non supersée textuelle
classique

Dans une CNST utilisant I'une des techniques des, la similarité entre deux
documents peut étre mesurée par plusieurs métriglles que la distance euclidienne, la
distance du cosinus la distancekadlback Leibler etc.

Dans I'espace vectoriel, par exemple, la similaitére deux documents représentés par
leurs deux vecteurs respectifs est calculée ag’didne corrélation quelconque entre les deux
vecteurs. Une telle corrélation peut étre, par eptencelle du cosinus de I'angle formé entre
ces deux vecteurs. La mesure du cosinus est uheigee qui découle du faite que, si deux
vecteurs ont approximativement, les mémes attriblats ils pointent vers la méme direction
dans l'espace de représentation (figure 2.1). Dopmar calculer la similarité entre deux
documents représentés par leurs deux vectietsl;, en utilisant le cosinus, on a:
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d Zdik 'djk
. d,.d
sim(d,,d;) =cos@) = ‘ K

|di”dj‘ ) /Zk:dii-zk:djzk

(2.5)

Vecteu;
Vecteud o

X Vecteuk

v

Figure 2.1 : Représentation et Similarité entre dexdocuments dans I'espace vectoriel.

4. Les modeles thématiques et la classification nenipervisée
textuelle

Les modeles thématiques probabilistespics modelsont investi, ces dernieres années
plusieurs domaines dextminingcomme la recherche d’information, le résumé autmua
la CNST, etc. l[[u et al., 201]. lls sont basés sur le principe de création d'modéle
probabiliste pour les documents de la collectioc@msidérant que :

e un document comme un mélange probabiliste de théuest latentes ;

* une thématique est définie par une distributioprdabilités sur les mots.

Les modeles thématiques probabilistes proposés dandittérature partagent
globalement le principe exposé ci-dessus, mairmifit principalement dans la maniére de
choisir les distributions de probabilités des thiéguees sur les documents et les distributions
de probabilités des mots sur les thématiques.

Avec les deux modéles les plus connus, a savo8APProbabilistic Latent Semantic
Analysig [Hofmann, 1999%et LDA (Latent Dirichlet Allocation [Blei et al, 2003, PLSA
n'impose aucune hypothese sur la distribution tématiques sur les documents (a ce stade
ce modele n’est pas probabiliste); c'est-a-dirednague document est traité a part, d'ailleurs
c’est le défaut majeur qui la rend non générativer ges documents n’appartenant pas a la
collection. Dans LDA, par contre, chaque thématiggt caractérisée par une distribution
multinomiale sur les mots qui lui sont associésldiale Dirichlet est utilisée pour permettre
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un choix judicieux des paramétres des distributionstinomiales, ce qui permet de pallier
aux limites de PLSA. Dans ce qui suit nous nousr@dserons a cette méthode.

4.1. LDA, le modeéle

Comme il a été mentionné auparavant, LDA repose I'si#ge qu’'une collection
textuelle deD documents est modélisée sur une mixtureKddmnémes (ou sujets), chaque
theme est une distribution probabiliste\denots (figure 2.2) o est le vocabulaire de toute
la collection. Le modéle LDA initial décrit danBIgi et al, 2003 est complexe et a été sujet
de plusieurs recherches. Nous présentons dansicsuijue processus génératif le plus
répondu (figure 2.2)Hlei et al, 2003 Wei et Croft, 2006 Steyvers et Griffiths, 2007

1. pour chaque theme, une distribution multinomiald®(w|z) spécifiée parg qui
définie les occurrences des mots du vocabuldirest échantillonnée avec la
distribution deDirichlet de parameétreB. Cette distribution peut étre interprétée
comme la probabilité de I'occurrence d’un motlans un document du theme

2. pour chaque documedt une distribution multinomial® (z) spécifiée paty sur les
thémes est échantillonnée avec la distributioDidiehlet de paramétre.

3. pour chaque maw dans le documenmt, un seul theme est choisi selon la distribution
multinomialedy.

4. chague mot est échantillonné avec une distributialiinomialeg .

Ce processus est représenté dans la figure suivante

e N ’—"
_ _ _ vV

Figure 2.2 : Modele graphique de LDASteyvers et Griffiths, 200T.

.D

Ici Bpeut étre percu comme étant I'observation a pdomombre de fois ou un mot est
échantillonné a partir d'un thémageta comme étant I'observation a priori du nombre ds foi
ou un theme est échantillonné dans un documhesnant d'avoir observé les mots réels de ce
document.

Les parametreget d indiquent, respectivement, quels sont les motorapts pour un
theme donné et quels sont les thémes importants powocument donné, ils sont définis
comme suit :

4.1.1. Loi deDirichlet

La distribution deDirichlet de dimensionK permet de définir une distribution
multinomialed=(0,, 6, , ...,0«) surK-1 simplex régulier, telle quéi, 6, > 0 ety¥ ., 6,=1. Sa
densité est de la forme
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L. r Z}; @ i—1
P(6,|a) = Dirichlet(64|a) = ﬁ {le(edi)“ (2.6)
i=1 i

L’équation 2.6 permet d’obtenir une distribution Itmomiale de paramétr@ pour le
mélange de thémes dans le documeraveca/ R, o > 0 et /{X) est la fonctionGamma
(I'extension de la fonction factorielle). SeloBl¢i et al, 2003 Steyvers et Griffiths, 2007
Lu et al, 2017, il est plus commode mathématiquement, pour dpémles inférences,
d'utiliser une loi deDirichlet symétrique avec un seul hyper-parameéten prenant= a, =

0= = O L’équation 2.6 devient alors :

. r'(k -1
P(6,4]la) = Dirichlet(8,|a) = % {le(edl.)“ (2.7)

4.1.2.Génération de la collection

Pour générer la collection de documents un placememe Dirichlet symétrique a
priori sur la distribution des thémés donne une distribution lissésnfoothed distribution
avec un degré de lissage déterminé par la valear Be méme, un placement d’'une loi de
Dirichlet symétrique a priori avec I'hyper-paraméffesur la distributionppermet d’obtenir
une distribution lisséde mots sur les themeBonc étant donnés les hyper-parameiress,
la probabilité de la collection entiere est obteeneintégrant sué et g[Blei et al, 2003
Steyvers et Griffiths, 200/7Lu et al, 2011:

P(Dy.yla, B) i)
c(w,

- LHPWMH [poae) T (D 0ut)  aouts, .0,

WENg \j=1
2.8)

ou c(w,d) est le nombre de fois ou le mat apparait dans le documedi K est le
nombre de thémes Btest le nombre total des documents dans la callecti

Pour bien comprendre le modele LDA reprenons-lesda forme linéaire algébrique
(figure 2.3). Selon$teyvers et Griffiths, 20Qhous pouvons dire que le produit gématrice
a colonnes stochastiques mot par theme) @hatrice a colonnes stochastiques theme par
document) est la représentation originale de laiogatriginale mot par document.

Documents Thémes

Documents

0

Mots
Mots

C | =2 97|~

Théme:

Figure 2.3: Modéle algébrique de LDA Hteyvers et Griffiths, 2007.
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4.2. Inférence et estimation des parametres

Les variables et les parametres du modele décun$ plaut ne sont pas connus
initialement, il faut essayer de les apprendreréirpdes données observables, c'est-a-dire les
mots des documents. Etant donnés les hyper-pamsaétt 5, le rble de l'inférence est de
déterminer les variables cachéest ¢ d’'un documend a partir des mots de ce document.

Le modele LDA décrit dansBJei et al, 2003 est complexe et ne peut étre résolu par
une inférence exacte. Plusieurs techniques d'iméérapproximatives ont été proposées dans
la littérature, notamment : les méthodes variatgdies yariational methods [Blei et al,
2003, 'espérance — propagatioeXpectation propagationje [Griffiths et Steyvers, 2004
et I'échantillonnage d&ibbs (Gibbs samplingde [Griffiths et Steyvers, 20Qsasé sur les
méthodesChainesde Markov(Markov Chain Monte CarloMCMC). Dans le cinquieme
chapitre nous allons revenir en détail sur l'estiora des paramétres en utilisant
I'échantillonnage d&ibbs.

4.3. La classification non supervisée textuelle EDA

Selon [Lu et al, 201}l y a deux approches pour I'utilisation des miedéthématiques
en CNST. La premiére approche utilise ces modetas pransformer la représentation
originale de grande dimension des documents (basé&s) en une représentation de
dimension réduite (basée themes), puis appliquealgorithme standard comme les
K-Moyennes sur cette nouvelle représentation.

L'autre approche repose sur I'hypothese ou chagemnetz, aprés estimation des
parametre®) et ¢ devient un nouveau cluster et les documents assignés a ce cluster
selon I'équation suivante :

argmaxz—1 g 94 (2.9)

4.4. Mesures de similarité

Dans les techniques classiques de la CNST, ldasitéi entre deux documents est
calculée en mesurant la distance entre ces docamBans les modeles thématiques le
principe est totalement différent, la similarité eslculée entre les mots d’une part, et d’autre
part entre les thémes.

4.4.1. Similarité entre les documents

Deux documentd; etd, sont similaires si leurs distributions thématigdgset 64, sont
proches. La divergendeullback Leibler(KL) [Kullback et Leibler, 195]lest la mesure par
excellence de la divergence ou dissimilarité ediax distributionsSi p et g représentent
deux distributions de deux documents, alors lardmece deKullback Leiblerest mesurée
comme suit:

KL(p,q) = X5, p,-logzz—j (2.10)

Ici il faut noter que la fonctiorKL(p,q) est asymétrique et dans la majorité des
applications on applique une fonction symétriqueeleasur cette fonction :
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KLS = > [KL(p,q) + KL(q,p)] (2.11)

Une autre mesure est aussi utilisée, c’est la reedeirdivergencdensen-Shannon (JS)
symétrique [Lin, 2007, elle est calculée selon :

JS = [KL(p, (p + 9)/2) + KL(q, (p + 4)/2)] (2.12)

L’équation 2.12 mesure la similitude enpest g par l'intermédiaire de leur moyenne.
Deux distributiong etq sont similaires si elles sont similaires a leurypre(p + q) /2

Selon [teyvers et Griffiths, 20Q7il est également possible de considérer les
distributions de thémes en tant que vecteurs digagp les mesures classiques telles que la
distance euclidienne ou le cosinus.

4.4.2. Similarité entre les mots

Deux motsm, et m, sont similaires s’ils apparaissent dans le mérmméhSteyvers et
Griffiths, 2007. Cette similarité peut étre calculée via la saritE entre les deux probabilités
conditionnellesé; = P (zlm=m;) et 6, = P (zlm=m,) respectives pour ces deux mots.
Chacune de ces deux probabilités peut étre calpaééune des deux mesures symetriques
la divergence d&ullback Leiblerou la divergence dé&nsen-Shannon

5. Mesures d’évaluation de la classification non gervisée
textuelle

De nombreuses mesures d’évaluation des résultaieyés par une classification non
supervisée textuelle sont présentées dans laatiitér De méme que dans la classification
non supervisée classique (mentionnés dans le premapitre) deux types d’examens sont
distingués :

5.1. Examen interng(I nternal quality)

C’est le premier critere d’évaluation de la struetdes clusters générée. Ici la structure
de chaque cluster est évaluée a travers sa deasit@lculant une mesure dite similarité
globale(overall similarity) Cette mesure est égale a la moyenne des siradagittre tous les
documents du méme cluster pris deux a deux.

5.2. Examen externdExternal quality)

Consiste a comparer la structure obtenue par $sifilzation non supervisée (ensemble
de clusters) avec une structure élaborée a peosgmble de classes), en utilisant I'une des
mesures qui existent dans la littérature. Dans wiesqit nous allons exposer quatre des
mesures les plus utilisées :

5.2.1. Indice deRand

L’indice de Rand[Rand, 197]L calcule la similarité entre deux partitiomans le
but d’évaluer I'exactitude ou Il'accord de laasdification obtenue par rapport a une
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autre préétablie. Il est calculé en examinant kaggmance des documents d’'un cluster pris
deux par deux a la méme classe. On dit alors, que :

* Une paire de documents est une vraie positi® 6i les deux documents sont de la
méme classe et sont placés dans le méme cluster ;

* Une paire est vraie négativ&/N) quand les deux documents sont de classes
différentes et sont placés dans deux clustersrdifté ;

» Une paire fausse positivE€R) correspond a deux documents de classes différente
placés dans le méme cluster.

* Une paire fausse négativieN) correspond a deux documents de la méme classe dan
deux clusters différents.

L’indice deRandest alors défini selon I'équation suivante:

Rl = (VP+VN)
(VP+FP+FN+VN)

(2.13)

5.2.2. Indice deJaccard

L’indice de Jaccard[Hamerset al., 1989 est similaire a celui dRanda I'exception
gu'’il ne tient pas compte des paires vraies négstill est calculé selon I'équation:
VP

Jl=—2 (2.14)

~ (VP+FP+FN)

5.2.3. F-mesure F-measure)

C'est la mesure la plus connue en recherche dhmétion. La F-mesurdVan
Rijsbergen, 1979Larsen et Aone, 199®st une combinaison harmonique de deux métriques
célébres, la précision et le rappel. Selon le doeal'utilisation, plusieurs définitions et
formules de calcul ont été données a ces deuxqueési SelonNlanninget al, 2009 elles
sont calculées par les équations suivantes :

VP

P=rm (2.15)
vpP
" (VP+FN) (2.16)

La F-mesure est alors calculée comme suit :

2%P*R
(P+R)

F — mesure = (2.17)

5.2.4. Entropie(Entropy)

L’entropie représente la distribution des classes Iss clusters produitsZhao et
Karypis, 200). Elle calcule le degré de désordre dans un dalysieannon, 1948 Une
entropie faible reflete un cluster homogene alarsite entropie élevée reflete le contraire.
L’équation suivante représente I'entropie d’'undipan dek clusters :

Entropie = Zle%Ej (2.18)
n; représente le nombre de documents dans le cjusteeprésente le nombre total des
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documents dans la collection Etreprésente I'entropie du clustgrelle est calculée selon
I'équation :
= __L ya M,
Ej = logq Zi=17, log " (2.19)
n;; est le nombre de documents de la clasmsignés au clustgrg est le nombre total
de classes dans la collectionrgtest le nombre de documents dans le clyster

6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de donner guajes récents développements en
classification non supervisée textuelle. Nous avoosimencé par donner les domaines
d’utilisation de cette derniére, nous avons enspésse en revu les différentes opérations
relatives a une CNST.

La deuxieme partie de ce chapitre a été consactd2Aa une technique trés réputée
parmi les modeles thématiques probabilistes eesqgploi en CNST.

Nous avons ensuite enchainé par les mesures darsiénitilisées en classification non
supervisée classique ainsi que celles utilisées ten modeles thématiques probabilistes.
Nous avons constaté que le principe de mesure denmldarité entre les deux familles
(classiques et thématiques probabilistes) estetotht different.

Nous avons terminé ce chapitre par la présentatiome panoplie de mesures
d’évaluation des résultats de la CNST notammeirtdite deRand celui deJaccard la
F-mesure et enfin 'Entropie.

Quelque soit le degré de performance des méthdeldSNST exposées plus haut, la
compréhension des contenus des résultats obtelusse(s) par ces méthodes reste plus au
moins difficile par l'utilisateur, une descriptideurs sera indispensable. Dans le chapitre
suivant nous aborderons les différentes technigiesla description ou encore de la
labellisation des résultats de la CNST.
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Chapitre Il
Description ou labellisation

1. Introduction

Dans les différents domaines ou la CNST est udilidd présentation des clusters
“muets”, “nus” ou sans descriptions risque de faieedre un temps précieux aux utilisateurs.
En effet n’ayant aucune indication sur le contera dusters, les utilisateurs risquent de se
désorienter entre les différents clusters, en qdétéinformation recherchée. Nombreuses
sont les recherches qui se sont intéressées aoppeeldes méthodes de la CNST, mais
relativement un nombre réduit est destiné a largesm des résultats de cette derniére.

La description ou la labellisation ou encore I'édtpage des clusters générés par un
processus de classification non supervisée congistécrire ces clusters par des étiquettes
(labels) qui peuvent étre des mots ou des phrases. Deestigas sont alors naturellement
posées :

1. Etant donné un ensemble de clusters, quelle tegbr@mployer pour décrire chacun
de ces clusters ?

2. Commet évaluer la pertinence de ces descriptions?

Pour répondre a ces deux questions les rechesehssnt multipliées pour donner une
panoplie de techniques qui seront exposées daseckion suivante. La majorité de ces
techniques de description sont destinées aux aésulies recherches web, qui sont
généralement des “bouts” de textes connus sougdlgion desnippets, et ne prennent pas
en considération la totalité du texte original &darce de cesnippets [Navarroet al., 2011.

2. Quelles conditions pour une bonne description

Quelque soit le type de la description adoptéesiplrs recherches telleshiang et
al., 2009 Stefanowski et Weiss, 20Pse sont mis d’accord sur un ensemble d’exigeqoes
cette description doit remplir :

Concision (Conciseness) qui signifie que la description du cluster doreéaussi courte
gue possible, mais suffisante pour reflété le guntde ce cluster.

Compréhensibilité (Comprehensibility) qui indique la clarté de la description elle-
méme pour la bonne description du cluster ;

Précision (Accuracy) ou transparence (transparency) qui indique la capacité de
refléter tout le contenu du cluster ;
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Distinction (Distinctiveness) qui signifie que les mots descriptifs doivent frémment
apparaitre dans les clusters qu'il représente paragsent rarement dans les autres
clusters.

Pour mesurer le degré de satisfaction d’une ddsmipde ces exigences plusieurs
heuristiques ont été employées. Par exemple lanmdsplus simple de concision des mots
descriptifs est la longueur. Elle peut étre ausssunée par le nombre de caractéres ou de
mots dans la phrase descriptive. Reste a savoitegjugement humain présente un facteur
incontournable et unanimement le meilleur moyerr poesurer le degré de cette satisfaction.

3. Techniques de description

Pour décrire une CNST l'approche la plus intuitest de faire recours a l'expertise
humaine pour parcourir les différents clusters ainér des descriptions manuelles comme
celles que I'on retrouve dans les travaux @é&pissonet al., 2005 Lai et Wu,2005 Deux
problemes se présentent alors :

* Le nombre de documents dans la collection esirtipertant ;

» L’objectivité des descriptions données par I'exigerthumaine (chaque expert a sa
propre vision sur les documents fus)

Ces deux inconvénients ont poussés les chercheses taurner vers la description
automatique. Dans la littérature, il ya plusieueshnhiques possibles pour construire une
description. Un systéme parfait lit tous les docotseet génere une description appropriée,
incluant, si besoin, des mots qui ne figurent passctes documentdci nous n'étudions que
les techniques qui s’articulent autour des contel@ssdocuments.

3.1. Description par les mots cléKys-words)

C’est la technique la plus répondue en descriptiite consiste a choisir, selon
des mesures de pondération, les mots les pluseiggiulans le cluster pour le décrire. Les
précurseurs de cette technique sa@nitfing et al., 1992; Cutting et al., 1993; Hearst et
Pedersen, 1996qui utilisent une fréquence normalisée comme palgs mots les plus
représentatifs. SelonManning et al., 200§ deux catégories de cette technigues sont
distinguées :

3.1.1. Description interne des clustergjjuster-internal labeling)

Cette description sélectionne les mots clés ermpsigmnt uniguement sur le contenu du
cluster a décrire. Un calcul de la fréquence dets (tem frequency, TF) selon I'équation 3.1
est alors effecti’éles mots avec les poisles plus grands sont retenus.

! Ici mieux vaut donner & I'expert humain une destin et le laisser juger sa pertinence que daiksér lui
méme définir cette description.

2 Ces techniques font intervenir des ressourcegsque les documents telles aterdNet [Hotho et Stumme,
2007 et ne font pas partie de la présente étude.

% Un calcul simple des poids des mots clés peutedtwisagé en ne prenant que la fréquence d’appesities
mots dans la collection.
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1+1log(TF.q) si TF.q>0

3.1
0 sinon 3-1)

Pna = {
Deux cas de figures sont envisageables, soit quis $£s mots du document le plus
proche du centroide sont pris en compte, soit gue les mots du cluster le sont.

3.1.2. Description différentielle(Differential cluster labeling)

Dans cette description, les mots les plus fréqusmis ceux qui différencient un cluster
par rapport & un autre. Dans la littérature natuvons plusieurs pondérations pour ces
mots. La pondération par IDfnverse Document Fregquency) calculée par I'équation 3.2,
représente I'une des plus connues.

IDE,, = log (3.2)

1+dfm

ou N est le nombre de document dans la collectiodf.gest le nombre de documents
dans lesquels le mat apparait.

D’autres pondérations comme la pondération parfofimation mutuelle NMutuelle
information, MI), la pondération par le test Chi carpé)(sont aussi utiliséesl faut aussi
noter qu’une troisieme catégorie ditgbride [Niu et al., 2019 comprend des techniques de
pondération telles que la fameuse TF-I[@€ja présentée) dans les travaux ‘denp et al.,
2004.

3.2. Description par des phrases

Motivés par la nature humaine qui préfere dédesechoses par des phrases plutdt que
par des mots clés, plusieurs chercheurs se soestisvdans la description par les phrases.
Avec la structure et le principe sur lesquels estlé STC, décrit dans le deuxieme chapitre,
[Zamir et Etzioni, 199Bprennent les phrases qui servaient a regroupaeddeuments comme
étant des descriptions de clustedsajrie et al., 200] eux, sélectionnent les phrases de
description avec le plus grand poids sous TF-IOPescriptive K-Means [Stefanowski et
Weiss, 200F génere les phrases les plus porteuses de seadiradu vecteur centroide de
chaque cluster formé par les K-Moyennes puis eftecine réaffectation des documents en
conséquence. Avec Lingddginski et al., 2004, la décomposition en valeurs singulieres
(Sngular Value Decomposition, SVD) est utilisée, au cours d’'une phase ditester label
induction, pour déterminer les phrases les plus descriptivpartir de celles sélectionnées
dans une phase préalable ditequents phrases extraction, c’est le principe de la DCF
(Description Comming First) décrite dans le deuxieme chapitre.

Une tentative de remédier au principal désavantdgecette approche qui est la
dégradation de la lecture de la description destets (the readability of clustering
description) selon Zhanget al., 2009, combine DCF et DCI(Description Comming Last) en
sélectionnant les phrases avec les meilleurs sqoaesi celles générées par les deux
techniques DCF et DCL.

Dans la littérature nous retrouvons aussi les travde [Anton et Croft, 199 qui
extraient des phrases (composées d'un ou de plasiaats) a partir de la collection et
limitant un seuil d’apparition de 50 % dans I'endéende la collection.Gloveret al., 2007
utilisent un modele statistique basé sur l'utiisatdes informations contenues dans la
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structure hiérarchique (cluster parent, clusteraminfet cluster actuel) pour définir une
description du cluster actuel ou en cours de detsani.

3.3. Autres techniques de description

D’autres techniques de description sont exposées ldalittérature, nous mentionnons
la description par le titre du document le pluschdu centroide du cluster correspondant.
Cette technique est considérée pdafninget al., 200§ comme une description interne des
clusters.

Une autre technigue de description est celle dunmés En effet plusieurs recherches ont
été introduites au cours de la DUC 20@logument Understanding Conferences, 2004)
disponible sur le n&tUn travail trés intéressant dé/fnget al., 2011 qui consiste & utiliser
une matrice dite de sens conjointement avec laiceade mots pour générer un réesume multi-
documents par clusterViphr et al., 201Q étudient I'apport de la relation entre les cluste
d’'une organisation hiérarchique aux techniques eteriptions traditionnelles basées sur les
mots fréquentiels, la divergence densen-Shannon, le test Chi carréxf) et le gain
d’information.

Il faut noter que Pantel et Ravichandran, 200Niu et al., 2017 présentent deux
bonnes études comparatives entre les differentbmitpies de description. Notons aussi que
dans la présentation précédente des différentbritpes de description nous n'avons pas fait
de distinction entre celles orientées résultats decherche web et celles orientées collections
en hors line.

4. Mesures d’évaluation de la description

Bien que le jugement humain soit préférable poévdluation de la performance de la
description des résultats d’'une CNST par rapporttachniques automatiques, cette approche
est trés colteuse et difficile a répéter avec dmarpétres différents (ex. avant et apres
prétraitement, sur plusieurs techniques, sur plusieollections). En plus, dans la majorité
des cas ce jugement differe d’un expert a un autraune méme technique. Dans ce qui suit
nous donnons les différentes mesures généralenibséas pour évaluer les résultats d’'une

technique de description.

Dans la littérature aucune méthodologie n'a gagmdahimité des recherches,
néanmoins les mesures citées dans ce qui suiseament utilisées pour évaluer le degré de
satisfaction des conditions que doit remplir unescdgtion a savoir la concision, la
compréhensibilité, la précision et la distinction.

4.1. Jugement humainHuman Judge)

Le jugement humain est généralement utilisé Idsgue dispose d’aucune indication
sur les clusters a décrire. Cette mesure condiste @lire les documents de chaque cluster et
donner un jugement sur sa description. Selavsfalet al., 2013 dans un jugement humain
une des trois valeurs suivante doit étre affectde mesurer la description de chaque cluster
de la CNST:

! http://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/quideline8@4 . html
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» Correcte (Correct): la description est jugée complétement correcte ;
» Fausse \\Wrong): la description est jugée complétement fausse ;

* Acceptable Acceptable): la description est jugée comme relativement cterec
et peut étre acceptée.

Ensuite, la qualité de la description globale ressurée en comptant le nombre des
descriptions correctes, fausses et acceptables.

Comme il a été mentionné auparavant il est difficie tomber sur un méme jugement
entre plusieurs experts, une moyenne entre ledrdiffs jugements est alors faite pour évaluer
une technique.

4.2. Mesures d’évaluation automatiques

Dans la littérature nous retrouvons plusieurs nesspour évaluer la performance d’'une
technique de description automatique. La majordt&@s mesures se basent sur I'appréciation
humaine pour étre calculées, nous citons :

4.2.1. Match@N et MRR@N

Définie par [lreeratpituk et Callan, 20f)da mesureMatch@N est calculée selon le
procédé suivant :

Soit une liste de descriptions (mots ou phrasegjureée par une technique de
description pour un cluster. Match@N indique I'¢erce d’au moins d’'une description
correcte parmi letN premieres descriptions retournées, c'est-a-diesuner la capacité de
cette technique a retourner des descriptions desec

Match@N est un indicateur binaire (vrai ou faux) gugmente d’'une fagon monotone
lorsqueN augmente. Ici le rang de la description dansNedescriptions n’est pas pris en
compte. La valeur finale de cette mesure est aadceh prenant le rapport du nombre de
descriptions correctes et le nombre total des gegunrs (clusters).

L’exemple suivant illustre le fonctionnement deteehesure sur deux clusters :

o o
i | D2 I\Cbrrecte i | D2 | i
1 ‘.\ ! :
o D3 | I Cluster1 Cluster2 1 | D3 |
' | L |
e corecty [ 51 ]
] D5 | ! D5 |
Comm o) Com o)
Description du cluster 1 Description du cluster 2

Match@2 =1/2=0.5
Match@5=2/2=1
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Le rang réciproqgue moyeMRR@N (Mean Reciprocal Rank) [Treeratpituk et Callan,
2009 est calculé en prenant l'inverse du rang de éanmre description correcte par Ms
premiéeres, ou zéro si aucune description danstedétournée n’est correcte. La valeur finale
de MRR@N est la moyenne des rangs réciproquesuddes clusters.

bY

Le MRR@N détermine la capacité d'une techniqueddscription a placer des
descriptions justes dans les premiers rangs dsdiable des descriptions retournées.

Reprenons I'exemple précédant :
MRR@2 = (1/2 + 0)/2 = 0.25
MRR@5 = (1/2 + 1/5)/2 =0.35

Il faut noter que généralement la valeur 5 esep@mme valeur de référenceN@our
mesurer la performance d’'une technique de desmnipti

4.2.2. Chevauchement@verlap) et précision Precision)

Le chevauchement est généralement destiné a larenesula performance de la
description par des phrases. || mesure la sirglamtre chaque phrase désxtraites et celle
prédéfinie pour un cluster. La similitude est baséele nombre de mots partagés entre les
deux phrases. Le chevauchement entre une phrasgteegt et la phrase prédéfinig, est
défini comme suit:

| in c|
Overlap(p; ,p:) = ﬁ (3.3)

La moyenne dedN chevauchements représente la valeur du chevauohetes N
phrases pour le cluster en question.

La deuxieme mesure est la précision, elle congistenner une indication de la fagon
dont la meilleure phrase qui décrit le mieux lestdun est classéélpmmoudaet al., 2003. La
meilleure phrase est la premiere déphrases de la description avec le meilleur scere d
chevauchement. La précision déphrases de la descriptiphl pour le cluster concerné est
alors la suivante :

_ Rang(pmax)_l] (34)

Précision (pN, p;) = Chevauchement (Pymax Pt) * [1 ~

4.2.3. Autres mesures d’évaluation des descriptions

D’autres mesures d’évaluation des descriptions @au\étre retrouvées dans la
littérature, nous citons la Précision et le Rapgaeis Nanhonget al., 2010; Kashireddyet
al., 2013 qui ont le méme principe que les mesures plug, @est-a-dire la comparaison
avec une description prédéfinie humaine.

Une autre mesure est la sifasurequi réunie les mesuré&sxact Match, Partial Match,
Overlap Match [Turel et Can, 201 Chacune de ces mesures est comparée avec une
description prédéfinie humainesifound Truth) sous un aspect difféerent que les autres
mesures.
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5. Conclusion

La tache de description des résultats d’'une CNSTuee tache trés délicate, ceci est
confirmé par l'inexistence d’une technique d’évéiliia qui a 'unanimité des recherches dans
ce domaine. Nous avons commencé ce chapitre pameddes caractéristiques qu’'une
description doit remplir, ceci reste un peu sulj@é&tant donné que I'opinion humaine differe
sur une méme description.

Nous avons ensuite cité les techniques de desmrifdrgement répondues, ceci dit, il
existe d’autres technigues dans la littérature rgaisse rapportent a des sujets différents du
notre.

Enfin, nous avons terminé par donner les mesurgseedermance des descriptions les
plus connues dans les deux approches de descriptiomaine et automatique, et décrit en
détail leurs modes de fonctionnement.
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Chapitre IV
La langue arabe
et le traitement automatique

1. Introduction

367 millions de personnesntre le golf arabo-persique et I'océan atlajqarlent la
langue arabe. Le nombre d'utilisateurs d’interraaip cette population ne cessent de grandir
et par conséquent le volume d’information dansedatigue suit cette augmentation.

Par sa nature morphologique et sa syntaxique higu arabe, langue sémitique a été
toujours une langue difficile a maitriser que sé& dgans I'écrit ou le parlé. En traitement
automatique le probléeme est encore amplifiéldyl et Frieder, 2002 Larkeyet al., 2009.
Pour alléger cette langue, I'’Arabe Modern Standitddern Standard ArabidyISA) qui est
une forme simplifiée de l'arabe classiquehpja, 2001, Farghaly et Shaalan, 200est
apparue. Le MSA n'utilise pas les formes compliguégie I'on retrouve dans l'arabe
classique dwIl ™ siécle, mais il emploie plutét, ce que nous qitald de formes Iégeéres,
ainsi il garde une méme distance entre l'arabesitjas et les différents dialectes d’origine
arabe. Le MSA est utilisé dans les institutionslacaiques, les médias, les recherches, etc.

Méme en allégeant I'arabe classique en MSA, ceitgue reste morphologiquement
tres riche Diab et al., 2004, cette richesse a été la source d’'une grandeguitédans le
traitement automatique de cette langée.l'inverse des autres langues, beaucoup de
recherches sont dédiées a I'enléevement de cettégaitdh Méme dans les autres axes de
recherches telles que la recherche d'informatiantrdduction automatique et le résumé
automatique, une grande partie est consacrée aifraipgments qui visent a atténuer ce
caractere morphologique difficile.

2. Particularités de la langue arabe

La langue arabe compte 28 lettres (Tableau 4.1)yquvent se raccorder entre elles
(sauf les lettres, 2 ), L, 5 ! qui ne se joignent pas a gauche) et qui changefdrche et de
présentation selon leurs positions (au début, dieumou a la fin du mot). Le tableau 4.2
montre les variations de I'écriture de la lettrékef) selon la position dans le mot.

Pareille aux langues chinoise, japonaise et coeseah par opposition aux langues
européennes, l'orientation de I'écriture est ddatdra gauche et sans capitalisation. D’autres
particularités qui vont étre citées plus loin, coenfa non vocalisation, I'agglutination, la

1 Source internet Word Statottp://www.internetworldstats.com/stats7.htm
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structure particuliere combinant scheme et raditislinguent la langue arabe des autres
langues.

Lettre Correspondant i Lettre Correspondant L
arabe francais Prononciation arabe francais Prononciation

f a Alef Ua D Dad

o b Ba’ h T Tah

Tl t Ta' I z Thah

& Th Tha' ¢ o Ayn

z i Jim ¢ Gh Ghayn

z h Hha’ a f Fa

z Kh Kha’ %) q Qaf

3 d Dal | k Kaf

3 d Thal Jd I Lam

B r Ra N m Mim

J z Zayn O n Nun

o s Sin > h Ha

gy Sh Shin E W Waw
ua S Sad ¢ y Ya

Tableau 4.1 : Les 28 lettres de I'alphabet arabf_eclerc, 200
Alafin d'une lettre non Ala fin Au milieu Au début
joignable
| i < <

Tableau 4.2 : Formes de la lettré kef.

2.1. Voyelles courtes et voyelles langues

La forme des voyelles est une particularité deteglie arabe. Elles sont de deux types.
Les voyelles courtes ou bréeves qui ont la formene’'marque diacritiqué: < placée au
dessus ou au dessous des lettres, tandis queyleldegdonguesy: »!) collent aux consonnes
et sont toujours écrites, méme dans les formesvooalisées. Leanwiin (:-«<) est un autre
genre de voyelles] Kassas, 2005il marque I'indéfini et est réalisé par un sighiacritique
fusionné au signe de la voyelle courte.

Les voyelles sont nécessaires a la lecture etantgréhension correcte d’un texte, elles
permettent de différencier des mots ayant la mé&peesentation (Tableau 4.3). Cependant,
elles ne sont utilisées (ici on parle des voyeatiesrtes) que dans des contextes spéciaux tels
que les livres didactiques, les dictionnaires oCtran [Larkey et al., 2004, les textes
courants rencontrés dans les journaux et les lintexs comportent habituellement pas. En
plus certaines lettres commgou | peuvent étre normalisées pgAlef!) : de méme que pour
les lettress ete qui représentent respectivemenets [Larkey et Connell, 20Q1Farghaly et
Shaalan, 2009

Mot sans 1% interprétation 2%™ interprétation 3°™interprétation
voyelle
e ale Il a enseigné ale Science ale Il a été enseigné
?h Drapeau At Il a été su

Tableau 4.3 : Ambiguité causée par I'absence desyalles dans le mops.
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Ici il faut noter qu’un lecteur familier avec I'dya ne trouvera pas vraiment de difficulté
pour lire correctement un texte sans voyelles éanhé que I'ambiguité causée par 'absence
des voyelles courtes est atténuée par I'associdédormes, de sens, de contexte, etc.

2.2. Notion de scheme et morphologie

Trois catégories de mots sont a la base du lexagabe; les verbes, les noms et les
particules. Ces catégories sont dérivees de quelmiiers de racines (10000p&rwish
2002; Larkey et al., 2009 voir 20000 par d’autres sourdedes racines des verbes et des
noms sont souvent a trois consonnes radicaleslivérés (85 % du nombre total), et avec un
degré moindre a quatre consonnes et rarement deamgyish, 2002 Tuerlinckx, 2004 Saad
et Ashour, 201pD

La notion de scheme est a l'origine des dérivaties mots en langue arabe. A partir
d'une méme racine et a l'aide de cette notion anglle de mots de différents schémas est
générée Baloul et al, 2003. Ce phénomene est une caractéristique spéciiguelangues
sémitique. Une multitude de schéme&s [Roeck et Al Fares, 20)@ui sont essentiellement
des adjonctions et des manipulations de la raciiabléau 4.4), sont utilisés, certains sont
plus complexes, tel que le redoublement d’'une aumsoft«) ou l'allongement d’'une
consonne de la racine (voyelles longu&ss). Ainsi, nous pouvons dériver un grand nombre
de noms, de formes et de temps verbaux.

Schémes RLK Gle N]%trlﬁ)nr;;je MSK dwa | Notion de tenir
R;aRaRa RalLaKa G3le | llafermé MaSaKa S | llatenu
RARIR3 RAaLIK sl | Fermant MaSsikK Slils | Teneur
maR R,UR; maRLuK G slaa | Fermé maMSuK [susa | Tenu
RiURsIR3a RuLiKa dli: Il a été fermé MuSiKa Slus | Il a été tenu
taRR,iR; taRLiK Glas | Elle ferme taMSiK AL | Elle tient

Tableau 4.4 : Exemple de schémes pour les mgis et dluwa,

Ri (Lettres en majuscule): désignent les consonnéssie de la racine ;
a, a, i,... : désignent les voyelles ;
m, t,... : sont des consonnes de dérivation ugdiskans les schemes.

2.3. Agglutination

Le mot ou l'unité graphique, suite de graphemeseethtux blancs, correspond le plus
souvent en langue arabe non pas a une forme ownitée susceptible de figurer sous une
entrée lexicale ou lemme, mais a une suite de forcobées les unes aux autrésigriinckx,
2004, ceci est dO au caractére agglutinant de cettguke. Une phrase en langue latine, par
exemple, peut correspondre a un mot en langue fahieet al.,2004.

Le collage du corps schématique, des antéfixesatlifpques proclitics) qui sont des
prépositions ou des conjonctions, des affixafix), qui représentent les préfixes et les
suffixes et qui expriment les traits grammaticatindiquent les fonctions comme le cas du

L http://fr.wiktionary.org/wiki/Annexe:Schémes arabes

38



Chapitre 1V: La langue arabe et le traitement auitioe

nom, mode du verbe et les modalités (nombre, ggreesonne,...) et des postfixes ou
enclitiques €nclitic9 qui sont des pronoms personnels, forment les agguitinés.

Par exemple le Motgs 18, qui veut dire: « Est-ce que vous la mangez ?», se
décompose selon le tableau &®lpiaia et Merouani, 2013

A4

Clitiques (clitics)

| — Affixes (affix) —

A4

Postfixe Suffixe C;orps_ Préfixe Antéfixe
schématique
"y & Jsi & j
Pronom suffixe Suffixe verbal Verbe Préfixe verbal du Conjonction
complément du | exprimant le pluriel temps de d’interrogation
nom I'inaccompli

Tableau 4.5 : Structure d’'un mot arabe.

Le tableau 4.6 dresse I'ensemble des antéfixegrifixes, les suffixes et les postfixes
de la langue arabe.

Postfixes Suffixes Préfixes Antéfixes
LaS | Votre(s) en dual &9 | Marqueurs de dual} ) Les lettres qui Ly | etavec le [la, les]
L | Leur (s) en dual o pluriel et le féminin] ;| représentent la Jiy | etle[la, les]
S | Votre(s) en pluriel ey | Pour les noms. o | Ppersonne de L | avec le [la, les]
f&minin = | conjugaison des
¢ | Leur (s) en pluriel O = ?{ier{z?ce(fo(rjnar?lis(présent J& | Ensuite le [la, les]
féminin futur) ('inaccompli)
ab | Leur (s) ou Jis | comme le [la, les]
aS | Votre(s) Ty g | et pour le [la, les]
w | Son, sa, sesdu 3 A1 | le[la, les]
féminin
o | Son, sa, sesdu Wi | Terminaisons  d¢ -3 | etavec
masculin conjugaison  pou
les verbes.
L | Notre (s) SY) g | etpour
& | Votre, to, ta Y] At | pour le [la, les]
¢ | Mon, ma, mes 19 —u8 | ensuite (I'inaccompli)
) u -8 | ensuite avec
Al J& | ensuite pour
P -[1s | et (linaccompli)
u < | Comme
& -[] | l'naccompli
) -2 | Ensuite
) K] et
¢ - | Avec
; < | Pour

Tableau 4.6 : Antéfixes, préfixes, suffixes et pdstes de la langue arabe.

2.4. Catégories des mots

L’arabe considére trois catégories de métsdja, 2001, Maamouri et Bies, 2004
verbe nom et particules ou lettres dans certainsages. Certains grammairiens ajoutent une
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catégorie instruments ou articles recoupant plusnoins celle des particuleg jerlinckx,
2004, alors que d’autres donnent une toute autre ocasagion El Kassas, 2005

2.4.1. Verbe
Le verbe est une entité exprimant un sens qui dipates facteurs suivants :

» Le temps (accompli, inaccompli, impératif) ;

* Le nombre de sujet (singulier, dual, pluriel) ;

» Le genre du sujet (masculin, féminin) ;

* La personne (premiéere, deuxiéme, troisieme) ;
* Le mode (actif, passif).

Pour conjuguer les verbes, on ajoute des préfixdessuffixes (tableau 4.6). La langue
arabe dispose de trois temps Kassas, 2005

a. L'accompli

Il exprime une action accomplie dans le temps paattachement de I'un des suffixes
dans le tableau 4.6. Par exemple pour le plurieifién on a (8¢ RalaKna (elles ont fermé),
pour le pluriel masculin on d £l¢ RalLaKuu (lls ont fermé).

b. L'inaccompli
Il exprime les deux temps, le présent et le futur :

Présent: exprimé par le rattachement d’'un préfixe, il idiéfune action en cours
d'accomplissement. Par exemple pour la troisienmreopaee du singulier on glx
yaRLiKu (il ferme) pour le masculin efi=i taRLiKu (elle ferme) pour le féminin.

Futur : marqué par le rattachement au début du verbamtéfixes~ (sa),~# (fasa) ou
-3 (wasa) ou le positionnement du mot o}« (sawfa) avant le verbe (en plus d'un
préefixe de I'inaccompli présent), ce temps défunie action qui se déroulera dans le
futur. Par exemple on @ sayaRliku (il fermera) ol < s« sawfa yaRLiKu (il va
fermer).

c. L'impératif
Ce temps n'existe qu'a la deuxieme personne, ihidéfne action directive pour

'accomplissement. Par exemple pour la deuxiemeqgmere du singulier on asle! aRLIK
(fermes) pour le masculin gils) aRLIiKi (fermes) pour le féminin.

En plus du rattachement d’'un suffixe, le rattach&nttun préfixe est en fonction du
verbe a conjuguer. Par exemple, pour le vefhémanger) on peut ne pas rajouter le préfixe
) (@) ce qui donnés (KuL), ou S (KuLi) pour le féminin.

2.4.2. Nom

Le nom est I'élément désignant un étre ou un alpjeexprime un sens indépendant du
temps. La catégorie des noms regroupe toutes le&suaxicales référant a un sens qui n’est
pas lié au temps. Cette catégorie comprend l'aljgtdie substantifus sz s« daall).
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Les substantifs sont de deux catégories, ceux anti @érivés de la racine verbale et
ceux qui ne le sont pas comme les noms propressehdms communs. Les noms de la
premiéere catégorie sont tirés du rattachementufézes (tableau 4.6) comme suite :

Le masculin pluriel: un des deux suffixes: ou [ s est rajouté selon la position du mot
dans la phrase (sujet ou complément d'objet). Bamele: cxd > ou [n A
(Algériens.

Le féminin singulier: le suffixes est rattaché au mot. Par exentplg > (Algérienng.

Le féminin pluriel: le suffixe < est rattaché au mot. Par exempié s~
(Algériennes

Le Pluriel irrégulier : il ne suit pas une regle bien précise, il s'afitigar I'ajout ou la
suppression des lettres au début, au milieu ouia tu mot en question. Par exemple :
S8 qui veut direTurquedevientdl 3 pour le pluriel masculin.

Il faut noter que cette situation est retrouvédagigue anglaise mais avec un nombre
réduit de noms et un petit nombre de verbe treguéBts [arkey et al., 2003. Aussi, a
linverse du francais, par exemple, les pronomsqanels représentant le sujet en langue
arabe sont raccordés au verbe conjugué.

Exemple:

Pour le verbesle on aura :
<sle pour le singulier
Wile pour le dual ;
~ile gugle pour le pluriel.

2.4.3. Particules (lettres<isall ou outils i sa¥) )

Les particules jouent trois rbles essentiels damstelkte arabe. Le premier est
sémantique, les particules d’introduction comrife(il était), d’explication commes! (c'est-
a-dire), de conséquence comrde (peut étre), etc. contribuent fondamentalement a |
compréhension du texte. Le deuxiéme réle est léremite et 'enchainement dans le texte tel
gue s (et), & (ensuite), etc. Le troisieme réle, quant a lui,|@situation et le déroulement des
événements dans le temps ou l'endroit f's [Sdl) commeax (aprés) J& (avant) il
(depuis), lieu=u~ (ou), etc.

Comme le cas des noms et des verbes, les partpeleent aussi s’agglutiner avec des
affixes et des clitiques ce qui rajoute une ceea@omplexité quant a leur identification, on a
par exemplel (aprées toi) etlld (avant toi).

3. Problémes posés au traitement automatique de langue arabe

Depuis les premiéres recherches en traitement atigue sur la langue arabe
attribuées selon Tuerlinckx, 2004 a David Cohen qui propose un essai d’analyse
automatique dés 1961C¢hen,1961/1970), plusieurs chercheurs se sont intéressgse
multitude d’axes dans cette langue, notammentdamé automatique, la catégorisation, la
classification non supervisée, la détection desésmommeées, I'analyse du discours, etc.

Toutes ces recherches devaient surmonter certainblemes générés par les
particularitées de la langue citées précédemmeltdstejue, le sens des mots causé par
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'absence des voyelles, la catégorie lexicale detsmla forme des mots qui change et suit la
position de ces derniers dans la phrase, I'aggititin, la synonymie, etc. Certains de ces
problemes relevent du TALN, alors que d'autres ésentent I'axes de recherches des
approches statistiques. Dans le cadre de notre @mas nous limitons aux deux cas suivants:

3.1. Détection de racine

Le caractere flexionnel de la langue arabe influmel facon négative sur les résultats
obtenus par I'application des méthodes statistigueses documents dans cette langue. Il faut
donc ramener tous les mots ayant subis des flexdon$a forme gurface formg[Aljlayl et
Frieder, 200Ra leur racine. Par exemple le mgg (a écrit) qui indique l'idée d’écriture, a
parmi ses formes flexionnelles les mo#a (bureau) 4iss (bibliothéque) <SS (auteur), ks
(livre), &3S (vous avez écrit)isw (il va écrire) etc.

Pour ramener ces mots a leurs racines, il y a deniéres de faire et se présentent :

La premiere consiste a utiliser un dictionnaireraeines Khoja, 200} pour trouver
celles qui correspondent aux flexions en questom(e décrit dans le deuxiéme chapitre),
ce qui un peut difficile eu égard a la richessdadlangue arabe et la nécessité de la mise a
jour de ce dictionnaire.

La deuxiéme technique consiste a utiliser le stamgnkéger light stemminy ce qui
permet de trouver la racine de quelques formesoitemelles, dans notre exemple, les mots
4, AL et S (tableau 4.7).

. Préfixes/ suffixes/ Résultats du
Flexions i . . .
antéfixes postfixes stemming léger

SiSa 0 / hiSa

i 0 5 e

s / / s

(s / / (s

s / £
e —— /

Tableau 4.7 : Résultats du stemming léger sur lelekions du moteis,

3.2. Agglutination et ordre d’élimination des élémats flexionnels

Avec l'absence des voyelles, I'ordre de troncatdes éléments flexionnels est tres
important. La troncature des préfixes avant lefxad (et réciproguement) peut influencer les
résultats.

Par exemple en prenant le matli (leur douleur) et en faisant une normalisation
agressive (c'est-a-dite> ') nous aurons une ambiguité au niveau du sens.eSekxpliqué
dans le tableau suivant :

Préfixes/ Suffixes/ Résultats du P
iy A . . Signification
antéfixes postfixes stemming léger
/ b r,,S\ Douleur, Fait la douleur
J / pesy Important
A PN 2 La lettre M

Tableau 4.8 : ambiguité généré par le stemming léggu mot agll,
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4. Travaux connexes

Dans la littérature nous retrouvons plusieurs wavaui se sont intéressés a la
classification supervisée ou catégorisation deegedrabes tels qué&lfKourdi et al., 2004
qui ont utilisé I'algorithmeNaive Bayegour la classification d’'une collection de docunsent
tirés du web, [fl-Halees, 200pqui a utilisé un systéme a base de régles d’&ssmt pour la
classification d’'un ensemble de documents;Harbi et al, 200§ qui ont testé deux célebres
algorithmes a savoBVM et C5.0 sur sept collections en langue ardbes gue pl-Shargabi
et al, 2017 ont effectué une étude comparative entre traerithmes de classification sur
une collection de 2363 textes en langue arabe.ti@auravaux similaires peuvent étres
retrouveés dans la littérature.

En CNST sur la langue arabe nous avons recensétaaiaux, le premier est celui de
[Sawafet al., 2001 qui ont employé une approche statistique (basédastechnique de la
maximisation de I'entropie) pour la CNST d’'une bakarticles arabes couvrant plusieurs
domaines tels que la politiques, I'économie, ete.deuxiéme est celui délfiot et Coupet,
2004 qui ont développé un algorithme intégré dans¢gdiel Insight Discoverer Clustequi,

a partir de descripteurs en arabe, regroupe leangemts similaires dans des clusters en
fonction de leurs ressemblances sémantiques eudg proximités thématiques.

En ce qui concerne l'utilisation des modeles thi&mas probabilistes en langue arabe,
nous avons recensé une seule recherche majeueedeeBrahmiet al., 2017 qui étudie
l'influence du stemming sur la classification swmre avec LDA.

De méme, pour la description des résultats de ISTC&t mis a part les travaux décrits dans le
troisieme chapitre, destinés dans leur majoritd Eahgue anglaise, la présente étude est la
premiére en la matiére sur la langue arabe.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en valeur lescplarités de la langue arabe.
Particularités a caractére spécialement produgéfivationnel et flexionnel. Un mot dans
cette langue peut avoir un grand nombre de formedeesens générés par le caractére
flexionnel de cette langue. Mais la non voyellatein'agglutination des mots par rapport a
d'autres langues comme le francais ou I'anglaid leetraitement automatique de cette langue
tres compliqué.

Dans ce chapitre, nous avons décrit la morpholdg&gEmots de cette langue, suivie de
la structure de ses mots ainsi que leurs catégquiesont essentiellement, le verbe, le nom et
les particules.

Nous avons par la suite cité les différents proletemui pourraient étre engendrés par
les particularités de cette langue en traitemetdraatique, et nous nous sommes attardés sur
le probleme de la détection de la racine, ainsilggeambiguités qui peuvent étre posées par
I'ordre de suppression des éléments flexionnelsisNtvons argumenté cela par des exemples
bien précis. Nous avons terminé ce chapitre par dds travaux gque nous avons jugés
majeurs sur la langue arabe et qui se rapportéatpaésente étude. Nous reviendrons sur
d’autres problemes qui peuvent étre poseés par lzgttpie dans son traitement automatique
dans le sixieme chapitre.
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Chapitre V
LDK-Means (Latent Descriptive K-Means):
Nouvelle approche

1. Introduction

La classification non supervisée textuelle desempiise a donner une description
(labellisation) automatique claire et compréhemsilplar I'utilisateur aux contenus des
résultats (clusters) de cette classification, selibéématiquement, sans lintervention de
'expertise humaine. Comme nous avons vu au courgraisieme chapitre la majorité des
travaux de description se sont focalisés sur Issltas rendus par les moteurs de recherches
sur le web. Plusieurs facteurs ont contribué aikera I'écart de la CNST sur les collections
textuelles ou bases documentaires en hors ligfféing). Ces facteurs sont de plusieurs
natures, nous citons:

» Facteurs qui relévent de la nature de la langue disée comme :

- La technique de représentation des documetgts que les sacs de mots,
les n-grammes, les phrases, etc. ;

- Les prétraitements appliqués en post-classificajiginvarient en complexité selon la
langue dans laquelle les textes sont rédigés ;

» Facteurs qui relévent de la classification proprema dite comme :

- La grande dimension des textes qui impligue la paation des vecteurs de
représentation a I'ordre de dizaine de milliersrags et ce quel que soit la technique
de représentation employée;

- Le grand nombre de textes qu’une collection pentestr et qui est généralement de
I'ordre d’'une dizaine de milliers de textes voiugl

Ces deux points exigent des techniques de claa$ific non supervisée relativement
acceptables en complexité de calcul ;

* Facteurs qui relévent de la maniére de descriptiodes clusters comme :

- Quelle est la technique la plus compréhensiblel’ptlisateur, les mots seuls ou
mots clés, les phrases a mots fréquentiels sutz€sainon) ou phrases proprement
dites (phrases grammaticales) et dans ce casypeeltiliser (la phrase nominale ou
la phrase verbale)?

! Non comprises les techniques de représentatiaiiives & la classification non supervisée des tasul
retournés par les moteurs de recherches.
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- Envisager I'emploi des techniques qui relevent &lLN (traitement automatique du
langage naturel) dans le cas ou on opte pour @serigtion par des phrases
grammaticales ;

» Facteurs qui relevent de la validation des solutiamobtenues comme :
- Quelles mesures d’évaluation utiliser ?

- Colt élevé des moyens de validation des solutioopgsées (généralement la
validation se fait a travers I'expertise humairesg,

Tous ces facteurs nous ont obligés a réfléechinauméthodologie avec laquelle nous
allons aborder la problématique visée. En faitjosi®r a cela la nature de la langue arabe et
'absence d'une collection homologuée disponiblemigdiatement, étant donné que les
collections comme celles de LDCinguistic Data Consortiumgont difficiles a obtenir dans
limmédiat, ce qui rendait notre tache encore piukie.

Ainsi, notre premier objectif était de trouver desllections sur lesquelles nos
recherches seront conduites, nous avons opté @dorsquatre collections qui seront décrites
dans le prochain chapitre. Puis, nous nous somnaguds au développement et a la
validation d’'une nouvelle approche de la classiftca non supervisée textuelle descriptive
intitulée LDK-Means Il(atent Descriptive K-MeansCe développement a été précédeé par
deux études qui consistaient a déterminer quetlenique de classification utiliser et d’autre
part comment décrire les résultats obtenus.

Dans ce qui suit nous allons exposer les difféeedtapes qui nous ont menées aux
résultats exposeés dans le prochain chapitre.

2. Stratégie de I'étude menée

La stratégie que nous avons adoptée est tredivetet facile a implémenter, elle
s’articule autour de trois phases essentielles witesl via notre approche intitulée LDK-
Means et décrites comme suit :

2.1. Phase 1: Préparation des quatre collections

Au cours de cette phase, nous avons procédé aepmnation des quatre collections
pour les traitements ultérieures, c'est-a-dires@ake la forme brute des tex{eaw text)a la
forme souhaitable en post-classification. Nous awalars suivi les étapes suivantes:

1. Transformation automatique des textes rédigémlament sous plusieurs formats
d’encodage vers un encodage standard (CP1256 otBYUTF

2. Filtrage des caractéres de ponctuation, Trédsltton et Tokenisation ;
3. Nettoyage des mots vides de sens ou mots ¢8tdp words;
4. Stemming

Ici il faut noter que le choix de travailler aviiencodage CP1256 et la translittération

! Ici nous utiliserons le stemming léger (chapitreettion 3.1.3).
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est lié a la nature morphologique des caractérabear qui peut parfois provoquer des
défaillances des outils avec lesquels nous avensitle'. Le méme probléme a été soulevé
dans les recherches dg&sjad et Achour, 201.0

2.2. Phase 2: Classification non supervisée textleel

Au cours de cette phase il fallait décider soitéaedopper une nouvelle technique de
CNST basée sur 'amélioration de I'une des techesoéja existantes, soit a utiliser la plus
répandue.

Ici, mise a part les techniques traditionnelledlg$e que les K-Moyennes ou les
méthodes hiérarchiques), méthodes généralemenéca@es dans ce domaine, nous avons
remarqué l'absence d'une technique de CNST quiumahimité des recherches sur sa
performance du point de vue classification textauetl surtout a grande échelle; donc, essayer
de développer une technique meilleure (avec de$i@atéons minimes généralement sur la
vitesse d’exécution) serait totalement absurde.

En plus les méthodes de complexité plus que liagéaont quasiment prohibées. Ainsi
des méthodes telles que les K-Moyennes, proposé®&n parMacQueensont largement
souhaitables, d'ailleurs cette derniére, souveisegromment méthode de référeificaseline
method),a été a la base de plusieurs technique de CNSTiptege [Stefanowski et Weiss,
2007. Tout ceci nous a encouragés a opter pour ladidoyennes, surtout apres I'analyse
des résultats obtenus au cours de la phase intetineédiecrite dans la section 4.1.

2.2.1. Pourquoi K-Moyennes et non pas LDA

Ce choix est motivé, d'une part, par son faiblerdede complexité qui avoisine les
O(knt)ouk est le nombre de clustersest le nombre de textes,tedst le nombre d’itérations
(en généralk << t << n), et dautre part, la facilité de remédier a sesqpales
inconvénients tels que :

e Choix dek ;
» Sensibilité aux exceptions et aux données bruijtées

Plusieurs recherches se sont consacrées a latiésale ses inconvénients et peuvent
étre retrouveées dans la littératuis plus ce choix a été réconforté par les résuttatisnus a
l'issue de I'étude comparative effectuée initial@tentre cette méthode et la méthode LDA
frequemment lancée dans le domaine de la CN&Tafaia et Merouani, 2016

Un autre facteur qui a été décisif dans ce chdixeeprincipe de fonctionnement de la
méthode LDA en CNST (décrit en deuxieme chapibgns cette derniere les clusters sont
formés a base du theme dominant, donc méme cistlliation de la CNST par LDA est
relativement meilleure que les K-Moyenneéselfaiaia et Merouani, 2013bKelaiaia et
Merouani, 201} cette derniére ne prend en charge qu’'un seuinéhea l'inverse des
K-Moyennes qui elle, regroupe les textes en preaamompte tous les themes et ceci selon le
principe de calcul de la similarité entre deux @sxtD’autre part I'existante de plusieurs
themes dans un texte suppose I'existence d’'ungarlantre ces derniers.

La figure 5.1 montre comment les deux méthodesotggmt les textes. Avec la

! Dailleurs c’est le cas de la majorité des travauxla langue arabe.
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méthode LDA le premier cluster sera formé par éeges ayant pour theme dominant celui
avec les mots en rouge, le deuxieme sera forméedéss ayant pour theme dominant celui
avec les mots en vert. Avec les K-Moyennes les ahecus sont regroupés en prenant en
compte la similarité entre 'ensemble de mots fortades textes.

_———--

4 —_—
\
7 Texte 1 Tex'
A\ Regroupement par les
K-Moyenne

Texte 4

\7/

Regroupement
par LDA

Figure 5.1 : Regroupement des textes par les K-Mogaes et LDA.

2.2.2. Classification non supervisée textuelle

Une fois le choix de la méthode avec laguelle éssification sera faite, cette derniére
est lancée sur chaque collection. Ici, le choixxdmbre de clustetsest égale au nombre des
classes prédéfinies de chaque collection, ce afiest pas fixe puisque I'approche proposée
est flexible est configurable selon la volonté 'délisateur. Notons qu’'un nombre de clusters
élevé donne des clusters contenant des texteseméislables dans le cas contraire, les clusters
seront diversifiés.

Ici 'approche proposée reste ouverte a tout chaege de technique de classification
puisque les phases classification et description tetalement indépendantes.

2.2.3. Présentation des méthodes utilisées

Dans les deux sectior@set b suivantes, nous allons décrire les fondementsddag
fonctions utilisées par notre approche LDK-Meansiporées dans deux environnements,
MALLET (MAchine Learning for LanguagE ToolkifMccallum, 2002 et Text Garden
[Mladenic et Grobelnik, 20Q3et qui représentent I'implémentation des deux hoéés
K-Moyennes et LDAPour cette derniere nous avons évité de rentres d@nconsidérations
et les fondements mathématiques, qui eux peuventétrouvés en détail dans les travaux a
I'origine de cette méthode.

a. La méthode LDA
a.l. Le modéle
Le modéle LDA est celui décrit danBI§i et al, 2003 Wei et Croft, 2006 Steyvers et
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Griffiths, 2007 avec le processus génératif déja décrit dansetdiom 4.1 du deuxieme
chapitre.

a.2. Estimation des paramétres avec I'échantionnalgeGibbs (Gibbs sampling)

Avant de présenter comment se fait I'estimation peesmetres par I'échantionnage de
Gibbs commencant par donner un apercu sur son fondeguemst basée sur les méthodes
de chaines dilarkov Monte CarldMarkov chain Monte CarldiICMC).

Ces méthodes consistent a construire une chaimdadev sur les variables cachées
dont la loi stationnaire est la distributiarposterioricherchée. Nous rappelons qu’une chaine
de Markov est définie par une loi de transitip0"™*,Z"*|¢",Z) d'un état ¢',7) vers un état
suivant ¢"**,Z*1), et peut converger vers une loi stationnaireestilaissée invariante par la
transition. Une fois I'état stationnaire atteims léchantillons donnés par la chaindvidekov
suivent cette loi stationnaire qui est la distribatvoulue.

L’échantionnage d&ibbs est une méthode de chainesMigrkovou la transition de la
chaine est donnée par la loi conditionnelle d’'umeable cachée étant donnés les observations
et I'état courant des autres variables cachéeg. [HdA, on peut successivement obtenir des
echantillong|\w,zpuis z,|0,w.

b. La méthode des K-Moyennes

b.1. Fonctionnement

Le fonctionnement de la méthode des K-Moyennelisémi suit I'algorithme de
McQueendécrit par I'algorithme 1.1 dans le premier chapiChaque cluster est représenté
par un centroide qui est calculé selon I'équatignaste :

C. :|i2xi (5.1)

SI X0

ou Cs est le centroide du clust8et X; un élément du cluster.

b.2. Mesure de similarité

La mesure de similarité utilisée est celle du mosidéja décrite dans la section 3.3 du
deuxiéme chapitre.

2.3. Phase 3: Description des partitions générées

La derniere phase de I'approche LDK-Means est $arijgtion du contenu des partitions
générées par la CNST. Comme nous avons vu dameid&me chapitrela description des
résultats d'une CNST locale ou en hors ligo#lihe) est une tache trés délicate, surtout que
la majorité des recherches précédentes se sorltstmsa sur la classification des résultats
retournés par les moteurs de recherches telleSfGeet Lingo.

A premiére vue, nous pouvons prendre ces rechehis appliquer sur notre cas,
mais ici le probléme et que les algorithmes dassreeherches sont congus pour fonctionner
sur les fichiers entétes des pages veslippet} et ne prennent pas en considération la totalité
du texte de la page web et donc ne prennent paglimns intra-textes (dans le texte lui-
méme) et extra-textes (entre les documerits)dl et Can, 2011

Au début, nous avons investigué la possibilité dengre en charge l'aspect
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grammatical pour déterminer quelles sont les plrdss plus pertinentes et les plus
représentatives, les phrases nominales ou lesgshvasbales ?. En langue anglaise plusieurs
recherches se sont mise d’accord sur les phrasemale [\Veiss, 200h En langue arabe le
cas est tres délicat. Le caractére flexionnel gtudigpant rend la tache plus difficile, Il fallait
faire appel a des experts en linguistique arahemedpart et d’autre part faire un étiquetage
grammatical des quatre collections, ce qui étasisquent impossible. Ceci nous a poussé a
laisser tomber cet axe la et se tournés vers les fnéquentiels latents et les phrases
fréquentielles latentés Ces deux techniques, sont inspirées du principeaddétection
thématique et sont décrites comme suit :

2.3.1. Mots latents ou Mots fréquentiels latents

L'une des vocations des modeéles thématiques priidtabi étant I'extraction des mots
sémantiquement reliées entre euxgj et Croft, 2006Lu et al, 2017 pour décrire un theme,
le modele de la distribution multinomiale des nubdéinit, ainsi, d’'une part le poids d’'un mot
pour définir un theme et d’autre part I'associatibapparition conjointe avec les autres mots
qui définissent le méme théme (quatrieme regle ragssus génératif, deuxieme chapitre,
section 4.1). Ceci est traduit par :

e L'inférence thématique attribue, selon une proligbild’'apparition, chaque
occurrence d'un mot a un theme.

* Un classement selon le nombre d’occurrences deuehagt par theme est effectué.

e Chague theme est alors décrit par une suite de pwtdérés par leurs poids de
présence dans ce théeme.

Formellement ceci est traduit comme suit :

Soit Ty, Ty, ..., Tk les thémes qui forment les documents de la calecChaque théeme
Tk est représenté par la représentation 5.2 :

Ti=(naw, paw), (NakPaek), ..., (Nak, Pank) (5.2)

ou nayx représente le nombre d’apparition dme mot dans le themé&y et pax
représente la probabilité conditionnelle d’appanitduiememot dans le themeg par rapport
au vocabulaire de représentation (les mots thématignt liés).

Principe de description

La description par les mots fréquentiels latentsrespirée du principe décrit plus haut.
En supposant qu’un cluster représente un themen &ingant le processus de détection
thématique sur les textes formant ce cluster, mpmusrons obtenir une description par des
mots sémantiquement reliés.

2.3.2. Phrases latentes

Linguistiquement, les utilisateurs préférent déctas choses avec des phrases plutdt
gu’'avec des mots séparés. Le probleme majeur avéesicription par les phrases est que ces
dernieres sont omises avec la majorité des techgigie pondération, d’'ou est venue la
motivation de décrire les résultats de notre CN&3cdes phrases fréquentielles latentes.

Y Ici, le principe de la latence défini la relatiomchée entre les descripteurs (mots ou phrasesjdat
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L'idée de description par les phrases fréquentidigentes dans notre cas est simple,
son fonctionnement est le méme que celui des mégsiéntiels latents sauf qu’ici deux (ou
plus) mots latents successifs sont connectés esttcpmme étant une phrase fréquentielle
latente. Ceci est traduit comme suit :

Soit le méme schéma de description du thé@meité dans la section précédente. Une
phrase fréquentielle latente est prise comme demtmots contigus (deux ou plus) qui
possédent les mémes probabilités conditionnelleppdirition et les mémes nombres
d’apparitions.

2.3.3. Mots fréquentiels : la méthode de référen¢®aseline methoyl

Pour mesurer la performance de la descriptionggmmots et les phrases latentes, nous
avons pris comme méthode de référefioaseline method)a description par les mots
fréquentiels, cette technique est la techniqudua ponnue dans ce domaine, elle consiste a
prendre uniguement les mots qui apparaissent le gbwvent dans un nombre donné de
textes, ce qui la rend une technique naturelle [@odescription.

3. Expérimentations intermédiaires

Avant d’entamer les expérimentations avec I'appeoque nous avons proposée nous
avons effectué deux tests préliminaires.

3.1. Etude comparative

Le but de cette étude est de comparer les perfaresade la méthode des K-Moyennes
avec celles de LDA. Au départ nous avons test@éesk méthodes sur la collection OSAc
[Kelaiaia et Merouani, 2013bpuis I'étude a été élargie aux trois autres otibas
(El Sulaiti, BBC, AlWatan) [Kelaiaia et Merouani, 2014Kelaiaia et Merouani, 2016

Comme il a été mentionné précédemment, le butette étude est de décider quelle
meéthode utiliser dans notre approche étant donre LdRA, une technique relativement
récente, a prouvé ses performances dans le doailaesegmentation thématique.

3.2. Description des classes prédéfinies

La deuxieme étape que nous avons accomplie, taugtans I'optique des tests avant les
expérimentations de I'approche proposée, consistesurer la fiabilité de description par les
mots fréquentiels et les phrases fréquentiellemtas des classes prédéfinies d’'une collection.
Notre choix de cette derniére s’est porté sur leection CCA de El Sulaiti, 2003

Le choix de la collection CCA est justifié par lenmmbre relativement petit des textes
contenus dans cette derniére par rapport aux #totses collections (406 textes apres
nettoyage), ce nombre est relativement acceptahle yme lecture par des experts humains.
En faite, on ne pouvait pas imposer a une persdenige plus d’un millier de textes étant
donné que cette expertise est la mieux placéetpamucher si une telle ou telle technique est
meilleure.
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4. Mesures d’évaluation

Comment il a été mentionné auparavant, le choirel'mesure d’évaluation que se soit
en CNST ou sa description est tres délicat, néammai cours de notre étude nous avons
utilisé les plus répondues.

4.1. Qualité de la CNST

Afin d’évaluer la qualité de la CNST par les deaghniques nous avons utilisé quatre
mesures reconnues performantes dans ce donamice deRand l'indice deJaccard la
F-mesure et I'entropie.

Le calcul de ces quatre mesures se fait en complargartition générée par une CNST
(ensemble de clusters) a une autre prédéfinie ifgnlsade classes).

4.2. Qualité de la description des classes prédéés

Mise a part I'expertise humaine, il trés difficde trouver une mesure qui a 'unanimité
des recherches pour évaluer la description autqoetl’'une partition en clusters générée par
une technigque de CNSDpstalet al.,2013 ou une partition de classes prédéfinies. Méme les
mesures les plus répondues font appel a cettetesger

Pour déterminer la qualité de la description dasses prédéfinies, nous avons utilisé
deux mesures déja décrites dans le troisieme chagii sont Match@N et MRR@N avec la
valeur de N égale a 5.

Dans la littérature ces deux mesures sont sudiiigées pour mesurer la qualité de la
description automatique des classes déja décriteieliament.

4.3. Qualité de la description des clusters générpar la CNST

Pour mesurer la qualité de I'approche proposées ramons fait appel a I'expertise
humaine a travers la mesure jugement hurffaiman judge)Dostalet al.,2013 déja décrite
dans le troisieme chapitre section 4.1. Ce chdixnegivé par 'absence de toute information
sur la partition de clusters générée.

5. Traitement des nouveaux documents

Une des questions les plus difficiles et les phestinentes en classification est:
comment traiter ou affecter les nouveaux docunfer®eur répondre a cette question deux
solutions se présentent :

» Affectation directe : Consiste a affecter les nouveaux documents ateclles plus
proche, c'est-a-dire calculer la distance (ex. gliisant une mesure telle que le
cosinus) entre le centroide de chaque cluster @bdement a classer. Le centroide
avec la plus petite distance 'emporte.

Apres l'affectation d’'un certains nombre de docutagiproportionnel au nombre
total des documents de la collection) un relancénten tout le processus de
classification et de description doit étre effectué
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» Lancement du processus de la classification non senvisée et de la description :
Ce choix est motivé par deux parametres :

= |Le nombre réduit de documents dans la collection ;
= La puissance de calcul des machines.

Ici il faut noter que méme avec un nombre de docusneslativement grand dans une
collection, la puissance de calcul des machinesjpaar a la faveur de ce choix. Par exemple
une machine avec les caractéristiques Meroprocesseur Intel Core 13 2.4 GHZ, 4 GO de
RAM, LDK-Means a mis a peu prés quinze (15) minutas ptasser et décrire la collection
OSACc sous la forme nettoyée décrite dans le cleagpitivant.

6. Conclusion

Ce chapitre se voulait étre une présentation dktaarche que nous avons suivie afin
de tester une nouvelle approche de descriptiomédestats de la classification non supervisée
textuelle en langue arabe. LDK-Means rassemble dméthodes trés célébres en
classification et en détection thématique probsieiliPar ce rassemblement nous avons voulu
exploiter les points positifs de ces deux méthodassimplicité de classification (les
K-Moyennes) et en performances de description (LDA)

Méme si on peut reprocher a la présente approétie dasée sur les K-Moyennes qui
a plusieurs défauts, LDK-Means est flexible edtelzhnique sur laquelle elle est basée peut
étre remplacée par une autre méthode.

Nous avons essaye d’apporter des solutions aepiissjuestions posées actuellement
en CNST telles que : le traitement de langue aeabeassification, la grande dimension et la
description des résultats de la CNST en hors lijloels avons argumenté les décisions prises
gue ce soit pour la CNST que pour la descriptiosaeterésultats. Nos arguments sont fondés
sur une étude comparative entre deux techniqu€&NET et une étude de I'application de la
description proposée sur les classes prédéfiniéss calection CCA del Sulaiti, 2003.

Nous nous sommes tournés ensuite, vers la préeenthi fonctionnement de notre
approche en détail.

Pour I'évaluation des résultats obtenus par ngtpgache, nous nous sommes alignés
aux recherches conduites dans ce domaine, on guiantes mesures réputées efficaces dans
ce genre d’évaluation, a savoir, I'expertise huraain

Enfin, le déroulement et les résultats obtenuscptte démarche sont exposés dans le
chapitre suivant.
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Chapitre VI
Expérimentations, résultats et discussions

1. Introduction

Ce chapitre traite les résultats obtenus au farreesure du déroulement des différentes
expérimentations menées sur les quatre collecti@nkapproche que nous avons développée
intitulée LDK-Means. Nous allons commencer par enésr les quatre collections textuelles
sur lesquelles ont été menés nos travaux aindiegudifférents outils utilisés.

2. Collections textuelles utilisées

La majorité des expérimentations de la présentdeétut été conduites sur les quatre
collections suivantes :

* Corpus of Contemporary Arabi@CCA): compilé parLatifa EI Sulaiti [El Sulalti,
2003 de la radio du Qatar.

« Al watan on-line newspapercollecté dAlwatan on-line newspapgrendant I'année
2004 paMourad AbbagAbbaset al.,2004.

* BBC Arabic corpusmembre de OSACJpen Source Arabic Corpoyacollectés de
bbcarabic.conparMotaz K. SaadSaad et Achour, 20].0

* Open Source Arabic CorpufOSAc): membre de OSACOfen Source Arabic
Corpora), collectée a partir de multiples sites paotaz K. SaadSaad et Achour,
2014Q.

Les caractéristiques de ces collections sont @&cdi@ins le tableau 6.1 ci-apres :

Collections Nbr de ch;ses Nbr de Nbr Q(_e mots Taille Format
(prédéfini) documents (Million) (MOctet)
cca' 15 432 0,82 10 XML +
TXT (UTF8)
Al Watan on-line newspaper 6 20291 10 118§ TXT (UTF8
BBC Arabic corpus 7 4763 1,86 29 TXT (UTF8
OSAc 11 22429 18,18 182 TXT (UTF8

Tableau 6.1: Les quatre collections utilisées en périmentations.

Le tableau 6.2 décrit en détail les classes pné@sfides quatre collections textuelles
utilisées.

! En enlevant les documents corrompus le nombrédetadocuments pris dans les expérimentationgeshu
a 406 documents.

53



Chapitre VI : Expérimentations, résultats et distuss

Collections Classes Nbr de document
Short stories 25

Education 8

Religion 19

Autobiography 70

Sociology 30

Tourist/travel 60

Recipes 9

CCA Science 57
Sports 4

Economics 29

Children’ stories 26

Health and medicine 32

Interviews 20

Politics 10

Spoken 7

Total 402

Culture 2782

Religion 3860

Economy 3468

Al Watan on-line newspaper Local News 3596
International News 2035

Sports 4550

Total 20291

Middle east news 2356

World news 1489

Economy 296

] Sport 219
BBC Arabic corpus Word press 29
Science and technology 232

Art and culture 122

Total 4763

Astronomy 557

Law 944

Economy 3102

Education 2626

Entertainment 982

History 3233

OSAC Recipe 2373
Story 726

Religion 3171

Health 2296

Sport 2419

Total 22429

Tableau 6.2 : Les classes prédéfinies des quatrdleotions textuelles.

! Les classes initiales au nombre de onze (11)téréubdivisées en cinquante (50) classes.
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3. Présentation des outils utilisés

L’outil LDK-Means fait appel a des fonctions incorpes dans deux environnements,
MALLET et Text Garden.

3.1. Environnement MALLET (MAchine Learning for LanguagE Toolki}

Nous avons fait appel & deux fonctions du paqueiagkage MALLET * (vollet Topic
Modelsimplémenté seloifiYao et al, 2009), un Java open sourceestiné aux traitements
statistiques du langage naturel tels que la claasifn supervisée et non supervisée textuelle,
la modalisation thématique, extraction d'informatiet d'autres applications d'apprentissage
automatique relatives au texte.

3.1.1. Importation des documents

La fonction “Import-dir” consiste a importer des fichiers en format textefamat
interne supporté par MALLET.
Exemple d’utilisation

import-dir --input e:\sulaiti\trans --output Tranmwallet --preserve-case true --keep-
sequence true

Cette instruction transforme les documents du doSsi\sulaiti\trans” dans le fichier
“Trans.mallet” sous le format supporté par les fonctions MALLET.

» “-—-preserve-case’préserve la casse des caracteres des mots.

» “—-keep-sequencefarde la séquence des mots dans le documengstliecessaire

pour la détection thématique.
3.1.2. Construction des modeéles thématiques (utiie comme outil de la CNST)

La deuxieme fonction que nous avons utiliséétesin-topics”, cette fonction construit
un modéle thématique a partir d’'un fichier de doenhgénéré par la fonctiomport-dir.
Exemple d’utilisation

Train-topics --input Trans.mallet --num-topics 1butput-doc-topics TransDocTop
Cette instruction affecte les documents aux thegeeerés (ici 15 themes) dans le
fichier TransDocTop

Train-topics --input Trans.mallet --num-topics 1butput-topic-keys TransKeyTop
Cette instruction génére les mots descriptifs daquok theme dans le fichier

TransKeyTop

Train-topics --input Trans.mallet --num-topics 15-xml-topic-phrase-report
TransPhraseTop

Cette instruction génére les phrases descriptieschithque theme dans le fichier
TransKeyTop

! http://mallet.cs.umass.edu
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3.2. EnvironnementText Garden (Text-Mining Software Tools

Ici aussi nous avons fait appel & deux fonction$etevironnementText Gardeh un
ensemble d’outils redirigés en C++, destinés awhdf duText-Mining telles que la
classification supervisée et non supervisée tebetietl d'autres applications d'apprentissage
automatique relatives au texte.

3.2.1. Importation des documents

La fonction“Txt2Bow” consiste a importer des fichiers en format textéoamat BOW
(Bag Of Wordsou sac de mots.

Exemple d’utilisation

Txt2bow -idir: e:\sulaiti\trans -o:trans.bow

Cette instruction transforme les documents du do$%si\sulaiti\trans” dans le fichier
“Trans.bow” sous le format supporté par les fonctidasText Garden
3.2.2. Fonction des K-Moyennes

La deuxieme fonction que nous avons utiliséétmsivkmeans”,cette fonction construit
une partition avec le nombre de clusters spécifeée #&a méthode des K-Moyennes a partir du
fichier de documents généré par la fonctioxt2Bow” .

Exemple d’utilisation

Bowkmeans -i:Trans.bow -ctrials:7 -clusts:50 -oafisKMeans.txt -sdnm:T

Cette instruction applique les K-Moyennes surdbigér “Trans.bow”

« “-ctrials” indigue le nombre d'itérations a effectuer.

» “-clusts” indique le nombre de clusters a générer.

« “-ot” indique le fichier dans lequel sera généré larjasmn des clusters ainsi que
les mots fréquents.

Ny

» “-sdnm” préserve les noms de documents dans le fichigr§drar I'optiori-ot”.

3.3. Configuration des parametres

Les fonctions utilisées citées plus haut sont coméibles via des paramétres qui
prennent des valeurs par défauts dans le cas de denissions. Les parameétres cités dans
I'exemple ne sont pas les seuls, d'autres parametnat proposés par les fonctions utilisées.

4. Déroulement des différentes étapes de I'étude e

L’étude menée est passeée par plusieurs étapestanfas avant d’arriver aux objectifs
fixés. Nous décrivons ci-apres les dites étapes.

! http://ailab.ijs.si/dunja/TextGarden/
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4.1. Prétraitement et préparation des documents

Comme il a été mentionné dans le deuxieme chapirprocessus de préparation des
collections est une phase cruciale dans n'impare processus de traitement automatique du
langage naturel. Dans ce qui suit, nous allons emidétail tout le processus de prétraitement
exposé dans la phase 1 de la section 3 du cinquibapstre.

4.1.1. Normalisation du texte

C’est la premiére étape avec laquelle nous avater® notre travail. Elle consiste a
transformer I'ensemble des documents des quatidectiohs sous un format facilement
manipulable par les traitements suivants dans tErgssus. L'arabe étant encodé sous
plusieurs formats d'encodage, LDK-Means permet desqr de n’importe quel format
reconnaissable pavlicrosoft Word" vers le format texte avec un encodage UTE/8icode
Text Format-8pu un encodagé/indows-1256(ou cpl1256)

4.1.2. Nettoyage de textes, Translittération et Tanisation

Nettoyage: Le nettoyage de textes enleve toutes les ségeede caractéres qui
peuvent engendrer un bruit dans le traitement ¢$BaliXML, chiffres, caracteres latins,
symboles, ...) et ne garder que les ségquences deslatabes.

Translittération : Les séquences de lettres arabes sont translittérédss séquences
de lettres latines (format standard ASCII). Encaisl'incorporation des outils cités dans la
section 2 plus haut, nous avons utilisé deux tithdrgltions (tableau 6.3).

Caractére Caractére de latin Caractére Caractére latin
arabe 1¢r forme 2éme forme arabe 1% forme 2éme forme

! A A L 5 5
i F u LB b 3
! c 6 b 5 0
5 e 9 L D 1
i a B L T 2
L B 7 L Z 3
c C C F E E
= b B ¢ g g
- t T 2 f f
5 P P 3 q q
= v v £l k L
= i J J 1 1
T H H m m
F X X O n n
3 d D 3 H 4
3 O 0 3 W W
J I R & v ¥
J z Z T Y i

Tableau 6.3: Caractéres arabes et leurs correspondts en caractéres latins (translitération).

! Intégration de la bibliothéqudicrosoft Word XX Object Library.

57



Chapitre VI : Expérimentations, résultats et distuss

Il faut noter qu’au cours de cette étape, les megqliacritiques sont aussi éliminées et
une normalisation dite Iégérkight normalization® est appliquée pour les lettres) i s .3
ets, ¢ . Aussi led:skill (Tatweel) ou “el kasheeda”, qui est une forme allomgement des
lettres arabes, est aussi éliminé.

Tokenisation : Les séquences en caractéeres translitérés sosfdmnagées enfokens
(des mots séparés par des retours chariot), cpegaiet de faciliter I'élimination desots
outils ou mots vides de sefsontenus dans le fichier Stoplist.giti sera présenté plus loin) et
les traitements suivants.

La figure 6.1 donne le résultat de I'applicatiors deis opérations citées plus haut pour
le documenCHDOLtxt de la collection El-Sulaiti:

(a) (b) (©)
" CHDO1_Trans-Bloc-notes —- © | CHDO1_Trans - Bloc-notes = B | CHDO1 Trans_CP1256-.. = O
Fichier Edition Format Affichage ? Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition Format Affichage 7
hm all hm IS IS A
AlPhyd ! Al54yd gl
asp - || aep i
mn 1 mn o
AlSyn - Al@yn el
hAPm 1 4A5m palr
HmAdy - HmAdy gilea
hl i 41 B
sbg shq G
1km lkm psl
an 8n ol
raytm r8ytm il
mdynp mdynp o
bkyn bkyn S
ALrAFEp AlrAup il
EASmp EAGmp daole
b1Ad blAd By
ALSyn Al@yn el
1A 1A b
Pk 5k e
v L v
Ln1, Col 1 Ln 1, Col Ln1, Co

Figure 6.1 : (a) Premiére forme de translittération (b) Deuxiéme forme de translittération,
(c) Correspondant en lettres arabes.

4.1.3. Elimination des mots outils $top word}

Comme les autres langues, I'arabe contient aussindés outils (ou mots vides de sens)
qui ne veéhiculent pas un sens particulier utilerdaulsémantique du texte. Plusieurs auteurs
ont mis en place leurs propres listes de motseitilplus des mots fréquemment utilisés pour
les employer dans leurs recherches.

Les deux listes les plus répandues, et largemgmises par d'autres travaux dans ce
domaine, sont celles dgarwishK. [Darwish et Oard, 20QZenferment 131 mots, et celle de

LI existe une autre normalisation dite normalmatagressiveaggressive normalizatiordans laquelle deux
normalisations sont faites; ) ,! 5,5, > Aets, s D Y.
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deKhoja S.[Khoja et Garside, 199%enfermant 168 mots. La liste que nous avonstooites
(en annexe) comprend 875 mots différents englolpaesque toutes les prépositions et
particules de la langue arabe. La raison pour lagieetaille de notre liste est plus large par
rapport a celle dBarwish et Khojaest due a deux facteurs :

e Combinaison de plusieurs listes a partir de plusiesources (ex. les listes
accompagnant les quatre collections) ;

* La prise en compte de l'agglutination que nous svexpliquée dans le quatriéme
chapitre. Le fait qu'une conjonction de coordinatipar exemple, colle & un mot
outil génere une multitude de formes pour ce mameoutil. Ainsi, nous pouvons
trouver dans notre liste plusieurs formes pour o¢ far exemple, pour le mots
(ceci) nous avons comme extensitas (et ceci),)x* (ensuite ceci), etc.

Ici, il faut noter que les fichiers obtenus aptépération de translitération sont appelés
fichiers translittérés (Figure 6. ZZHDO01_Trans.t¥t L'opération de suppression des mots
outils donne naissance a des fichiers appelés efiehitranslitérés nettoyésex
CHDO1_ClITrans.txt

@ (b) (c) -
" cHoot Trans-Bocnotes = O MEM|| ) cHpot_CiTrans - Bloc-not. - = MEM T ) CHDO1_CiTrans CP1256 - . — O
Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition Format Affichage 7
hm all hm IS B ~
AlPhyd || AlPhyd e
-]
qsp IR wal
mn | AlSyn ] ;‘u
A]_Syn || hAPm J R
hAPM || HmAdy |
HmAdy | sba | e
hl || raytm 0=
mdynp _ """
sbq bkvn 1 &
Tkm Y | s
AlrAFEp 1 5%
an i
EASmp cal
raytm blAd s
ndynp AlSyn e
bkyn Pk A
AlrAFEp ankm '-_”‘i'l
EASmp raytm i_m
blAd Aljrs gl
AlSyn AlEmlAg s
1A yntSh s
Pk sAHAthA ==
v v sl v
Ln1, Colt Ln1, Col Ln1, Col

Figure 6.2 : (a) Forme translittérée (b) Forme nettyée (c) Correspondant en lettres arabes.

4.1.4. Stemming

Comme il a été mentionné dans le deuxieme chalg$ralgorithmes de stemming en
langue arabe les plus répandus s@hkStem[Darwish et Oard, 20(Q2et StemmerLight10
[Larkeyet al.,2003.

Ce genre d’algorithmes opére une légere troncaturée début et la fin des mots. Pour
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ce faire, des listes de préfixes et de suffixeme lattre, a deux lettres et a trois lettres sont
établies. Le choix de ces listes est déterminé rgéaréent selon des statistiques. Ces
statistiques analysent les fréquences d'occurrdasepréfixes et des suffixes sur les mots
d'une grande collection de textes. La décisionralequer un préfixe ou un suffixe d'un mot
est faite selon de simples regles comme la longdeumots. Par exemple, on ne peut pas
tronquer un préfixe a trois lettres d'un mot deglogur quatre.

Dans notre étude nous avons travaillé avec ladispmsée dans Tableau 6.4, qui est a la

base de I'algorithm@al-Stem[Darwish et Oard, 2002

Préfixes
B i ) P S Sia S TP
[ I g 2 b —l S i o
Suffixes
| a o i b 4[] o3 <l
A 4 [ O 2l - s
< iy & a aS <L S3)

Tableau 6.4 : Liste des préfixes et suffixes lesyd fréquents(Al-stem).

Pour obtenir des textes « stemmés » nous proc&domse suit :
1. Au début de chaque mot enlevé (remplacement paide) :

Pour M b] Al :

le préfixeAl (J)
les lettresw, f , b (= < ) si elles sont suivies par le préfike (J)
[W sf ]y, [Wf | b]A

de méme pour byl nt wsn]t, [bl wkf]m [Al ]I ,

2. Alafin de chaque mot enlevé (remplacement paride) :

At, WA tA wn, wh, An, ty,th,tmkm hA tk, yp, nA p,h,y, A

Pourh[nm:

le suffixeh (»)

les lettren, m(q v) si elles sont précédées par le suffix@)

de méme pow|[nh]

Le fragment de code suivant (rédigé en PERL), figure 6.3 pertodtention des

fichiers stems :

foreach $line ([@lines) {

{

if ($line =~ /*([wEb] Al| [bylmtwsn]t| [blwkf]m| [21] 1| [wlsf]y| [wElb] &[] (. *7)
(At|wh|th|wn|wh|bin|cy|th|tw|fao| himm] | hd| vp|tk|nk| voh] | [phyd] |)3/)

Figure 6.3 : Extrait du code PERL de l'algorithme & stemming.

La figure 6.4 montre le résultat de l'opération dtemming sur le document

CHDO1_ClITrans.txt.

! Ce fragment est tiré de I'algorithnd-stem(rédigé en langageERL) [Darwishet al.,2005]
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Inconvénient de I'algorithme de stemming

L’application de I'algorithme de stemming peut emdper parfois des défaillances telles
qgue, par exemplebArzA (o)) devientrz (JJ) ce qui est absurde. L'effet de ces
aberrations est, heureusement, atténué par lewt®sade présence dans les textes stemmés

géeneres.

4.1.5. Résultats de la phase de prétraitement et geéparation des documents

A la fin de cette phase nous aurons pour chagllection six dossiers qui contiennent
respectivement les fichiers translitérés, les &chitranslitérés nettoyés et les fichiers des
stems pour la premiére forme de translittératiom@&tne chose pour la deuxieme forme.

| CHDO1_ClTrans - Bloc-not.. = E'
Fichier Edition Format Affichage 7

Figure 6.4 :

| CHDO1_CITrans_CP1256 - .. = D
Fichier Edition Format Affichage 7

dn 11 :
AlPhyd :'
qsp el
AlSyn b
hAPm Salem
HmAdy S
sbq =
raytm : ::
mdynp |
bkyn | P
1] fmaslz
AlrAFEp B
EASmp el
blad 4-'
AlSyn =
Pk e
Al
ankm Szl
raytm i
Aljrs lglal
AlEmlAq i
yntSb s
———m
sAHAthA y s .
Ln 1, Col Ln 1, Col
| CHDO1_Stem - Bloc-n... — EN | CHDO1_Stem_CP1.. — B
Fichier Edition Format Affichage 7T Fichier Edition Format Affichage 7
dm £3 <) ~
Phyd el
as -]
hAPm Py
HmAd slesa
sbq S
ray =l
mdyn e
bk &
rAFE sl
EASm sz
blAd %
Pk s
an o
ray =l
irs )
EmlAg e
yntsb -
sAHAt el
rFys -y
wig T —"’a;
Eqdt -
alsnt o
dhp Fj“'f'
v s ]
Ln 1, Ct Ln 23,

Résultats de I'opération du stemmingws le documentCHD1_ClITrans.txt.
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4.2. Classification non supervisée textuelle: LDAarsus K-Moyennes

Une fois les prétraitements et la préparation desichents sont terminés, nous avons
soumis les quatre collections textuelles sous fes tformes (translittérée, nettoyée et
stemmée) au processus de classification avec iesrdéthodes LDA et K-Moyennes.

Il est a noter qu'au début de cette étape I'étuddcaentamée sur la collecti@SAc
[Kelaiaia et Merouani, 20]&vec la F-Mesure et 'Entropie comme mesureseatépmance.
Puis cette étude a été élargie aux trois autrdectioins Kelaiaia et Merouani, 20]4avec
guatre mesures de performances a savoir I'indidead] I'indice deJaccard la F-Mesure et
I'Entropie.

4.2.1. Réglage des paramétres des deux fonctions
a. Méthode LDA

e “—-num-topics” : est pris égale au nombre de classes prédéfmes chacune des
quatre collections (respectivement 15, 6, 7, 50) ;

Les valeurs des autres parameétres sont prises d¢fauts, nous citons les plus
importants :

e “—-nume-iterations” : 1000 itérations (valeur prise par défaut);
e “--Alpha” : 50.0 (valeur prise par défaut) ;

o “--Beta”: 0.01 (valeur prise par défaut) ;

e “--Gamma”: 0.01 (valeur prise par défaut).

Les valeurs délpha et Betasont des valeurs expérimentales définis parejvers et
Griffiths, 2004 a l'issue de plusieurs expérimentations.
b. Méthode K-Moyennes

o “-clusts” : est pris égale au nombre de classes prédéfimes ghacune des quatre
collections (respectivement 15, 6, 7, 50) ;
» “-ctrials” : 7 itérations (stabilisation).
4.2.2. Résultats et discussions
Commencons par présenter les résultats de chatjaetion a part :

a. Résultats par collection
a.l. Collection CCA Pour cette collection nous avons obtenus lestagsiduivants :

Mesures Indice Indice F-Mesure Entropie

Méthodes / Collection de Rand de Jaccard P

K-Moyennes Trans 0,859 0,136 0,240 0,548
K-Moyennes ClTrans 0,869 0,163 0,280 0,576
K- Moyennes Stem 0,866 0,168 0,287 0,529
LDA Trans 0,899 0,287 0,446 0,353
LDA ClITrans 0,898 0,308 0,471 0,354
LDA Stem 0,914 0,363 0,532 0,307

Tableau 6.5 : Evaluation de la CNST sur la colleatin CCA.
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1,000
0,900 mRand
0,800 - WJaccard

0,700 - F-Mesure

0,600 1 B Entropie
0,500 - —

0,400 - -
0,300 -
0,200 -
0,100 -
0,000 -

K-Moyennes K-Moyennes K-Moyennes LDA Trans LDACITrans LDA Stem
Trans CITrans Stem

Figure 6.5 : Evaluation de la CNST sur la collectio CCA.

Du tableau 6.5 et la figure 6.5 nous remarquons que

* Les quatre mesures semblent, en général, indigupeiformance de LDA sur les
trois formes par rapport aux K-Moyennes ;

* L'indice de Jaccard et la F-mesure indiquent I'amélioration de la geabe la
classification avec l'avancement du processus detrgtement (translitération,
nettoyage et stemming) pour les deux méthodes.eseé I'encontre des deux autres
indices qui, eux, indiquent le contraire. Ceci egpliqué par la non prise en
considération des documents mal classés dansuespdemiers indices.

a.2. Collection BBC :

Mesures Indice Indice

Méthodes / Collection de Rand de Jaccard F-Mesure Entropie

K-Moyennes Trans 0,627 0,143 0,250 0,595
K-Moyennes ClTrans 0,644 0,165 0,284 0,527
K-Moyennes Stem 0,645 0,173 0,295 0,541
LDA Trans 0,638 0,167 0,286 0,517
LDA ClITrans 0,630 0,154 0,266 0,521
LDA Stem 0,641 0,174 0,297 0,500

Tableau 6.6 : Evaluation de la CNST sur la colleatn BBC.

Pour la collection BBC, le tableau 6.6 et la fig6ré nous donnent :

» Sur la forme nettoyée les résultats de LDA sontnsidions que ceux obtenus pour
les deux autres formes ;

A Tlinverse des résultats obtenus avec LDA, lesultéts obtenus avec les
K-Moyennes s’améliorent au fur et a mesure du msee du prétraitement ;

* Sur la deuxieme forme (nettoyée) la méthode desdyevines donne des résultats
bien meilleurs que ceux obtenus avec LDA.
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0,700

0,600

0,500

0,400

0,300

0,200

0,100

0,000

K-Moyennes K-Moyennes K-Moyennes LDATrans LDACITrans LDA Stem
Trans CITrans Stem

Figure 6.6 : Evaluation de la CNST sur la collectio BBC.

a.3. Collection OSAc Les résultats sont exposés dans le tableau 6.7:

0,600

0,400

0,200

0,000

Entropie

K-Moyennes K-Moyennes K-Moyennes LDATrans LDACITrans LDA Stem
Trans ClTrans Stem

] Mesures Indice Indice E-Mesure Entropie
Méthodes / Collection de Rand de Jaccard
K-Moyennes Trans 0,953 0,343 0,511 0,199
K-Moyennes ClITrans 0,955 0,359 0,528 0,197
K-Moyennes Stem 0,954 0,330 0,496 0,198
LDA Trans 0,971 0,576 0,731 0,155
LDA ClITrans 0,972 0,586 0,739 0,152
LDA Stem 0,968 0,558 0,716 0,165
Tableau 6.7 : Evaluation de la CNST sur la colleatin OSAc.
1,200
m Rand
1,000
M Jaccard
0,800 - Mesure

Figure 6.7 : Evaluation de la CNST sur la collectio OSAc.
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A partir du tableau 6.7 et la figure 6.7 nous reqnans que :

* De méme que pour la collection CCA, les quatre messimdiquent la performance
de LDA sur les trois formes par rapport aux K-Mayes ;

e Sur la forme nettoyée les deux méthodes ont uneraedt meilleur que sur les
autres formes ;

» Le processus de prétraitement agit bien sur laitgudé la CNST par la méthode
LDA par rapport a la méthode des K-Moyennes ;

e Avec l'augmentation du nombre de cluster, la géatie la CNST avec LDA
s’améliore.

a.4. Collection Al-Watan :

) Me'sures Indice Indice F-Mesure Entropie

Méthodes / Collection de Rand de Jaccard

K-Moyennes Trans 0,835 0,401 0,573 0,494
K-Moyennes ClTrans 0,838 0,385 0,556 0,479
K-Moyennes Stem 0,877 0,493 0,660 0,395
LDA Trans 0,861 0,452 0,622 0,383
LDA ClITrans 0,860 0,454 0,625 0,387
LDA Stem 0,877 0,480 0,648 0,371

Tableau 6.8 : Evaluation de la CNST sur la colleabn Al Watan.

1,000
0,900 m Rand

0,800 - card
0,700 -
0,600 -
0,500 -
0,400 -
0,300 -
0,200 -
0,100 -
0,000 -

F-Mesure

M Entropie

K-Moyennes K-Moyennes K-Moyennes LDA Trans LDA ClTrans LDA Stem
Trans CITrans Stem

Figure 6.8 : Evaluation de la CNST sur la collectin Al Watan.

Enfin, pour la collection Al Watan et a partir dabteau 6.8 et la figure 6.8 nous
constatons que:

* Les quatre mesures indiquent la performance de L4DA les deux formes
translitérée et nettoyée par rapport aux K-Moyennes
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» En général, les quatre indices indiquent une boéaetion des deux méthodes au

processus de prétraitement.

b. Synthese des résultats sur les quatre collecti®n

Les figures 6.9, 6.10, 6.11 et 6.12 et le tableQws@nthétisent les résultats obtenus. Ces

résultats, a premiere vue, montrent la performaleceDA par rapport aux K-Moyennes.

Mesure Indice Indice .
Collection de Rand deJaccard | T -Mesure Entropie
Forme translittérée 2,35% 11,43% 12,77% 10,74%
Forme nettoyée 1,33% 10,76% 11,34% 9,12%
Forme stemmée 1,49% 10,29% 11,39% 7,97%

Tableau 6.9 : Moyennes de performances obtenues aleDA par rapport aux K-Moyennes.

1,00

0,90

0,80

0,70 W K-Moyennes Trans
0,60 H K-Moyennes Clean
0,50 m K-Moyennes Stem
0,40 B LDA Trans

0,30 m LDA Clean

0,20 m LDA Stem

0,10

0,00

CCA BBC OSAc Al watan

Figure 6.9 : Performances de LDA et K-Moyennes avdindice de Rand

0,70
0,60
0,50 H K-Moyennes Trans
H K-Moyennes Clean
0,40
W K-Moyennes Stem
0,30 m LDA Trans
0,20 M LDA Clean
W LDA
0,00
CCA BBC OSAc Al watan

Figure 6.10 : Performances de LDA et K-Moyennes aed’Indice de Jaccard
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0,80
0,70
0,60 W K-Moyennes Trans
0,50 H K-Moyennes Clean
0,40 m K-Moyennes Stem
0,30 W LDA Trans
H LDA Clean
0,20
m LDA Stem
0,10
0,00
CCA BBC OSAc Al watan
Figure 6.11 : Performances de LDA et K-Moyennes aeda F-Mesure.
0,70
0,60
0,50 M K-Moyennes Trans
H K-Moyennes Clean
0,40
m K-Moyennes Stem
0,30 B LDA Trans
0,20 m LDA Clean
m LDA Stem
0,10
0,00
CCA BBC OSAc Al watan

Figure 6.12 : Performances de LDA et K-Moyennes aed’Entropie.

b.1. Performances de LDA par rapport aux K-Moyenres

D'aprés le tableau 6.9, nous observons que LDArappme amélioration par rapport
aux K-Moyennes sur les trois formes des quatreecttins textuelles. Cette performance est
en opposition avec les résultats obtenus dansef al., 2017 qui stipule que les résultats
obtenus avec les modéles thématiques probabitistes la CNST sont moins performants par
rapport a ceux obtenus par les méthodes de ctad&ifn traditionnelles telles que les
K-Moyennes. Plus loin nous allons revenir sur cetpo

b.2. Influence de I'élimination des mots outils sia qualité de la CNST :

Le tableau 6.10 compare les résultats de la CN&EttaBe sur les formes translitérée et
nettoyée avec les deux méthodes. Selon ces résldtatéthode des K-Moyennes réalise de
meilleurs résultats que ceux obtenus avec LDA,uevgut dire qu'avec LDA la suppression
des mots outils dans le texte arabe diminue laitgudé¢ la classification obtenue. Nous allons
revenir sur ce phénomene plus loin.
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Ces résultats sont en accord avec ceux obtenugldams al., 2017 et confirme leurs
contradiction avec les recherches Be&[ et al.,2003; Griffiths et Steyvers, 20Q4jui stipule

gu’'avec LDA la suppression des mots outils estétape de prétraitement nécessaire.

Mesure
Méthode Indice deRand Indice deJaccard F-Mesure Entropie
K-Moyennes 0,80% 1,19% 1,84% 1,42%
LDA -0,22% 0,53% 0,41% -0,19%

Tableau 6.10 : Moyennes des performances obtenuega LDA et K-Moyennes
avec I'élimination des mots outils.
(Comparaison entre la forme translittérée et la fome nettoyée).

b.3. Influence du stemming sur la qualité de la CNS

Le tableau 6.11 compare les résultats de la CNfEtaBe sur les formes translitérées
et stemmées obtenues avec les deux méthodes. &unasguons que le stemming a amélioré
la qualité de la classification obtenue, ce qui metit-étre dd principalement a l'effet du
stemming, qui a contribué a supprimer les flexides mots qui ont le méme stem, ceci
augmente la probabilité d’avoir les documents siimtes dans le méme cluster. En outre, nous
remarquons aussi que, comme pour I'éliminatiomuas outils, la méthode des K-Moyennes
semble réaliser de meilleurs résultats que cewnoistavec LDA.

Mesure
Méthode Indice deRand | Indice deJaccard | F-Mesure Entropie
K-Moyennes 1,66% 3,49% 4,12% 4,33%
LDA 0,80% 2,35% 2,74% 1,56%

Tableau 6.11 : Moyennes des performances obtenuega LDA et K-Moyennes
avec stemming.
(Comparaison entre la forme translittérée et la fome stemmée).

c. LDA ou K-Moyennes pour la classification ?

Les recherches danis| et al.,2017]] citées dans la sectidnl plus haut ont été menées
sur les deux collectionRBeuters 2157@t TDT2, deux collections qui sont en langue anglaise.
Au début et en comparant ces résultats a ceux wbian cours de nos recherches nous avons
pensé que cela est peut étre a I'origine de lasbals performance des modeéles thématiques
par rapport aux K-Moyennes, c'est-a-dire que leacté@ristiques morphosyntaxiques de la
langue arabe (caractéristiques flexionnelles, déownelle et agglutinant dans notre cas) ont
influencé la performance de ces modeles dans Bsifiation non supervisée, mais en
affinant 'analyse de nos recherches nous avonstatinque cela est peut étre faux.

Reprenant ce qui a été dit plus haut. En récapitlds résultats rapportés par les quatre
mesures de performance et a premiére vue LDA plaiegt de meilleures performances que
celles accomplies par la méthode des K-Moyennegei@at maintenant sur la répartition des
textes de chaque classe sur les clusters formdsegdeux méthodes pour la collection CCA
par exemple. En examinant cette répartition nousmsvemarqué que LDA a regroupé les
textes selon des passages contenus dans ces siédeigithemes) sans prendre en compte la
totalité des textes. Pour bien comprendre ce @ué alit, prenant I'exemple des deux fichiers
Aut02_Transet AutO6_Transqui décrivent respectivement I'autobiographie daxdgrands
écrivains arabes Mustapha EISubgésdl ihas) et Mohamed Moufdi Zakarid s a2
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LS)). La premiere méthode ne tient compte que desagassjui décrivent I'apport des deux

hommes aux révolutions arabes contre I'occupatianchise (méme cluster) a I'inverse de la
méthode des K-Moyennes qui quant a elle, tient@mpte d’autres passages qui décrivent
d’autres cotés qui ont entouré la vie des deux hesnfieux clusters différents).

En conclusion a cette étude comparative, les @sulibtenus décrits plus haut ne nous
ont pas convaincu pour l'utilisation de LDA dandgregorocessus LDK-Means eu égard a la
complexité de cette derniere et le principe sundétglle se base en CNST.

d. Remarques

Au cours de cette étude comparative nous avonyérgiusieurs facteurs qui ont
fortement influé les quatre mesures de performdpeat étre qu'il fallait prendre d’autres
mesures), tels que :

* le nombre de documents par collection ainsi queolabre de clusters (c'est-a-dire
que les clusters sont surpeuplés) ;

» l'origine des textes (rédacteur), le type des t®xte

* peut étre qu’il fallait étudier chaque collectiopart avec ses propres mots outils et
son propre processus de prétraitement ; etc.

Une autre remarque importante est que nous n'apasu confirmer que le caractére
morphosyntaxique de la langue arabe a fortemehieinfé la classification avec les deux
techniques, c'est-a-dire que les recherches dangiee axe sur les autres langues telles
'anglais ont montré des résultats similaires tpe I'amélioration des performances avec
l'illimitation des mots outils et le stemming. Lilisation du MSA Modern Standar Arabjc
dans les médias, principales sources des qualeciohs, et le style de rédaction des textes
formant ces collections qui n'utilise pas les fosneemplexes de cette langue (I'agglutination
forte, exemple cité dans la section 2.3 dans ld@rignae chapitre, n’est pas frequemment
utilisée) sont a l'origine de ces résultats.

4.3.Description des classes prédéfinies de la collecti€CA en utilisant
les deux techniques de I'approche proposée

Le but de cette étape est de tester la capacg&éddax techniques de I'approche
proposée intitulées mots fréquentielles latentsheases fréquentielles latentes a décrire les
classes prédéfinies de la collection CCA.

4.3.1. Processus de description

Pour atteindre cet objectif, nous avons générértes descriptions (mots fréquentiels
latents, phrases fréquentielles latentes et méguéntiels) des quinze (15) classes de la
collection CCA avec les trois formes translittérée, nettoyé¢eshmée.

a. Résultats obtenus

Les figures 6.13,..., 6.21 donnent un exemple cergaion par les trois techniques,
mots fréquentiels, mots fréquentiels latents etapds fréquentielles latentes, de la classe
Autobiographysous les trois formes, translitérée, nettoyééeetimee.

! L'utilisation de cette collection est argumentéasile cinquiéme chapitre section 2.2.
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De méme, les tableaux 6.12,..., 6.20 donnent lesrigdsas générées par les trois
techniques sous les trois formes de la collecti@ACet leurs évaluations par les deux
mesures Match@5 et MRR@5.

= N

"| MFDescriptionTran.. — ©

Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition Format Affichage 2
ALDJIANY FEEN
ALSADAT il
AKR Al
ALSER A
ALESLAM P
SNP =
YWSF —
ALFNAN -
ALEQAD =
EBD -

il
ﬂltrlv_lwsvugl x
ALDKTWR ﬁ"
NWBL s
DRWYS

Lnt, ¢

Ln2, ¢

Figure 6.13 : Description par les mots fréquentielgle la classé\utobiographytranslitérée.

Mots frequentiels
Classe | Décription manuelle
f flr{é?feﬁ;l fré;:::uiel Match@5 | MRR@S

0 |Autobiographys 4 sl 1 025
1 Children’ stories 3 ) i) 1 0,33
2 Economics 2 1! 1 0,50/
3 |Education 2 Lalwall 1 050
4  |Health and medicine 1 Cpall 1 1.00
5  |Imterviews 0 1] 0,00
6 |Politics 1 e 1 1.00
T  |Recipes 0 0 0,00
8 |Religion 1 ! 1 100
0 Science 4 gt 1 025
10 | Short stories 0 1] 0,00
11 |Sociology 4 5 _jluaad! 1 025
12 |Spoken 2 sl 1 0,50
13  |Sports 5 A= 1 020
14 |Touristtravel 4 Al 1 025

Match@s 0,80

MRE@S 0,40/

sous la forme translitérée.

Tableau 6.12 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels de la collection CCA
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" MFDescriptionCIT... — | MFDescriptionCITr... = O

Fichier Edition Format Affichage ? Fichier Edition Format Affichage 7
ALDIANY el
ALSADAT lalal
AKR Al
ALSER Al
ALBSLAM Py My |
SNP .
ALFNAN RE
YWSF Gy
EBD v}
ALMWSYQL shamgall
ALEQAD sl
YKL £
ALDKTWR ]
ALBDB o
NWBL b
Lnt, ¢ ] Ln1,C

Figure 6.14 : Description par les mots fréquentielde la classéAutobiographynettoyée.

Mots fréquentiels
Classe Classe Label
flr{é?fefﬂil fré;.f:;tiel Match@s| MRR@S

0 |Autobiographys 4 il 1 023
1 Children’ stories 3 it ) 1 0,33
2  |Economics 2 il 1 0,50
3 |Education 2 Lol 1 0,30
4 |Health and medicine 1 Cpnd! 1 1.00
5 |Imterviews 5 il 5 0 1 0,20
6 |Politics 1 =t 1 1.00
T  |Recipes 0 0,00
§ |Religion 1 —ilaad 1 1.00
0 |Science 2 Pl 1 0,30
10 |Short stories 0 0 0,00
11 |Sociology 3 &l 1 33
12 |Spoken 1 el 1 1.00
13  |Sports 2 4l gladl 1 0.50
14 |Tourist'travel 1 Aol 1 1.00

Match@s 0.87

MER@S 0.54

Tableau 6.13 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels de la collection CCA
sous la forme nettoyée.
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| MFDescriptionS... = O " MFDescriptionS... = &

Fichier Edition Format Affichage Fichier Edition Format Affichage

? ?

FN ~ ‘_4 ~

MWSY(Q e

DJAN s

M5RH gy

MWSY(QL P P

AKR Al

SAD et

M5LM Py

JAUZ F=

FLS2YN el

YWSF S

DB o

LIH T

EQAD sz

EBD v “= v
Ln1, Ln1,

Figure 6.15 : Description par les mots fréquentielge la classéAutobiographystemmée.

Mots fréquentiels
Classe Classe Label
flr{é?feﬁ;l frév;lf::tiel Match@s| MRR@S

0 |Autobiographys 1 ZE 1 1,00
1 Children’ stories 2 i fiear 1 0,50
2 Economics 4 [ 1 023
3}  (Education 0 0,00
4 |Health and medicine 1 wLiigl 1 100
%  |Imterviews 0 0 0,00
6 |Politics 1 LHi A 1 100
7 |Recipes 2 S 1 0,30,
8 |Religion 1 e 1 1,00
9 Science 2 i 1 0,50
10 |Short stories 1] 0 (.00
11 |Sociology 1 S 1 100
17  |Spoken 1 il 1 100
1}  |Sports 1 ks 1 100/
14 |Tourist/travel 1 rlas 1 L.00

Match@5s 0,80

MER@5S 0,65

Tableau 6.14 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels de la collection CCA
sous la forme stemmée.




Chapitre VI : Expérimentations, résultats et distuss

| MFLDescription.. = © _| MFLDescription... = =

Fichier Edition Format Affichage Fichier Editicn Format Affichage
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IFy £
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E1Y s
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Figure 6.16 : Description par les mots fréquentieltatents de la class@utobiographytranslitérée.

Mots fréquentiels latents
Classe| Décription manuelle f:{é:[:lgmlﬂ?:l fréq!:ll::ltiel Match@5 | MRR@S
latent latent

0  |Autobiographys 0 0 0.00
1 Children’ stories 0 0 0,00
2  |Econmomics 1] 0 0,00
3} [Education 1] 1] 0,00
4 |Health and medicine 0 0 0,00
5  |Interviews 1] ] 0,00
6 |Politics 0 0 0,00
T |Recipes 4 i3als 1 0.23
§ |Religion 0 0 0.00
9 Science 0 0 0,00
10 |Short stories 1] 0 0,00
11 |Sociology 0 0 0,00
12 |Spoken 3 auladll 1 0,20
13 |Sports 0 0 0.00
14 |Tourist/travel 0 0 0,00

Match(® 0,13

MREER@s 0,03

Tableau 6.15 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels latents de la collection CCA
sous la forme translittérée.
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| MFLDescription.. = B | MFLDescription... — &

Fichier Editicn Format Affichage Fichier Edition Format Affichage
3 ?
IE Am s
Ebd -]
AlErbyp dy_zll
Allh il
hykl s
mHmd s
ALEAlm alal
snp e
AlcslAmyp Sl
AlsAdAt el
Ln1 Ln1

(] (]

Figure 6.17 : Description par les mots fréquentielfatents de la class@&utobiographynettoyée.

Mots fréquentiels latents
Rang mot Mot
Classe|  Classe Label fréqugentiel fréquentiel | Match@5 | MRR@5
latent latent

0 |Autobiographys 3 iyl 1 0.33
1 Children’ stories 3 (EpLTE] 1 0,33
2  |Economics 1 Euygndl! 1 1.00
3 |Education 1 aal=il! 1 1.00
4 |Health and medicine 1 2l 1 1,00
5  |Interviews 1 ot 1 1,00
6 |Politics 1 (! 1 1,00
7 |Recipes 1 dGals 1 1,00,
8 |Religion 1 i 1 1,00
0 |Science 2 allad! 1 050
10 |Short stories 1] 0 0.00
11 |Sociology 2 in 1 0,30
2 |Spoken 1 e 1 1.00
13  |Sports 1 i = 1 1,00
14 |Tourist/travel 2 ialedl 1 050

Match@5 0,93
MRR@S 0,74

Tableau 6.16 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels latents de la collection CCA
sous la forme nettoyée.
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| MFLDescription... — © | MFLDescription... = =

Fichier Edition Format Affichage Fichier Edition Format Affichage
7 i
Erb -.';=4
EAm als
ktAb ] ol
cs1Am ] Al
HyA =
EAlm | wls
Eml | dem
fn ] cd
nfts s
adb =
tn1, | Ln1,

Figure 6.18 : Description par les mots fréquentieltatents de la classéutobiographystemmée.

Mots fréquentiels latents
Rang mot Mot
Classe|  Classe Label fréqugmtiel fréquentiel | Match@5 | MRR@S
latent latent

0  |Autobiographys 1 = 1 LoD
1 Children’ stories 3 [PRTY 1 0,33
2  |Economics 1 EiF™ 1 1.00
3 |Education 1 et 1 1.00
4 |Health and medicine 2 zl > 1 0.30
5  |Interviews 1 e 1 1,00
6 |Politics 1 3l o 1 1,00
7 |Recipes 1 u 1 100
8 |Religion 1 g 1 1,00
0 |Science 1 Ale 1 1.00
10 |Short stories 0 0,00
11 |Sociology 1 e 1 1,00
12 |Spoken 1 e 1 1,00
13 |Sports 1 sl 1 100
14 |Tourist/travel 1 il 1 1.00

Match@5s 0,93

MRR@s 0.86

Tableau 6.17 : Evaluation de la description par lemots fréquentiels latents de la collection CCA
sous la forme stemmée.
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Fichier Edition Feormat

lAloy kan &

fy hOh &

mn x1A1 S5

kl PyC 4

mn hOh 4

fymA bEd 4
kmAl AlTwyl 4
AlOy 1A 4
akvr mn 4
lawl mrp 4
AlErby fy 3
aw HtY 3

clY mA 3
aElam Alfkr 32
AtHAd Alktab 3
Alty ként 3
fy bArys 3
tlk Allylp 3
AlEAIm AlErby 3
Puqy bk 3

Ebd AlnASr 8
ywst cdrys 8
wlm ykn &

= = “| PFLDescription...

Affichage 7 Fichier Edition Format

e
~ h

[SReEgt-
6w g

5 JHs e
Aol B
4wk e
Az lad

4 Jskell JieS
A4 sl

4 e Al
A5 s
3 Al
=
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3 =il ausf
3 ) sl
3 uls gl
3 Ul s
3 A sl
3 el i
B ol 2=
B sl S
6 s

Ln1, ¢

Y

Affichage

Ln 1,

Figure 6.19 : Description par les phrases fréquertiles latentes de la classkutobiographytranslitérée.

Phrases fréquentielles latentes
Classe| Décription manuelle fljg;fe]:::ir::l: fréii]::::felle Match@$ | MRR@3S
lattente lattente

0 |Autobiographys 0 0,00
1 |Children® stories 2 e 1 0,50
?  |Economies 1] fgmaildy 0l d8laal 1 1.00
3  |Education 2 e 1 0.50
4  |Health and medicine 3 & padl s all 1 33
£  |Interviews 1 ol llalh 1 100
6 |Politics 1 B tall iy 00 1 L.00
7 |Recipes 2 B hia Giala 1 0,50
8 |Religion 1 o) Jal 1 1,00
9 |Science 3 Lo b AT 1 33
10 |Short stories 1] 0 0,00
11 |Sociology 0 0 0,00
12  |Spoken 0 0 0.00
13 |Sports 3 Jlad 2y 0 1 0.33
14 |Touristtravel 2 madadl ] 50 1 0,50

Match@s _ 0,73

MRR@s 047

Tableau 6.18 : Evaluation de la description par lephrases fréquentielles latentes de la collectionGA

sous la forme translittérée.
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Figure 6.20 : Description par les phrases fréquertiles latentes de la classsutobiographynettoyée.

Fichier
kmAl AlTwyl 10
Ebd AlnASr 5
anwr AlsAdAt 4
mrfa AlOAkrp 3
jrydp AlahrAm 3
syd gTh 3

nAzk AlmlAFkp 3
A1DbAT AlaHrAr 3
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HATZ slAmp 3
astdrk lagwl 3
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Ln1, C

5 ol
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E R (P
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3 el L
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2 gol 2l
2 oAl & A
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2 g Rl R
238

B s iy
SR TR
3 2l y sl
E R

3 delia kil

3 e
2wy sl

2 & A sl kel
2 g A A

Format Affichage

| PFLDescriptionCIT.. = H©

¥

Ln1,¢

Phrases fréquentielles latentes
Classe Classe Label R;mg Ph,m“ phrase fréquentielle - -
fréquentielle lattente Match@s | MBRR@S
lattente
0 |Autobiographys 0 0.00
1 [Children’ stories 3 plai iy JLEBY 1 0,33
1 |Economics 1 iogmall Layp=ll 1 1,00
3  |Education 1 oal! n ) 1 1,00
4 |Health and medicine 1 Ay el 5 il 1 100
5  |Imterviews 0 0 0,00
6 |Politics 1 iy gl diall 1 1,00
7 |Recipes 1 i dinls 1 1.00
§ |Religion 1 ol 1 1.00
9 |Science 2 iy il ] 1 0,50
10  |Short stories 0 0 0,00
11 |Sociology 1 T 1 1,00
2 [Spoken 1 FE R 1 100
13 |Sports 1 Al £ 1 100
14 |Touristitravel 1 RS L gl 1 1.00
Matchi@5s 0,80
MRR@s 0,72

Tableau 6.19 : Evaluation de la description par lephrases fréquentielles latentes de la collectionGA
sous la forme nettoyée.
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"| PFLDescriptionStemC... — & "| PFLDescriptionStem... — T
Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Editicn Format Affichage 7
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Figure 6.21 : Description par les phrases fréquertiles latentes de la classgutobiographystemmée.

Phrases fréquentielles latentes
Classe Classe Lahel Rapmg Ph,““ phrase fréquentielle = =
fréquentielle Lattente Matchi@s | MRR@S
lattente
0 |Autobiographys 0 0 0.00
1 Children’ stories 4 s glis 1 023
! |Economics 1 PR 1 1,00
3 |Education 1 e e palat 1 1,00
4 |Health and medicine 2 elil | uini 1 0.30
5  |Imterviews 1 ol 1 1,00
6 |Politics 1 1204 5 1 1,00
7 |Recipes 2 Ju _E 1 0.30
§ |Religion 2 e ad 1 0.50
9 |Science 1 ixda sy 1 1,00
10 |Short stories 0 0 0,00
11 |Sociology 1 s gl 1 1,00
2 |Spoken 1 Alim| pas 1 1,00
13 |Sports 1 pal Al 1 1.00
14 |Towristitravel 1 spma wipE Hlas 1 1,00
Match@5s 0,37
MRR@5 0,72

Tableau 6.20 : Evaluation de la description par lephrases fréquentielles latentes de la collection@A
sous la forme stemmée.
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b. Synthése des résultats

Les figures 6.22,..., 6.27 donnent les résultatsad#ekcription des trois techniques par
forme.

0,90

0,80 /
0,70 //' ’

0,60

0,50 / Mots fréfluents
0,40 / —@— Mots latents
/ Phrases|latentes
0,30 /
0,20

0,10
0,00 = ‘ = . l/./

Figure 6.22 : Evaluation de la description des class prédéfinies
sous la forme translittérée de la collection CCA ac la mesure Match@N.
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0,10

0,00 -

-

N

Figure 6.23 : Evaluation de la description des clags prédéfinies
sous la forme translittérée de la collection CCA pala mesure MRR@N.

Match@N

1,00
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—— Mots fréquents

——#— Mots latén

S

Phrases|latentes

Figure 6.24 : Evaluation de la description des clags prédéfinies
sous la forme nettoyée de la collection CCA par lmesure Match@N.
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0,80

0,70

0,60

0,50

MRR@N

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00

—&— Mots latents

// —e— Mots fréquients

—Phrases-latentes

Figure 6.25 : Evaluation de la description des clags prédéfinies
sous la forme nettoyée de la collection CCA par lmesure MRR@N.
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Figure 6.26 : Evaluation de la description des clags prédéfinies

sous la forme stemmée de la collection CCA par laeaure Match@N.
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Figure 6.27 : Evaluation de la description des clags prédéfinies
sous la forme stemmée de la collection CCA par laeaure MRR@N.
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4.3.2. Description des classes sous la forme traitgrée

A premiere vue sur les deux figures 6.22 et 6la3description avec les mots
fréquentiels latents est trés faible pour les dexesures d’évaluation. En examinant de prés
les descriptions rendues par cette technique desed prédéfinies, nous avons constaté que
la quasi-totalité des mots latents sont des mdisou

Par exemple la description de la premiéere classetebiography »est :

"o e I ol Sl ols ge ddl L

Le raisonnement sur lequel est basée la détermimdés mots fréquentiels latents est a
'origine de ce résultat (représentation 5.2, ciame chapitre): les mots latents les plus
fréquents qui apparaissent souvent ensemble repedsda description et c’'est le cas des
mots outils. Nous avons pensé au début que ce piareétait relatif a la collection en cours
d’étude CCA), mais en lancant le méme processus de descrigtimnles trois autres
collections nous nous sommes apercus que le mérdropiene s’est répété. Dans la
littérature nous n'avons pas trouvé une référere sujet sur les autres langues, ceci ne nous
laisse pas dire que c’est une particularité sticta langue arabe, par contre nous pouvons
dire que les mots outils sont d’'une utilisationatielement fréquentes dans les textes arabes
rédigés emMSA

Par contre dans le cas des phrases latentes cerpé&éa n’apparait plus puisque par
définition les mots constituant une phrase lateetsuccedent ce qui n’est pas le cas pour les
mots outils sauf quelques exceptions pré (&e (<" qui veut dire’ qui est sur ellg).

Nous remarquons aussi la capacité des phrasesfriégjles latentes de description par
rapport aux mots fréquentiels : La description desmhases fréquentielles latentes performe
de bons résultats avec la mesure Match@N pour Ne® ghrases qui remplissent en majorité
les trois conditions de concision, de compréheligibet de précisiol), en réussissant a
placer de bonnes descriptions dans les premiegs raftors que la technique de référence n'a
réussi son dépassement qu'avec N>=5. Ceci estroghfivec la mesure MRR@N.

Ici il faut noter que le principal défaut de lasdaption par les phrases est celui de la
génération, parfois, des phrases non significatildes exemple concret est illustré dans la
figure 6.19 pour décrire la clas8atobiography

4.3.3.Description des classes sous la forme nettoyée

Les figures 6.24 et 6.25 décrivent les résultatsrls avec la forme nettoyée des textes
de la collection CCA. Nous remarquons la nette arailon et la performance des mots
frequentiels latents effectués par rapport aux sgwafréquentielles latentes et les mots
fréquentiels. La performance des phrases fréqulestidatentes par rapport aux mots
fréquentiels est la méme que sur la forme tragshié.

Notons ici que les phrases insignifiantes retrosvgeur décrire la forme translittérée
tendent a disparaitre, ceci est d(, essentiellendelat suppression des mots outils. Aussi, la
domination des phrases nominales dans la descriggoérée qui sont plus apparentes que
dans la description de la premiére forme (tranglge Ces phrases sont généralement des

! Ici nous avons donné un jugement un peu abussbjpei le jugement de satisfaction des phrases ardid la
description de ces conditions demande des techmiglus rigoureuses et une analyse plus approfondie.
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entités nommeées, des groupes nominales, etc. Guopieéhe est expliqué, toujours, par le
principe sur lequel est basé le fonctionnementetite clescription.

4.3.4.Description des classes sous la forme stemmée

Dans les figures 6.26 et 6.27 les résultats obteves les mots fréquentiels latents
s’améliorent encore plus par rapport a ceux obtemuda forme nettoyée. La méme chose
s’est produite pour les phrases fréquentiellesitate

Ici le majeur inconvénient, malgré les bonnesgreriinces, reste la lisibilité des mots
et des phrases de la description. Le processugsiziption des formes stemmeées engendre
parfois des descriptions qui peuvent étre incongmsibles par les lecteurs qui ne maitrisent
pas totalement la langue arabe. Ceci nous a oblggeposer des questions sur la performance
de traitement du stemming que nous avons utiligeréfléchir sur son amélioration dans les
travaux futurs.

4.3.5. Influence du processus de prétraitement sue qualité de la description

Les figures 6.22,..., 6.27 ne nous permettent pavaie en claire l'influence du
processus de prétraitement sur la qualité de lerigéisn par les trois techniques, prise une
par une. Les figures 6.28,..., 6.33 comparent leBbopaances de description, par technique,
dudit processus et illustre I'incidence de ce oirsur les performances de ces techniques.

a. Mots fréquentiels

Les deux figures 6.28 et 6.29 montrent une améimrade la description sur les deux
formes, nettoyée et stemmeée. Un léger avancemena sorme stemmeée est remarqué au
début de la description et qui sera rattrapé angsauivants.

1,00

0,90

0,80 . ‘/
v / A —
0,70 /
0,60 e
/ —&— Transliftérée

0,50
/ —@— Nettoyee
0,40

/ / Stemmée
0,30 /

0,20 X%

Match@N

0,10

0,00

Figure 6.28 : Evaluation de la description des tr@i formes (translittérée, nettoyée et stemmée)
des classes prédéfinies de la collection CQuar les mots fréquentielles
avec la mesure Match@N.

La figure 6.29 montre une nette performance dedhnique des mots fréquentiels sur
la forme stemmeée puis sur la forme nettoyée pgparm la forme translittérée. Ceci est
expliqué par le fait que les mots outils ont été pomme étant des descriptions sur la forme
translitérée, avec I'avancement du prétraitemess, mots disparaissent et les descriptions
s’améliorent. Avec le stemming plusieurs mots vemtrapportés aux mémes stems et donc
leurs fréquences va augmenter.
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°

'S 2 4

Stemmée

0,20

0,10

0,00

Figure 6.29 : Evaluation de la description des tr@ formes (translittérée, nettoyée et stemmeée)

des classes prédéfinies de la collection CQuar les mots fréquentielles

b. Most fréquentiels latents

Les deux figures 6.30 et 6.31 montrent les mauvéssiltats obtenus sur la forme
translitérée, ceci est di, comme il a été mentioterds la section 4.3.2, au principe de
fonctionnement de la technique en question et ésegurce des mots outils. Sur les formes

avec la mesure MRR@N.

nettoyées et stemmées les résultats sont biereomsill
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Figure 6.30 : Evaluation de la description des tr@i formes (translittérée, nettoyée et stemmée)
des classes prédéfinies de la collection CQyar les mots fréquentiels latents
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avec la mesure Match@N.
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Figure 6.31 : Evaluation de la description des tr@i formes (translittérée, nettoyée et stemmée)
des classes prédéfinies de la collection CQyar les mots fréquentiels latents
avec la mesure MRR@N.

c. Phrases fréquentielles latentes

Pour les phrases fréquentielles latentes nous crroas sur la figure 6.32 qu’il y a une
certaine non domination des performances de laniggl sur I'une des deux formes nettoyée
et stemmeée. Ceci est peut étre causé par la nbititésdes phrases sur la forme stemmée lors
de I'évaluation de la technique par I'expert humain
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0380 /
0,70 ad
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L 4
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Figure 6.32 : Evaluation de la description des tr@i formes (translittérée, nettoyée et stemmée)
des classes prédéfinies de la collection CQxar les phrases fréquentielles latentes
avec la mesure Match@N.
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0,80

. - n
0,70 ry

0,60

0,50

o N

/ —— Translittérée ~—— Nettoyée
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Figure 6.33 : Evaluation de la description des tr@ formes (translittérée, nettoyée et stemmeée)
des classes prédéfinies de la collection CQyar les phrases fréquentielles latentes
avec la mesure MRR@N.

4.3.6. Performances des deux techniques de descidpt proposées

En conclusion a cette phase nous pouvons direaguddux techniques de description
de l'approche LDK-Means ont réussi une performamtativement bonne et nous pouvons
maintenant passer aux tests de I'approche entiere.

4.4. Application de LDK-Means (Approche proposée)

En résumé de la présentation de I'approche LDK-Meadans le cinquieme chapitre, le
processus passe par deux étapes. La premiereagsdiication non supervisée textuelle qui
consiste a générer une partition cohérente deectuse la collection CCA (partition décrite
en annexe). La deuxieme étape, quant a elle, cersidécrire chaque cluster par les mots
fréquentiels latents et les phrases fréquentitdlentes.

4.4.1. Exemple de descriptions obtenues sur le prancluster

Dans ce qui suit nous présentons un exemple derijkisn du premier cluster de la
partition générée par la premiere étape de LDK-Mgaar les mots fréquentiels latents et les
phrases fréquentielles latentes. L'exemple compaussi une description générée par les
mots fréquentielles.
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Fichier Edition Fermat Affichage Fichier Edition Format Affichage
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Figure 6.34 : Description par les mots fréquentieldlu cluster 1

Fichier Edition
7

sous la forme translitérée.
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Figure 6.35 : Description par les mots fréquentielglu cluster 1

sous la forme nettoyée.

86



Chapitre VI : Expérimentations, résultats et distuss

Fichier Edition Format Affichage 7 Fichier Edition
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Figure 6.36 : Description par les mots fréquentielglu cluster 1

Fichier Edition Format Affichage Fichier Edition Format Affichage

sous la forme stemmée.
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Figure 6.37 : Description par les mots fréquentieltatents du cluster 1

sous la forme translitérée.
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Fichier Edition Format Affichage Fichier Edition Format Affichage
?

hykl
Allh
Ebd

EAm
AlsAdit

AlErbyp
Almdynp
mHmd
msr
AlnASr

Figure 6.38 : Description par les mots fréquentieltatents du cluster 1
sous la forme nettoyée.
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Figure 6.39 : Description par les mots fréquentielfatents du cluster 1
sous la forme stemmée.
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Figure 6.40 : Description par les phrases fréquerelles latentes du cluster 1
sous la forme translitérée.

| PFLDescriptionCITr... — ©

| PFLDescriptionCITr... — &

Fichier Edition Format Affichage ? Fichier | Edition | Format  Affichage 7
bhl mkp A e -
Th AlaTfAl JEY e
11AstmAE ldrws sl plaia W
Edp Almwt yxTf zwjty 1vlA LW gy ey aall Bz
alf 1lylp b
Alh1Al yfxr Ay Tl
mwsm AlH7 sl puise
Ebd AlnASr Aokl sz
aSHAb AlbsTAt el ol
amrykA Aljnubyp gl (5 of
PEb Alswys T oy
ftH mSr e A
Ebd Allh al am
Ebd AlwhAb iyl ne
®xwsyh mArty v U HC) v
< »
Ln1, ¢ Ln1, €

Figure 6.41 : Description par les phrases fréquergiles latentes du cluster 1
sous la forme nettoyée.
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Figure 6.42 : Description par les phrases fréquertiles latentes du cluster 1
sous la forme stemmée.

4.4.2. Résultats de I'évaluation manuelle

Pour évaluer ces descriptions nous avons fait recalexpertise humaine. Le travail
de I'expert humain consistait, pour chaque clustdire touts les textes de ce dernier, lire les
trois descriptions générées qui lui sont assocésavoir, les mots fréquentiels, les mots
fréquentiels latents et les phrases fréquentidditesntes et d’affecter un des trois jugements
(Correcte, Acceptable, Fausse) a chacune de cegpdiems. Ici nous avons pris en compte
deux évaluations différentes. Les résultats de @thluation ont été alors les suivants :

a. Forme translitérée

Sur la forme translitérée les deux évaluations, apparaissent dans tableau 6.21 et
synthétisées dans le tableau 6.22, se sont prateputemises d’accord sur les performances
des mots fréquentielles latents un peu plus medkeqgue les mots fréquentiels. Les phrases
fréquentielles latentes, quant a elles, perforndestrésultats moins bons. Ces résultats vont a
'encontre des résultats obtenus sur les classédéfinies de la collection CCAans la
section 4.3.

Remarquant ici la différence flagrante entre lesuxd évaluations des phrases
frequentielles latentes pour le jugement des detsonis fausses (0 et 4). Ceci est di au fait de
la nature du jugement humain qui diverge d’unegmere a une autre, d’ailleurs, et comme |l
a eté mentionné au troisieme chapitre, c’est lawdéhajeur avec ce type d’évaluation.
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Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phrases fréquentielles
latentes

Cluster Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2
Cluster 0 Acceptable Acceptable Acceptablg Correcte Acceptabl Acceptable
Cluster 1 Correcte Correcte Correcte Acceptable Acceptaple rreCte
Cluster 2 Correcte Acceptable Acceptable Acceptahle Fausse ussea
Cluster 3 Correcte Correcte Correcte Correcte Fausse Acdeptab
Cluster 4 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptablécceptable
Cluster 5 Correcte Correcte Correcte Acceptable Acceptaple cepimble
Cluster 6 Fausse Fausse Acceptable Acceptable Acceptable ecCorr
Cluster 7 Acceptable Correcte Correcte Correcte Acceptaple cepimble
Cluster 8 Correcte Acceptable Acceptable Acceptahle Fausse ussiea
Cluster 9 Acceptable Acceptable Acceptablg Acceptable Fausge Fausse
Cluster 10 Acceptable Correcte Correcte Acceptahle Fausse sBaus
Cluster 11 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptablécceptable
Cluster 12 Correcte Correcte Correcte Correcte Acceptable acter
Cluster 13 Correcte Acceptable Acceptable Acceptahle Acceptabl Acceptable
Cluster 14 Correcte Correcte Correcte Correcte Acceptable  ptadde

Tableau 6.21 : Evaluation manuelle des descriptionde la CNST sur la collection CCA
avec les trois techniques (forme translittérée).

Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phraselsa;‘éi?éjsentielles
Evaluation Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2
Correcte 8 7 9 7 5 3
Acceptable 6 7 6 8 10 8
Fausse 1 1 0 0 0 4

Tableau 6.22 : Performances des descriptions de GNST sur la collection CCA
avec les trois techniques (forme translittérée).

b. Forme nettoyée

Sur la forme nettoyée (tableaux 6.23 et 6.24) lHopmance des mots fréquentiels
latents est nettement mieux que les deux autrésitpees. En éliminant les mots outils cette
performance a sensiblement augmenté ce qui a ndéuepositivement sur la
compréhensibilité et la précision de la descripgopc cette technique. Notons seulement le
fait que les phrases fréquentielles latentes matageiaq descriptions fausses (dans les deux
évaluations). Il faut remarquer aussi qu’ici il yuae grande concordance entre les deux
évaluations.
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Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phrases fréquentielles
latentes
Cluster Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2

Cluster 0 Acceptable Acceptable Acceptablg Acceptahle Acdeptd Acceptable

Cluster 1 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptablécceptable
Cluster 2 Correcte Correcte Acceptable Correcte Acceptaple rreCte
Cluster 3 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Fausse sBaus
Cluster 4 Acceptable Correcte Correcte Correcte Faussg Fausse

Cluster 5 Acceptable Acceptable Acceptabl Acceptahle Acdeptd Acceptable

D

Cluster 6 Correcte Correcte Acceptable Acceptable Acceptablécceptable
Cluster 7 Correcte Correcte Correcte Correcte Fausse Fausse
Cluster 8 Acceptable Acceptable Acceptable Acceptahle Acdeptd Acceptable
Cluster 9 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Fausse sBaus

Cluster 10 Acceptable Acceptable Correcte Acceptahle Acceptabl Acceptable

Cluster 11 Acceptable Correcte Correcte Correcte Acceptaple rreCte

Cluster 12 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Fausse sBaus

Cluster 13 Acceptable Acceptable Acceptabl Acceptahle Acdeptd Acceptable

12

Cluster 14 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptablécceptable

Tableau 6.23 : Evaluation manuelle des descriptiorde la CNST de la collection CCA
avec les trois techniques (forme nettoyée).

Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phraselsa;‘éi?:sentielles
Evaluation Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2
Correcte 3 5 9 9 0 2
Acceptable 12 10 6 6 10 8
Fausse 0 0 0 0 5 5

Tableau 6.24 : Performances des descriptions de GNST sur la collection CCA
avec les trois techniques (forme nettoyée).

c. Forme stemmée

Sur la forme stemmée (tableaux 6.25 et 6.26) les fnéquentiels latents, donnent des
meilleurs résultats par rapport aux deux autresnigoes. Ces résultats sont moins bons que
sur la forme nettoyée. Ici nous pensons que liliig (compréhensibilité) des mots stemmés
est la cause principale de cette baisse de perfmgna

Pour les phrases fréquentielles latentes, les éealxations se sont mises d’accords sur
guatre descriptions fausses, par contre il y acenine divergence dans la détermination des
descriptions correctes et acceptables. Ici ausss pensons que la lisibilité est a I'origine de
ces résultats.
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Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phrasels fréquentielles
atentes

Cluster Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2
Cluster 0 Acceptable Acceptable Correcte Acceptahle Acceptabl Acceptable
Cluster 1 Acceptable Acceptable Acceptable Acceptahle Acdeptd Acceptable
Cluster 2 Correcte Acceptable Correcte Correcte Acceptaple rreCte
Cluster 3 Correcte Correcte Correcte Correcte Fausse Fausse
Cluster 4 Correcte Correcte Acceptable Acceptahle Acceptablécceptable
Cluster 5 Acceptable Acceptable Acceptablg Acceptahle Cogrect Correcte
Cluster 6 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptablécceptable
Cluster 7 Acceptable Acceptable Acceptablg Acceptahle Acdepta Acceptable
Cluster 8 Acceptable Correcte Acceptable Acceptahle Fausse ussea
Cluster 9 Correcte Correcte Correcte Correcte Fausse Fausse
Cluster 10 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Fausse sBaus
Cluster 11 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptable Correcte
Cluster 12 Acceptable Correcte Acceptable Acceptahle Acceptabl Acceptable
Cluster 13 Acceptable Acceptable Acceptable Acceptahle Acdeptd Acceptable
Cluster 14 Acceptable Acceptable Correcte Correcte Acceptable Correcte

Tableau 6.25 : Evaluation manuelle des descriptiorde la CNST de la collection CCA
avec les trois techniques (forme stemmée).

Technique Mots fréquentiels Mots fréquentiels latents Phrases fréquentielles
latentes
Evaluation Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2 | Evaluation 1 | Evaluation 2
Correcte 4 5 8 7 1 4
Acceptable 11 10 7 8 10 7
Fausse 0 0 0 0 4 4

Tableau 6.26 : Performances des descriptions de GNST de la collection CCA
avec les trois techniques (forme stemmée).

4.4 .3. Discussions

En comparant les descriptions obtenues sur unetgte établie manuellement ou
préétablie de la collectioBCA et celles qui résultent de I'application des K-Moges dans
'approche LDK-Means, nous remarquons que I'aparittes mots outils dans la description
avec les mots fréquentiels latents sur la formestitdérée, n'est pas la méme. Le nombre de
ces mots qui a été dominant dans la description ctkesses prédéfinies a sensiblement
diminué. Le premier facteur qui a contribué au uetement de cette situation est la structure
des clusters formés par les K-Moyennes. En examicelte structure (exposée en annexe)
nous avons constaté qu’elle est formée de textgdudeeurs classes. Ceci veut dire qu'il y a
une tres forte relation entre le style de rédaatiom type de texte et 'emploi et la fréquence
des mots outils, c'est-a-dire que la rédaction déxte d’autobiographie ne se fait pas de la
méme maniere qu’un texte qui décrit un théme daveede I'éducation.
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La deuxieme grande constatation est qu’avec lex ftemes nettoyée et stemmée les
phrases fréquentielles ont marqué plusieurs fauskescriptions (dégradation de la
compréhensibilité et de la précision). On revertanfours sur la structure générée par les
K-Moyennes dans LDK-Means nous avons constaté aqaeidoup de textes ont changeé
d’emplacement, ceci est lié directement au procedswnettoyage et de stemming, s'ajoute a
ceci ce méme processus de stemming qui rend legigtems générées pour la forme
stemmeée parfois incompréhensibles ce qui induiedesurs sur la lisibilité de la description.

Il faut noter ici que si on juge que le stemmingélare la qualité des clusters nous
pouvons imaginer un mécanisme de reconstitutionrgstitue les mots des descriptions a
létat initial avant stemming, ainsi nous pourromemedier aux problemes de
'incompréhension et de la lisibilité.

Enfin, la description avec l'approche LDK-Means pes mots fréquentiels latents a
montré une bonne performance. La tentative d’igjact’'une certaine sémantique dans le
calcul des représentants d’'une thématique, en erapt en compte que les mots reliés qui
apparaissent ensemble a visiblement réussi. Parecom méme principe n’a visiblement pas
marché avec la deuxieme description qui est leagaisrfréquentielles latentes. Ceci est di a
la fréquence d’apparition de ces phrases qui dativement petit par rapport aux mots
fréquentiels latents, ce qui est a l'origine dedigradation des performances de cette
technique.

5. Conclusion

Dans le présent chapitre nous avons exposé ensdésidifféerentes phases de I'étude
menée pour I'aboutissement aux résultats obtermisaparoche LDK-Means.

Nous avons constaté en premier lieu que la naties collections influe
considérablement sur la qualité des résultats dalessification non supervisée. En effet, la
richesse de la langue arabe peut jouer un graeddedis la détermination de la nature d’'une
collection. Nous avons aussi constaté parfois latradiction entre les mesures de
performance de la classification, ceci est pewd @fr a un choix qui n’est pas adéquat a la
langue arabe.

En second lieu nous avons vu que la valeur éleidee mesure de qualité d’'une
classification ne veut pas dire que c’est une bamassification. En effet, la présence d’'un
grand nombre de mots outils peut influencer sutecetesure d’évaluation surtout pour les
meéthodes thématiques probabilistes telles que LDA.

Enfin nous avons testé I'approche de descriptamlgs mots fréquentiels latents et les
phrases fréquentielles latentes avant de passedestription des résultats de la CNST. Nous
avons constaté une performance relativement bomndaddescription par la premiére
technique et moins bonne pour la deuxieme. Cesmpeainces ont été soutenues par la
suppression des mots outils.

En conclusion a ce chapitre nous avons concuséd tne approche basée sur deux
grandes techniques de renommée. Cette approcloataénplusieurs points positifs que nous
pouvons synthétiser dans ce qui suit :
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* Une souplesse dans la préparation et la classificaes collections que se soit de
petite ou de grande dimension.

e Une description des clusters générés par deux itpes a savoir les mots
fréquentiels latents et les phrases fréquentiddieantes, qui ont donné des bons
résultats pour la premiere et relativement bonsr paudeuxieme. Néanmoins la
deuxieme technique peut étre utilisée et donnertrds bon résultats sur les
collections avec des classes préétablies.
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Conclusion générale et perspectives

L’augmentation phénoménale du volume de linfoioratsur le support textuel a
intensifié l'intérét porté a la classification aotatique textuelle. Que se soit pour
'amélioration des résultats des recherches, lasghlon ou 'organisation des collections,
cette classification est un passage incontourn&ldax grandes famille de la classification se
distinguent, supervisée et non supervisée.

La classification supervisée est une techniquedogseuse du point de vue ressources
mobilisées par rapport a la classification non suipée. Dans la littérature beaucoup de
recherches se sont intéressées a la classificqabioisupervisée orientée weinline), laissant
de c6té la classification des grandes collectiofftirge).

La description ou la labellisation des regroupeimele documents ou textes générés par
une classification s’est vue dédiée par les chershau domaine de la recherche sur le web.
Les techniques employées dans la classificatioorigiise orientée web sont spécifiques aux
textes courts (ou comme on a vue des fichiers es)tét’application de ces techniques sur
des collections a grandes échelles avec des dotsimelativement longs nécessite des
modifications majeures voir méme un changementadelisur le principe de fonctionnement,
ceci avec des résultats qui ne sont pas sures.

De méme que pour la classification non supervisgeielle et pour la description, les
recherches sur la langue arabe n’ont pas suivi desxautres langues, malgré la richesse des
morphosyntaxiques que cette langue possede etribreale ses utilisateurs sur le web qui est
en augmentation constante.

L’apparition, ces dernieres années, des nouvedleniques telles que les méthodes
thématiques probabilistegtopic models) ces dernieres années et leurs performances
intéressantes dans certains domainetxtminning a poussé les chercheurs a les tester dans
le domaine de la classification.

L'objectif de la présente étude a été de débatine ceci en essayant de répondre aux
guestions posées au début de cette thése et réémsndans les trois questions majeures
suivantes:

* Quel est lI'apport des techniques relativement nibesvelites méthodes thématiques
probabilistes a la classification non superviségutdle par rapport aux techniques
classiques ?

* Quelle est la réaction de ces techniques aux @éurstiques de la langue arabe ?

» Comment décrire automatiquement les partitions ig&separ une classification non
supervisée en langue arabe ?
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Pour ce faire, il fallait passer en revu et en peertieu, les majeurs techniques de
classification non supervisée et celles qui sontie@tées vers la classification non supervisée
textuelle. Nous avons, par l'occasion, exposé lf&rdntes étapes visant a préparer et
normaliser les textes dans les formats facilemeartipulables par ces techniques.

Nous avons ensuite présenté un état de I'art d&&ratites techniques de descriptions
des résultats de la classification automatiqueest techniques de I'évaluation de leurs
performances. Le dernier chapitre de I'état det lza€té consacré a la langue arabe et ses
caractéristiques les plus importantes.

Nous avons entamé la deuxieme partie de cette fhas|’élaboration de I'approche
proposée LDK-Means et la description des différedtapes franchies. Les expérimentations
reflétant ces étapes et leurs résultats et dismsgiespectifs ont étaient décrites dans le
dernier chapitre.

L'étude que nous avons menée et l'approche ques ramons montée intitulée
LDK-Means nous a permis de mettre la lumiére susiplrs points. La difficulté rencontrée
dans la description des résultats de la classificaton supervisée textuelle est une tache tres
ardue, encore plus quand la langue traitée estamgee aussi complexe que la langue arabe.

La premiére étape que nous avons franchie a &@&tude comparative entre I'une des
meéthodes les plus connue et les plus ancienneldaniassification non supervisée a savoir
les K-Moyennes et une autre méthode, tres en vagrgue initialement pour la détection
thématique et réorienter ensuite vers divers doesatlutextminning. Cette méthode qui est
LDA a apporté une légéere amélioration par rappdet premiére méthode en classification.
L’étude a été menée sur quatre collections en magabe CCA, OSAc, BBC et Al Watan.

Apres I'étude de différents parametres tels qumdele de fonctionnement, le facteur
temps, nous avons suivi notre intuition et optérdes K-Moyennes pour la classification et
réserver LDA pour la description des clusters gé&néelon deux techniques. La premiére est
dite mots frequentiels latents, la deuxiéme estlirases fréquentielles latentes.

La phase de description a été commencée pardesdes deux dites techniques ainsi
gu’'une technique tres connue dans ce domaine,esuclasses prédéfinies de la collection
CCA [EIl Sulaiti, 2003. Le choix de cette collection est di essentiedletrau facteur humain
qui représente un élément incontournable pour lk&ten des descriptions. Les résultats de
cette phase ont placé les mots fréquentiels latmtgremier ordre de performance sur les
formes prétraitées. En second ordre, les phragégadntielles latentes ont montré une certaine
performance par rapport a la technique de référence

La deuxiéme partie de cette phase a été la déearipdes clusters générés par la
méthode des K-Moyennes, ici aussi la techniquentats fréquentiels latents a montrer une
certaine dominance sur les deux autres technidNess avons espéré avoir de bon résultats
avec la technique des phrases fréquentielles &denais le prétraitement, et a I'inverse de la
description des classes prédéfinies, a considérdbfgader les performances de cette
derniére.

Nous estimons que nous avons apporté par I'appra€yK-Means une contribution
dans les recherches sur la classification non sigéer en langue arabe et sa description. Ici
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n'oublions pas que plusieurs facteurs restent adoeeen considération, ces facteurs peuvent
influer considérablement sur I'étude en questitmdeae :

* Type des collections textuelles ;
» Mesures d’évaluation adéquates ;
» Certains mots outils pour un domaine peuvent nd'@as pour un autre ;

» Stemming employe ; etc.

S’ajoute a ces facteurs les erreurs d’ordre gramalagt syntaxique qu’une collection
peut contenir. Ces erreurs sont imprévisibles aev@et perturber les résultats de n'importe
guelle approche. Un control en amont ou a la sodadit étre effectué pour contenir ces
erreurs lors de la construction des collectiontutgies.

La présente étude ayant été achevée plusieursoherigont ouverts comme une
continuation sur cet axe. En premier lieu il setas intéressant de prolonger notre étude et
'extension de LDK-Means aux opérations de préragnt plus poussées telles que la
lemmatisation, une opération de prétraitement imgsortante en langue arabe. Aussi une
implication des chercheurs en linguistique de lagle serait tres souhaitable afin de
déterminer l'incidence des mots outils sur la séimgae dans les collections textuelles et de
déterminer une liste unifiée de ces mots.

Il serait tres intéressant aussi de réfléchir suprise en compte des variantes de la
méthode LDA telles que Bynamic Topic Modedl (DTM) [Blei et Lafferty 2003, Correlated
Topic Model (CTM) [Blei et Lafferty, 2007, et étudier I'apport de ces variantes.

Enfin, essayer d’adapter les algorithmes tels gugd-[Osinskiet al., 2004 et STC
[Zamir et Etzioni, 199Bpour la classification et la description de lasdification a grande
échelle serait tres intéressante eu égard aux rpafwes qu'ils ont accompli dans la
classification non supervisée des résultats reésupar les moteurs de recherches.
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1. Structure d’un fichier texte de la collection CQ\

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

- <tei.2=

- <teiHeader id="AUTO2">
- =fileDesc>
- <titleStmt> .
<title® 4o L@ labiea (8 8! 2 ladl < fHitle>
<author> gl s .2 <fauthor>
- <respStmt>
<resp>compiled by</resp>
<name>Latifa Al-Sulaiti</name>
</respStmt>
</titleStmi>
- <publicationStmt>
<publisher= ‘_,_uu\l LB Luhe, Saudi Arabia</publisher>
<pubPlace> Saudi Arabia </pubPlace>
<date>2003</date>
</publicationStmt=>
- <sourcebesc>
<p>created in machine-readable form in http: / /www.lahaonline.com </p>
</sourcaDesc>
=/fileDesc>
- <encodingDesc>
- <projectDesc>
<p>Texts collected for use in the Corpus of Contemporary Arabic project, June, 2003</p>
</projectDesc>
- =samplingDecl>
<p>=Whole text of 1320 words copied from the site</p>
</samplingDecl=
</encodingDesc>
- =profileDesc>

- <creation>
<date va "2003-10">0ctober 2, 2003</date>
<rs type="city">Riyadh, Saudi Arabia</r=>

</creation=
<langUsage>Arabic</langUsage>
- =textClass>
- <textDesc n—"Autnblography
<channel moda=" 7 written</channel>
<constitution type= smgle"}'}
<derivation type="original"/>
<domain type="Arts"/>
=factuality type="fact"/>
<interaction type="none"/>
<preparedness type="prepared"/>
</textDesc>
- =<particDesc>
- <person id="P1" age="Unknown" sex="M">
- <bhirth date="Unknown"=
<date> Unknown </date>
<name type="place"> Unknown </name=>

<naticnzlity>= Unknown </nationality>
“O0EEF UNKNOWN </ 03es

<name type="place"> Unknown </namez
<nationality>= Unknown </nzationzlity>
</birth=
<firstLang=Arabic</firstLang>
<langKnown=Unknown</langKnown>
<residence> Unknown </residence>
<education> Unknown </education>=
<occupation >Unknown < /occcupation>
</person>
</particDesc>
</textClass>

</profileDesc>
<fteiHeader>

- <hext=
- <hba

dy>
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2. Liste des mots outils
Glia U o Lan ap als Do Ja 138 o oo olila (pila ol aols clla Liale b L ilean b o Vsa (i )b 4udi ¢ i Ll
1l ol Niagy asy ey 3y (L (K 05 Jnin b osa 138 138 (uda 53a o3a liligh lligh Ligh cllling <lliay Liay clilia
LSl aSU) @l sl ool Laaly) aaly Wl ol 4} AT GUIST ST il o T LT T Ll YT J1 JST (aal il T T 3T o o
AU (5T Sl sl aadal o) () 03 Ll 1) 3 Ll Lasls Ll ol of W) () oSl LSl Sl el ) ) sas) L) oSU)
O el el el Slalal Gl Wl ol il YT T cenl sl sl clalelal Gl dlel tael Sl maal szl 1o 5 ol Laadd (U
bl ol sal al 2l jal g el el Nl sl Ol ol el of oSl o Jal il ol Ll il el Gl W g Ll
L) Aia) Cpun) (saal saal an) Laglimdl agliadl lelind) aliad) Jumil Gl el Tl ol L) 511 ol L) AU W) () 6T DM
GO AUl dadll gAY AV Y @AY Y AV ) asdl L) aedl el 4l ) sl Lagiual agiual
A g sam gl ailaiall GBlaiall VGl JGal) ofizall Sinall S Sl GBI el Ll ) A Al A ssSU) S
0PSO e R U O O W - P L R P P R P O [ U S 8 2 PR [
W (o 136 15 e G Lage p Ler 0 L Ol o)) 031 (1Al (@A) AT GLIAT slg) N5l V) Jsl ansl 5l o L) 3331 oL
o Biay pelais Lelady Alaiy iy iany Loday lang 2 das 2y Yy 3 il 0l daily oh 0 o et Legin agis Loty 43 o
elllsy ()2 Wil dalpa Baa o jua rlua jla da Gagain & o on W 0 G0 Bl b (B3 a4l dr 00 LS S &
v lgie agic lgie aie e le e @le ale dlle agle lgle adde o de bae lac oae 2o e ale e Ule el (450
Mad lelad alad a8 G 40 aslh (b (A8 G2 aleld Jold ()8 Lad ()5S Lagal agad Lo 48 (3 568 13g8 0368 (s e Ladic
b 358 Lais I3 bich Lagied agied Lgied 4ied ab Lald aly ol (la 13gla o3gls GlINSH CulSE (S8 Dimd ind Logit 38 Ladind ad
s las Gon s gla Wil Liis Cund Cums Cus Gy (o s (a8l e Lle oo e (& lad 358 58 ellid Layd
calS S 88 G S Gl S LS GBS S men Jls da dea la i e i Jaa s s G on sl pe
L il Gl Gl (I 136D 03ed el Lagd gl Ld 4l &S 1S LS S Gl 1S LS oS LIS LalS LaSBIS LaaBIS S gl (S
SV el aglail Leladl alail Jail il jenl Jal (53 () ) Lggad gl sal lad Y < Lol ¥ JBY D Y5 Y oY Gl agid
Ile Lo Lage 4 Lise it sise Losl Wl 51 281 Gl W 5l (gl 3L Ll ] (Al (5311 LagiS] €T Lei axs (S Lasd ST 3L
Lagie agio Lo 4ia (e (gae Las po (SilSe LSS aSilKa Glilka Mao dae go Jlile Jiile 13Le £ 38l ac Lo alabe #yile 2ale liille
Lead ani L g onse Slia pglia lofia alia Jia Jie 4finfie (3iaie 4dlaie (Blaie 4difie (il (Jie ole Bye Do ope Ylie Jlie 20 21
Clgd g g5 5 (SID LI SISl lldy llh agild Lgild 4y il Sl (3 3 13 Cad Glid () (6D (and o3 A1 sad (ad e
G dus) e ey b b Wy u) U Ll QB8 Al 38 Ll J o6 1oll opold old Akl el L (53 53 L3 s
plad Ja0 56 il b @il 5 (545 (gom Caga lelsms el 05 (lejas Do (Ao b B Cos Lol ol Laps (455 Sl
sdag s hs Oy 5 Al 5 A el @l 0 (LG S Sl LE Gl ()60 olad el (el Jgad Cand Jad L
Lasié Loy 8 by Ledics o5 es dady dailliy G 4as Oy s s2ls baly 1 o8 ol 1oy Qllals o6 iS5 (59 a5 10
peias lgias 4y (mg s Lag llaly 81y adly JI5Ys uls 13gds o3edy aly @iy CilSy 1S5 aag (g By odmy 3y ads
M bagpad pasad i JA dals wals Play @by allis 25 Lays lelys Ladelys anelys Welys selys ey B Jiay Lagiag
aéys oty SNV eV V) LYY V) J8Y) 6,0 Sl ol el aal ST ST 8 6,880 5 05 ae) Gils DA DA
BSRRNPRENPREVLIL AR YRS PR RV PUERPL PRICPRVE PG ERE PRCAI PREAT- JERT Y| PR I RERS JERRER S
s s20pddiGiebhhasatnioirrasaalilin 5ot ola Jah LA JU JS,
0368 0345 03¢ Bygall Bl jpall Sl 2l Brmia BuS e S 232

108



Annexes

3. Partitions générées par LDK-Means

3.1. Forme translittérée

Cluster-0:

'To49_Trans.txt': 0.681862 'To40_Trans.txt630023 'To42_Trans.txt' : 0.625675 'To37_Tratis.tx553176 'To27_Trans.txt':
0.514405 'To24_Trans.txt' : 0.441017 'To20_Ttatis.0.436613 'To33_Trans.txt' : 0.280994

Cluster-1:

'Ec03_Trans.txt' : 0.38708 'ecO7_Trans.txt' : 0538519_Trans.txt' : 0.377092 'AUT64_Trans.t®t334918 'AUT54_Trans.txt' :
0.316788 'S11_Trans.txt': 0.308229 'AUT69_Trails.0.302101 'Edul0_Trans.txt' : 0.296947 'SO@n$rixt' : 0.292304
'S22_Trans.txt' : 0.280438 'S18_Trans.txt' : 0424 'CHDO1_Trans.txt' : 0.265908 'CHDO6_Trans:t@t247841 'S24_Trans.txt' :
0.24553 'HM27_Trans.txt' : 0.232355 'CHD17_Tra's.t0.226221

Cluster-2:

'Rec04_Trans.txt' : 0.549097 'Rec05_Trans.tx640611 'Rec03_Trans.txt': 0.513667 'Rec06_Tieths0.507595 'Rec07_Trans.txt' :
0.491306 'Rec08_Trans.txt' : 0.468977 'Rec02 Slreh: 0.421658 'Rec01_Trans.txt': 0.333028119_Trans.txt' : 0.295043
'HM24_Trans.txt' : 0.274942 'Sc52_Trans.txt' 58284 'Rec09_Trans.txt": 0.244193 'Ec18_Trans.&240991 'Sc56_Trans.txt' :
0.23012 'HM23_Trans.txt' : 0.222865 'HM22_Traxi5:t0.214405 'Sc55_Trans.txt' : 0.208103 'Sdsans.txt' : 0.203624
'HM16_Trans.txt' : 0.198655 'HM21_Trans.txt' :®71 'HM26_Trans.txt' : 0.193442 'Sc44_Trans.@t178697 'HM12_Trans.txt' :
0.177114 'HM20_Trans.txt' : 0.159736 'Soc29_Titatis0.159439 'HM25_Trans.txt' : 0.156242 'CHDIRans.txt': 0.145848
'S14_Trans.txt' : 0.13244 'To25_Trans.txt': 021 ‘Intl4_Trans.txt' : 0.126985

Cluster-3:

'Soc20_Trans.txt' : 0.334618 'AUT63_Trans.txt332911 'AUT61_Trans.txt' : 0.317959 'HM18_Traxt5:t0.300707 'AUTS3_Trans.txt'
:0.297968 'Edu07_Trans.txt': 0.29479 'AUTS57 nbrixt' : 0.294209 'AUT62_Trans.txt': 0.277890UTW1_Trans.ixt' : 0.274226
'AUT31_Trans.txt': 0.272166 'EAu09_Trans.txt27093 'Soc28_Trans.txt' : 0.265916 'AUT29_Tratis.0.264046 'Edu08_Trans.txt' :
0.261914 'HM19_Trans.txt' : 0.258493 'AUT68_Traiis: 0.254831 'Sc29_Trans.txt' : 0.254482 'Sodlans.txt' : 0.228364
'AUT34_Trans.txt' : 0.222141 'Int21_Trans.txt:220411 'HM11_Trans.txt': 0.216158 'Edu05_Tratis.0.21517 'HM28_Trans.txt' :
0.214114 'AUT72_Trans.txt' : 0.214078 'Edul2_Tiatls 0.213626 'Sc48_Trans.txt' : 0.212034 'Sds@ns.txt' : 0.200652
'Pol02_Trans.txt' : 0.197792 'Spo05_Trans.txt196971 'CHDO08_Trans.txt' : 0.183633 'Int13_Trextis.0.171239

Cluster-4:

'AUT56_Trans.txt' : 0.39667 'AUT70_Trans.txt'3D4671 'Int20_Trans.txt' : 0.364104 'Int23_Trat's. 0.349755 'AUT66_Trans.txt' :
0.342473 'Intl6_Trans.txt': 0.341705 'Int06 rEréxt' : 0.339014 'AUTS55_Trans.txt' : 0.33613®c16_Trans.txt' : 0.330804
'AUT25_Trans.txt' : 0.312807 'AUT67_Trans.txt: 287712 'Int22_Trans.txt' : 0.283632 'Int10_Tridts: 0.249059 'Soc22_Trans.txt' :
0.239722 'S12_Trans.txt': 0.239476 'S13_Tranhs®232677 'AUT30_Trans.txt' : 0.229549 'AUTZtans.txt' : 0.229173
'S20_Trans.txt' : 0.228579 'Soc06_Trans.txt'28746 'AUT35_Trans.txt' : 0.210421 'AUT36_Trans:10.209855 'AUT28_Trans.txt' :
0.208422 'AUT43_Trans.txt' : 0.200879 'S10_Tratis.0.176888 'S15_Trans.txt': 0.171943 'CHDDANS.txt' : 0.16566
'CHDO4_Trans.txt': 0.157773

Cluster-5:

'Pol03_Trans.txt' : 0.441481 'Pol10_Trans.t@t375337 'Soc07_Trans.txt' : 0.368282 'Pol07_gitan: 0.348823 'Pol08_Trans.txt' :
0.348711 'Soc01_Trans.txt': 0.347031 'Soc09 sTreh: 0.34239 'Intl7_Trans.txt' : 0.324472 @cTrans.txt' : 0.309406
'Soc25_Trans.txt' : 0.305957 'Socl9_ Trans.tx9@197 'AUT49_Trans.txt' : 0.290268 'Soc26_3%rati : 0.279777 'Soc02_Trans.txt' :
0.278674 'Soc23_Trans.txt' : 0.273933 'AUT40_S1xti : 0.265375 'Rel09_Trans.txt' : 0.2614Fc19_Trans.txt' : 0.254709
'Ec08_Trans.txt' : 0.250272 'Socl12_Trans.tx25022 'Soc21_Trans.txt': 0.246013 'Soc30_Trehs.238082 'Sc31_Trans.txt':
0.226585 'AUT50_Trans.txt' : 0.213222 'AUT47_Taxt' : 0.187076

Cluster-6:

'Sc66_Trans.txt' : 0.699462 'Pol05_Trans.txt680953 'Pol04_Trans.txt': 0.680822 'Sc70_Trans0.654536 'Sc69_Trans.txt':
0.645328 'Ec28_Trans.txt': 0.640893 'Ec27_Ttans0.63648 'Sc67_Trans.txt': 0.63429 'Sdgans.txt' : 0.568936
'Pol06_Trans.txt' : 0.566751 'Ec20_Trans.txt310019 'SC60_Trans.txt' : 0.198371 'AUT33_Tratis.0.181823 'AUT32_Trans.txt' :
0.161164

Cluster-7:

'Int01_Trans.txt' : 0.523282 'S07_Trans.txt' 10621 'To60_Trans.txt' : 0.494458 'Rel02_Tratls.0.491195 ‘Int05_Trans.txt' :
0.490353 'AUT16_Trans.txt' : 0.483079 'To61_Treatls 0.478993 'Int02_Trans.txt' : 0.47754 'AQIT Trans.txt' : 0.475199
"To58_Trans.txt' : 0.470023 'AUT21_Trans.txt'4@1648 'SO05_Trans.txt' : 0.464558 'Sc06_Trans&#54386 'Int03_Trans.txt' :
0.447727 'S04_Trans.txt' : 0.44638 'Sc01_Trans®443274 'AUT10_Trans.txt': 0.43722 'Rellfans.txt' : 0.434809
'CHD26_Trans.txt' : 0.434098 ‘Int04_Trans.txt:427506 'CHD27_Trans.txt': 0.426989 'Pol01lns$rt' : 0.409729 'Rel04_Trans.txt' :
0.408358 'AUT17_Trans.txt': 0.400735 'To59 Frad' : 0.395346 'CHD25_Trans.txt': 0.38797301_Trans.txt' : 0.385201
'S03_Trans.txt' : 0.37172 'AUTO08_Trans.txt' : @36 'HMO5_Trans.txt' : 0.363489 'CHD20_Trans:tRt361943 'AUT11_Trans.txt' :
0.358905 'AUTO6_Trans.txt': 0.35387 'AUTO4_fsaxt' : 0.353162 'AUT23_Trans.txt' : 0.3477308_Trans.txt' : 0.333839
'Edu03_Trans.txt' : 0.333838 'S06_Trans.txt' 28084 'AUT20_Trans.txt': 0.312013 'AUT14_Traxt5:10.309813 'AUT22_Trans.txt' :
0.308246 'AUT19_Trans.txt': 0.293647 'Ec29nsrixt' : 0.285711 'AUTO3_Trans.txt': 0.2710€HD21_Trans.txt' : 0.254551
'AUTO5_Trans.txt' : 0.250701 'AUT13_Trans.tx@.240058 'AUT12_Trans.txt': 0.237959 'EduQaniBrtxt' : 0.230199
'CHD22_Trans.txt' : 0.205985 'CHD24_Trans.tkt204411 'Edu01_Trans.txt': 0.195133 'CHD23n3nat' : 0.192218
To50_Trans.txt' : 0.190476 'S02_Trans.txt' 00931 'CHD19_Trans.txt' : 0.0965736 'S23_Titatls.0.0913832 'CHD14_Trans.txt' :
0.0715248 'CHD13_Trans.txt': 0.0637937 'CHDI&nS.txt' : 0.0568793

Cluster-8:
'To48_Trans.txt': 0.808261 'To38_Trans.txt73B657 'To47_Trans.txt': 0.692323 'Intl5_Traatis 0.688037 'Soc04_Trans.txt' :
0.682952 'Sc20_Trans.txt': 0.64881 'To39 Ttans0.646169 'To36_Trans.txt' : 0.582468 44 oTrans.txt' : 0.500793
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'To41_Trans.txt' : 0.495374 'To46_Trans.txt' 48875 'Sc22_Trans.txt': 0.411343 'To45_Tratis.x409029 'Tol4_Trans.txt':
0.269861 'To09_Trans.txt': 0.256172 'Tol8_ Ttatis.0.254902 'Tol6_Trans.txt': 0.248326 'Golrans.txt' : 0.229607
'To52_Trans.txt' : 0.21626 'Tol9_Trans.txt' : 6406

Cluster-9:

'Sc57_Trans.txt' : 0.37539 'Sc42_Trans.txt' : 05836 'Sc30_Trans.txt': 0.359329 'Sc58_Trans 356647 'Sc25_Trans.txt' :
0.355674 'Sc33_Trans.txt' : 0.35551 'Sc21_Treths0.353485 'Sc38_Trans.txt': 0.33624 'Sd3ans.txt' : 0.32682 'Sc23_Trans.txt' :
0.325876 'Sc26_Trans.txt': 0.324679 'Sc37_Siteaih: 0.32207 'Sc40_Trans.txt' : 0.312522 4Sd%ans.txt' : 0.309167 'Sc4l_Trans.txt'
:0.305871 'Sc27_Trans.txt' : 0.301254 'Sc48n3itxt' : 0.290813 'Sc28_Trans.txt' : 0.290083S Trans.txt' : 0.279917
'HM13_Trans.txt' : 0.271805 'Sc24_Trans.txt' 70227 'Socl4_Trans.txt' : 0.268022 'Sc45_Treths0.241258 'HMO8_Trans.txt' :
0.239132 'Sc46_Trans.txt' : 0.238665 'HM09_Ttatis.0.228711 'S31_Trans.txt' : 0.217442 'Sd3ans.txt' : 0.206775
'HM14_Trans.txt' : 0.20024 'HM10_Trans.txt': 07894 'Sc49_Trans.txt': 0.192699 'HM32_Trans.@1177441 'HM30_Trans.txt' :
0.170016 'CHD18_Trans.txt': 0.162329 'S21_Ttatis.0.156934 'To02_Trans.txt': 0.140081 'CHDUrans.txt' : 0.126299
'CHD16_Trans.txt' : 0.119921 ‘Edu06_Trans.txt1181015

Cluster-10:

'Rell0_Trans.txt' : 0.540071 'Rell4_Trans.txt486277 'Rell6_Trans.txt': 0.475654 'Rell5n3rxt' : 0.455645 'Rell8 Trans.ixt':
0.441076 'Intl1l_Trans.txt': 0.435698 'RellhnBrtxt' : 0.430832 'Intl8_ Trans.txt': 0.3721Rell7_Trans.txt' : 0.371066
'AUT46_Trans.txt' : 0.358929 'Rel06_Trans.txt33D005 ‘AUT51_Trans.txt' : 0.324439 'Rell2_THrad' : 0.310193 'Rel07_Trans.txt' :
0.300498 'Rel05_Trans.txt': 0.290677 'Intl@nErtxt' : 0.288018 'AUT24_Trans.txt' : 0.2836AUT45_Trans.txt' : 0.281791
'AUT52_Trans.txt' : 0.276458 'Edull_Trans.txt27%288 'Int12_Trans.txt': 0.272809 'AUT59 Fé&xt' : 0.261226 'AUT60_Trans.txt'
1 0.260969 'Rel08_Trans.txt' : 0.252872 'Spo0an3ixt' : 0.252228 'Socl5_Trans.txt' : 0.25153@119_Trans.txt' : 0.250531
'AUT38_Trans.txt' : 0.24322 ‘Socl8_ Trans.txt'238534 'AUT58_Trans.txt' : 0.233304 'Spo02_Tratis.0.231291 'HM17_Trans.txt' :
0.229114 'AUT26_Trans.txt' : 0.224939 'Soc24_$rati : 0.222615 'AUT73_Trans.txt': 0.22211&c80_Trans.txt' : 0.218578
'Spo06_Trans.txt' : 0.214442 'Soc27_Trans.tx18985 'AUT48_Trans.txt' : 0.213483 'AUT39_Tréxts: 0.20436 'AUT27_Trans.txt' :
0.186554 'Rell3_Trans.txt': 0.185317 'AUT65_Frat' : 0.18374 'EntrO02_Trans.txt' : 0.17944dclE_Trans.txt' : 0.179123
'AUT42_Trans.txt' : 0.164757 'S16_Trans.txt' 80255 'S17_Trans.txt' : 0.142964 'AUT37_Trans.t@t136698 'CHDO09_Trans.txt' :
0.131146 'Socl3_Trans.txt': 0.125982 'CHDO3_giati: 0.109492 'CHDO02_Trans.txt' : 0.10419

Cluster-11:
'Ec13_Trans.txt' : 0.630999 'Ec09_Trans.txt' 98384 'Ec10_Trans.txt' : 0.588533 'Ec05_Tratis.&x549531 'Ec16_Trans.txt':
0.380268 'Sc59_Trans.txt' : 0.369309 'AUT44_Tiatls 0.322258 'Sc47_Trans.txt' : 0.291266

Cluster-12:

'To34_Trans.txt': 0.633541 'Ecl4_Trans.txt580093 'To23 Trans.txt': 0.555174 'Toll_Tratis.tx542754 'Tol3_Trans.txt':
0.520445 'To29_Trans.txt' : 0.460636 'To30_Ttatis.0.455117 'To28_Trans.ixt' : 0.440623 'EcR@Gns.txt' : 0.414392
"To26_Trans.txt' : 0.396927 'Ec01_Trans.txt' 92307 'Ec12_Trans.txt' : 0.390143 'To54_Trans.tx386876 'To05_Trans.txt' :
0.359242 'To04_Trans.txt' : 0.357466 'TolO_Ttatis 0.335491 'Ec22_Trans.txt' : 0.335411 %cRrans.txt' : 0.329079
"To56_Trans.txt' : 0.325673 'To07_Trans.txt' 26372 'To22_Trans.txt': 0.321392 'Ecl7_Tratis.0.313917 'Ec11_Trans.txt':
0.307896 'Tol2_Trans.txt':0.29989 'To31_Ttatis.0.299144 'To57_Trans.txt' : 0.298198 'Soclrans.txt' : 0.269677
'Ec24_Trans.txt': 0.266205 'To21_Trans.txt' 3243 'Ec04_Trans.txt' : 0.220764 'Ec15 Tratis.x212633 'To53_Trans.txt' :
0.211712 'ToO1_Trans.txt': 0.208995 'Ec06_Ttats.0.205368 'Ec02_Trans.txt': 0.202615 'Sodrrans.txt' : 0.180178
"To03_Trans.txt' : 0.149615 ‘Tol7_Trans.txt' :38324

Cluster-13:
To08_Trans.txt' : 0.448491 'Spo04_Trans.txt426476 'To35_Trans.ixt' : 0.423494 'Spo03_Trans.419812 'To43_Trans.txt' :
0.418985 'Tol5_Trans.txt': 0.409977 'To32_Ttatis.0.39246 'CHD15_Trans.txt' : 0.323984

Cluster-14:

'ScO7_Trans.txt' : 0.444617 'Sc08_Trans.txt' 28191 'HMO4_Trans.txt' : 0.410439 'Sc63_Trans.6t410001 'Sc05_Trans.txt' :
0.409016 'HMO02_Trans.txt': 0.407569 'Sc10_Ttatis.0.406454 'SC61_Trans.txt': 0.391222645d rans.txt' : 0.384988
'HMO6_Trans.txt' : 0.37238 'HM31_Trans.txt' : ®365 'Sc65_Trans.txt': 0.360261 'HMO03_Trans.fd351757 'HMO7_Trans.txt' :
0.301024 'Edu04_Trans.txt': 0.296067 'Rel03n3tat’' : 0.280983 'Ec23_Trans.txt' : 0.2801780% Trans.txt' : 0.279057
'HM29_Trans.txt' : 0.276304 'Ec21_Trans.txt' 72258 'AUT09_Trans.txt' : 0.271586 'Sc02_Tram's..269737 'Sc03_Trans.txt' :
0.262359 ‘Pol09_Trans.txt' : 0.260172 'AUTO02_TE&xt' : 0.246532 'Sc04_Trans.txt' : 0.238143 (HMTrans.txt' : 0.221603
To55_Trans.txt' : 0.117531
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3.2. Forme nettoyée

Cluster-0:

'AUT59_ClITrans.txt' : 0.360264 'AUT60_CITrans.tx0.360235 'Spo01_ClITrans.txt' : 0.315099 'Sp@lPrans.txt': 0.2939
'Soc24_ClTrans.txt' : 0.292153 'Spo06_ClITrans.tk271642 'Soc01_ClTrans.txt' : 0.248769 'S€%rans.txt' : 0.238735
'Soc28_ClITrans.txt' : 0.233403 'AUT43_ClTrans:tt'229241 'AUT47_ClTrans.txt' : 0.227961 'AUTZATrans.ixt' : 0.226364
'AUT40_ClITrans.txt' : 0.224711 'Rel19_CITrans.p@:21962 'Spo03_ClTrans.txt' : 0.217506 'ToO&r&hs.txt' : 0.215943
'Sc22_ClITrans.txt': 0.214715 'AUT27_CITrans.1x'212705 'Tol8_ ClITrans.txt': 0.210513 'AUTES8Trans.txt' : 0.203498
'Sc28_ClITrans.txt' : 0.203334 'Soc20_CITrans.@xt197824 'AUT42_ClITrans.txt' : 0.194861 'BoClTrans.txt' : 0.1914
'S11_ClITrans.txt' : 0.17855 'S19_ClITrans.txt178852 'Int01_ClTrans.txt' : 0.17057 'CHDO7_f@iis.txt' : 0.164802
'AUT69_ClITrans.txt' : 0.164359 'CHDO1_CITrans.t)@.161365 'To02_ClITrans.txt': 0.158749 'CHDCITrans.txt' : 0.154835
'HM14_CiTrans.txt' : 0.154257 'S24_ClTrans.txt:150904 'HMO06_CITrans.txt' : 0.140325

Cluster-1: 'Int12_ClITrans.txt' : 0.456516 'Relll_CITran$.10.388638 'Soc08_ClITrans.txt': 0.37957@I1R_ClITrans.txt' : 0.360241
'AUT46_ClITrans.txt' : 0.343657 'Int10_ClITrans.t@.327908 'Rel06_ClITrans.txt' : 0.3215920cZ _ClTrans.txt' : 0.31199
'AUT45_ClITrans.txt' : 0.304364 'Rel08_CITrans.pQ:300065 'Socl4_ClTrans.txt' : 0.299554 OReClTrans.txt' : 0.291767
'AUT41_ClITrans.txt' : 0.281071 'AUT73_ClITrans.tx@.266692 'Int22_ClTrans.txt' : 0.22584 'ABT&ITrans.txt': 0.212721
'HM18_CITrans.txt' : 0.201498 'HMO7_ClITrans.tx@.19544

Cluster-2:

'AUT49_ClITrans.txt' : 0.400722 'Intl7_ClITrans.t@.376334 'Soc07_ClITrans.txt': 0.35864 'So¥rans.txt' : 0.35077
'Soc21_ClTrans.txt' : 0.308266 'Rel09_CITrans:#8t304193 'Socl9_ClITrans.txt' : 0.3037 'So€ZPrans.txt' : 0.300097
'Edu09_CITrans.txt' : 0.292771 'Soc23_ClITrans.f3t281245 'AUT39_ClTrans.txt' : 0.268674 'SdDiMrans.txt' : 0.252923
'Soc05_ClITrans.txt' : 0.252661 'AUT32_CITrans:t'250956 'Edull_ClITrans.txt': 0.249389 'S@ITrans.txt': 0.216198
'CHDO06_ClITrans.txt' : 0.215639

Cluster-3:

'"To43_ClTrans.txt' : 0.421609 'Tol4 ClTrans.t@t'405931 'To47_ClTrans.txt' : 0.395397 'Tdd@rans.txt' : 0.365041
"To32_ClITrans.txt' : 0.354447 'Sc30_ClITrans.t@t35414 'Tol6_ClTrans.txt': 0.350867 'Toldr&@hs.txt': 0.344495
'Sc23_ClITrans.txt' : 0.336465 'Sc33_ClTrans.t3t322667 'S31_ClTrans.txt' : 0.291802 'S14r&i$.txt' : 0.279594
'Sc08_ClTrans.txt' : 0.245203 'To08_ClITrans:tRt235888

Cluster-4:

'SC61_ClITrans.txt' : 0.361095 'Sc65_ClITrans.f8t340121 'Sc59_ClITrans.txt' : 0.339923 'Sc2brabis.txt' : 0.314611
'Sc42_ClITrans.txt' : 0.30081 'Sc57_ClITrans.t@t300417 'Sc56_ClTrans.txt' : 0.297935 'Sc27r&@is.txt' : 0.297765 'Sc21_ClTrans.txt'
:0.295881 'Sc63_ClITrans.txt': 0.285815 'SE3Zrans.txt': 0.27791 'Sc26_ClTrans.txt' : 0.2788%c40_ClTrans.txt' : 0.267254
'Sc38_ClTrans.txt' : 0.266048 'Sc37_ClITrans.f@t262215 'Sc54_ClTrans.txt' : 0.25638 'Sc32_&i$rtxt' : 0.255477 'Sc41_ClTrans.txt'
:0.254071 'SC60_ClTrans.txt' : 0.250193 'Sc4@ralis.ixt' : 0.246684 'Sc70_ClITrans.txt' : 0.24819c69_ClTrans.txt' : 0.242754
'HM15_CITrans.txt' : 0.235557 'Sc64_ClTrans.t@t232952 'Ec18_ClITrans.txt' : 0.231621 'HM09_r&ie.txt' : 0.230734
'Sc68_ClTrans.txt' : 0.229981 'Sc53_ClTrans.f@t228428 'Sc43_ClTrans.txt' : 0.222151 'Sc31r&i3.txt' : 0.213811
'Sc44_ClTrans.txt' : 0.212138 'Ec15_ClITrans.t®t209072 'Sc45_ClTrans.txt' : 0.206666 'Ec16r&is.ixt' : 0.206567
'Sc55_ClITrans.txt' : 0.205382 'Sc10_ClITrans.f@3t191495 'HM24_CITrans.txt' : 0.187503 'Sc24_r@iE.txt' : 0.184092
'Sc51_ClTrans.txt' : 0.181614 'HM23_ClITrans.txt'181203 'Sc48_ClTrans.txt' : 0.178546 'Sc49_&i$nxt' : 0.171648
'HM21_ClITrans.txt' : 0.170546 'HM32_ClITrans.t¥.163172 'HM20_ClITrans.txt' : 0.15891 'HM26_Giis.txt' : 0.158186
'HM19_CITrans.txt' : 0.145326 'HM28_ClITrans.tx@.140429 'HM12_ClITrans.txt' : 0.139209 'HMO5_@Is.txt' : 0.137522
'Soc13_ClTrans.txt' : 0.103407 'Intl4_CITrans:t8t0974398 'Rec09_ClITrans.txt' : 0.0968561 'OBICCITrans.txt' : 0.0939981

Cluster-5:

'AUT33_ClITrans.txt' : 0.367861 'AUT31_CITrans.tx®.364232 'Int19_ClITrans.txt' : 0.352692 'AUTE3Trans.txt': 0.351767
'AUT29_ClITrans.txt' : 0.322863 'Socl8_ ClTranst@t311937 'AUT66_ClTrans.txt' : 0.30335 'AUTTITrans.txt' : 0.286621
'Edu05_CITrans.txt' : 0.272479 'AUT37_CITrans.tx'27192 'Soc03_ClTrans.txt' : 0.269955 'AUTGHTrans.txt' : 0.25417
'Soc30_ClITrans.txt' : 0.242185 'Sc01_ClITrans.x241106 'Sc05_ClITrans.txt' : 0.23555 'AUT44I@hs.txt' : 0.228064
'CHDO8_ClTrans.txt' : 0.213421

Cluster-6:

'AUT13_ClITrans.txt' : 0.386527 'AUT10_ClITrans.tx@.335244 'AUT21_ClITrans.txt' : 0.312137 'RelCGiTrans.txt' : 0.303494
'AUTO04_ClITrans.txt' : 0.301343 'AUT08_CITrans.tx.288069 'AUT14_ClITrans.txt': 0.282766 'AUTE&ITrans.txt' : 0.271218
'AUT65_ClITrans.txt' : 0.261895 'AUT64_ClTrans.tx@.261825 'AUT51_ClITrans.txt' : 0.245763 'SodliMrans.txt' : 0.245309
'AUT16_ClITrans.txt' : 0.244228 'To59_ClITrans.t:23528 'Pol05_ClITrans.txt' : 0.233645 'To6Ir@hs.txt' : 0.232488
"To58_ClITrans.txt' : 0.232487 'AUT09_CITrans.pQ:230449 'Int06_ClITrans.txt' : 0.220748 'SpdDHrans.txt' : 0.213528
'Soc10_ClTrans.txt' : 0.213223 'Spo04_ClTrans.txt212214 'AUT17_ClTrans.txt' : 0.210499 'RelGBrans.txt' : 0.206899
'AUT23_ClITrans.txt' : 0.205295 'Int03_ClITrans.t¥.204541 'AUT19_ClTrans.txt' : 0.191529 'AUT&0Trans.txt' : 0.182499
'AUT53_ClITrans.txt' : 0.171822 'HM03_CITrans.t0.167441 'AUT11_ClTrans.txt' : 0.164387 'HMO4Ti@ns.txt' : 0.160887
'AUT28_ClITrans.txt' : 0.157957 'Int13_CITrans.b@®.15353 'Soc29_ClTrans.txt' : 0.147605 'ScOPrads.txt': 0.142195
'Sc09_ClTrans.txt': 0.137874 'To52_ClITrans.t®t131701 'S02_ClITrans.txt' : 0.129298

Cluster-7:

'Soc15_ClTrans.txt' : 0.450265 'Rel05_ClITrans:t@t3573 ‘'Int20_ClITrans.txt' : 0.306925 'AUT56Ti@ns.txt' : 0.301558
'AUT55_ClITrans.txt' : 0.298276 'Socl16_ClITrans:tt282229 'AUT70_ClITrans.txt' : 0.279043 'AUT&ITrans.txt' : 0.273481
'AUT54_ClITrans.txt' : 0.272539 'Int23_ClITrans.b@®.265826 'Rell2_ClTrans.txt' : 0.264461 'AUTETTrans.txt' : 0.261355
'Int16_ClTrans.txt' : 0.257704 'Rel07_CITrans.t'250889 'S12_ClITrans.txt' : 0.248023 'AUT2#r@ns.txt' : 0.24449
'AUT25_ClITrans.txt' : 0.239274 'Ec19_ClITrans.t@:231914 'AUT62_ClITrans.txt' : 0.227528 'HM29T@ns.txt' : 0.223037
'HM30_CITrans.txt' : 0.221409 'Soc25_ClITrans:tk208319 'AUT68_ClITrans.txt' : 0.204528 'HM11T@ns.txt' : 0.198767
'AUT72_ClITrans.txt' : 0.196946 'S20_ClITrans.b@d'193942 'S15_ClTrans.txt' : 0.1875 'S13_CITtatis 0.181073
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'HM31_CITrans.txt' : 0.17739 'S10_CITrans.txt:157043 'CHDO2_ClITrans.txt' : 0.155604 'Sc50_@tiErtxt' : 0.15554
'Pol01_CiTrans.txt' : 0.153674 'S06_ClITrans.t®t146088 'CHD13_ClITrans.txt' : 0.139425 'To53r@hs.txt' : 0.120489

Cluster-8:

'S23_ClITrans.txt' : 0.379169 'Sc58 ClTrans.t@t314411 'S22_ClTrans.txt' : 0.307258 'S16_Cl3uati : 0.304333
'HM27_ClITrans.txt' : 0.297944 'HMO08_CITrans.tb@®.296789 'HM13_ClITrans.txt' : 0.295168 'CHD14Ti@hs.txt' : 0.288536
'S21 ClTrans.txt' : 0.287498 'CHD19_CITrans.tet276465 'CHD15_ClITrans.txt' : 0.273928 'S09 r&tE.txt' : 0.263427
'CHDO3_ClITrans.txt' : 0.263359 'S17_ClITrans.tf262432 'Int02_ClTrans.txt' : 0.238564

Cluster-9:

'Ec27_ClITrans.txt' : 0.428851 'Ec24_ClITrans.t@t412405 'Ec28_ClTrans.txt': 0.389492 'Ec23r&@is.txt' : 0.358307
'Ec20_ClITrans.txt' : 0.315798 'Sc04_ClITrans.t@t310075 'AUT22_ClITrans.txt' : 0.30959 'AUTO3T(Ins.txt' : 0.299726
'Sc67_ClTrans.txt' : 0.295734 'AUTO7_CITrans.t'289559 'Int05_ClITrans.txt' : 0.283884 'AUTZ0Trans.txt' : 0.277949
'AUT12_ClITrans.txt' : 0.275205 'AUT06_CITrans.t@.274209 'Ec29_CITrans.txt' : 0.273643 'ScHZradhs.txt' : 0.213876
'HMO02_CITrans.txt' : 0.204994

Cluster-10:

'Rell5_ClITrans.txt' : 0.487238 'Rell0_CITrans:tft483445 'Rell6_ClTrans.txt': 0.450558 1RelClTrans.txt' : 0.446074
'Rell8_ClITrans.txt' : 0.424142 'Int18_ClITrans.tx'409857 'AUT38_ClTrans.txt' : 0.322838 'Sod2Brans.txt' : 0.303669
'Ec03_CITrans.txt': 0.272514 'ec07_ClITrans.t@t268449 'HM17_ClITrans.txt' : 0.254623 'AUT48TIns.txt' : 0.253372
'Rell3_ClITrans.txt' : 0.212612 'Entr02_CITran$:t0t198735 'AUT34_ClITrans.txt' : 0.198245 'CHDCITrans.txt' : 0.196288
"To50_ClITrans.txt' : 0.194787 'To35_ClITrans.t@t'193215 'Rel04_ClTrans.txt' : 0.189928 'SocQZrads.txt' : 0.186655
'CHD16_ClTrans.txt' : 0.177266 'AUT02_CITrans.t}@.167184 'Soc06_ClITrans.txt' : 0.166021 'Tdl3rans.txt' : 0.158321
"To25_ClITrans.txt' : 0.158091 'CHD11_CITrans.tt'149068

Cluster-11

"To42_ClITrans.txt' : 0.695065 'To34_ClTrans.t@t'853615 'To23_ClITrans.txt' : 0.574877 'Tol3 r@HE.txt' : 0.537594
'Ec14_ClITrans.txt' : 0.530584 'Toll_ ClTrans.t&'5301 'To38_ClITrans.txt': 0.518562 'To29_ChiExt' : 0.487116 'To28_ClTrans.txt'
:0.453932 'To40_ClITrans.txt' : 0.449099 Tod4dr&hs.txt': 0.432396 'To26_ClITrans.txt' : 0.4063930_ClITrans.txt' : 0.399271
'Ec01_ClITrans.txt' : 0.373264 'To05_ClITrans.tRt'372899 'Ec12_ClTrans.txt' : 0.367938 'Ec26 r&i$.txt' : 0.367617
"To04_ClITrans.txt' : 0.354383 'To54_ClTrans.t@t'350987 'To39_ClITrans.txt' : 0.329491 'To31 r@fiE.txt' : 0.32381
'Ec25_ClITrans.txt' : 0.312806 'TolO_CITrans.tet30808 'Ec17_ClTrans.txt' : 0.304066 'To56_@&ifiEtxt' : 0.302201
"To07_ClITrans.txt' : 0.293501 'Tol2_CITrans.txt293138 'To22_ClITrans.txt' : 0.284248 'Ec11 r@iE.txt' : 0.272316
"To57_ClITrans.txt' : 0.271899 'Ec22_ClITrans.t@t271451 ‘Intl5_ClITrans.txt' : 0.269126 'To48r@hs.txt' : 0.264525
'Ec10_ClITrans.txt' : 0.246824 'To20_ClITrans.tkt232799 'Ec05_CITrans.txt' : 0.226006 'To27 r@fs.txt' : 0.221028
"To21_ClITrans.txt' : 0.213132 'To53_ClTrans.txt207388 'Ec13_ClITrans.txt' : 0.202437 'To24 r&fE.txt' : 0.199938
"To41l_ClTrans.txt' : 0.197153 'ToO1_ClITrans.t@t'196029 'Ec04_ClTrans.txt' : 0.192351 'Ec02 r&i§.txt' : 0.186806
'Ec21_ClITrans.txt': 0.170841 'Ec06_CITrans.tt165696 'To45_ClTrans.txt': 0.162051 'To33ré&fib.txt' : 0.158438
'Socl7_ClITrans.txt' : 0.156228 'Tol7_ClITrans:t@t120618 'To09_ClITrans.txt' : 0.111452 'To3@r@hs.txt': 0.0973765

Cluster-12:

'Pol06_ClTrans.txt' : 0.528757 'Edu03_ClITrans:t@t514137 'Edu07_ClITrans.txt' : 0.509605 'Pollifrans.txt' : 0.42994
'Edu04_ClITrans.txt' : 0.42421 'Pol09_ClITrans:t®t384811 'Edu06_ClTrans.txt' : 0.383472 'Pollfrans.txt' : 0.377957
'Int21_ClTrans.txt' : 0.371795 'HM16_CITrans.td'.247911 'HM25_ClITrans.txt' : 0.232399

Cluster-13:

'Rec04_ClITrans.txt': 0.500117 'Rec05_ClITrans.tx498232 'Rec03_ClITrans.txt': 0.481939 'We€lTrans.txt' : 0.466543
'Rec07_ClITrans.txt': 0.461571 'Rec08_ClITrans.Bi417251 'Rec02_ClTrans.txt' : 0.412686 'Re@TIrans.txt' : 0.341082
'CHD25_ClTrans.txt' : 0.289464 'CHD26_ClITrans.1x:285966 'CHD27_ClTrans.txt' : 0.275352 'CRDCITrans.txt' : 0.23956
'S05_CITrans.txt' : 0.235484 'CHD21_ClITrans.tk'223579 'S07_ClITrans.txt' : 0.216524 'S08_Ci3nat' : 0.213927
'CHD23_ClTrans.txt': 0.211677 'CHD24_ClITrans.1x:206472 'S03_ClTrans.txt' : 0.199574 'S01_&i$rtxt' : 0.191842
'S04_ClTrans.txt' : 0.189801 'CHD20_ClITrans.tk'181458 'Sc06_ClTrans.txt' : 0.180814 'Sc66r&Bis.txt' : 0.177209
"To60_ClITrans.txt' : 0.174035 'Int04_ClTrans.tx1146417 'CHD12_ClTrans.txt' : 0.14519 'EcO9r&hs.txt' : 0.143793
'Sc03_ClTrans.txt' : 0.138647 'HMO1_ClITrans.t&'13834 'S18_ClITrans.txt' : 0.137851 'EdulO_&i$rixt' : 0.13695
'CHDO5_ClTrans.txt' : 0.134731 'HM22_ClITrans.t@:133555

Cluster-14:

'Soc04_ClITrans.txt' : 0.457185 'Pol03_ClITrans:t@t38107 'Pol08_ClITrans.txt' : 0.3564 'Edu0gréhs.txt' : 0.319917
'Pol04_CiTrans.txt' : 0.303237 'Edul2_ClITrans:t@t299192 'Int1l_ClTrans.txt': 0.287673 'EduDHrans.txt' : 0.284841
'AUT52_ClITrans.txt' : 0.273395 'Pol02_ClITrans.t@.265614 'Edu01_ClITrans.txt' : 0.260353 'S€Urans.txt' : 0.259116
'AUTO5_ClITrans.txt' : 0.248312 'Socl2_ClITrans:t@t237035 'To44_ClTrans.txt' : 0.228312 'EcO8r&hs.txt' : 0.225186
'AUT30_ClITrans.txt' : 0.223664 'To37_CITrans.pQ:217173 'HM10_CITrans.txt' : 0.198868 'CHDO#Ir@ns.txt' : 0.190198
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3.3. Forme stemmée

Cluster-0:

'Sc65_Stem.txt' : 0.433327 'Sc59_Stem.txt' : 0/8@6'Sc63_Stem.txt' : 0.404782 'Sc66_Stem.&xB61625 'Pol09_Stem.txt' : 0.352251
'Sc67_Stem.txt' : 0.349286 'Sc64_Stem.txt' : (lB42'Sc62_Stem.txt' : 0.342012 'SC60_Stem.xB03955 'Sc69_Stem.txt' : 0.295966
'Pol04_Stem.txt' : 0.293252 'Sc25_Stem.txt' : 8832 'Int01_Stem.txt' : 0.238215 'Soc05_Stem.tx235504 '‘AUT54_Stem.txt':
0.230443 'AUT67_Stem.txt' : 0.227365 'S13_Stam.x220052 'S11_Stem.txt': 0.211672 'S10_Si¢'m0.197248 'HM17_Stem.txt' :
0.193548 'AUT13_Stem.txt': 0.191008 'HM28_Steth:t0.187852 'CHD26_Stem.txt' : 0.187511 'S@6nHixt' : 0.183308
'Spo05_Stem.txt' : 0.182172 'Int22_Stem.txt' 70924 'AUT69_Stem.txt' : 0.170853 'CHD14_Sterh:t@t163708 'Socl3_Stem.txt' :
0.156142

Cluster-1:

'CHD20_Stem.txt' : 0.457316 'CHD19_Stem.txt' 5316 'CHD02_Stem.txt' : 0.355541 'S17_Stem.&B25098 'S23_Stem.txt' :
0.324702 'Soc29_Stem.txt': 0.276152 'S20_Ste¢m@X75357 'S22_Stem.txt' : 0.265568 'S08_Sim 0.262511 'CHDO08_Stem.txt' :
0.250244 'S09_Stem.txt' : 0.248558 'CHD24_Stem.®244306 'Soc02_Stem.txt' : 0.242914 'CHIEt@ém.txt' : 0.241592
'Edu08_Stem.txt' : 0.235645 'AUT40_Stem.txt' 3@217 'AUT42_Stem.txt' : 0.226077

Cluster-2:

'Pol03_Stem.txt' : 0.509932 'Pol07_Stem.txt' 08ZB1 'Pol06_Stem.txt' : 0.441894 'Soc08_Stem.&#19356 'Pol08_Stem.txt' :
0.416144 'Pol10_Stem.txt' : 0.405169 'Int10_Stem.0.38527 'Edu07_Stem.txt' : 0.345917 'AUTSGm.txt' : 0.339752
'Pol02_Stem.txt' : 0.339344 'Soc27_Stem.txt' 36438 'AUT09_Stem.txt' : 0.336044 'Edu03_Stent. 333305 'Edu04_Stem.txt' :
0.324287 'Int06_Stem.txt' : 0.29486 'AUT12_Stgth.t10.287089 'Pol05_Stem.txt' : 0.285568 'AUT8fem.txt' : 0.280767
'Int21_Stem.txt' : 0.259433 'Edu05_Stem.txt' 40854 'AUT16_Stem.txt' : 0.238043 'AUTO3_Stem:tf23179 'AUTO02_Stem.txt' :
0.228965 'Spo04_Stem.txt' : 0.220427 'Spo01_$tEm0.220051 'AUT43_Stem.txt' : 0.203583 'ERuBtem.txt' : 0.202248
'Spo06_Stem.txt' : 0.199824 'AUT47_Stem.txt' 80886 'AUTO5_Stem.txt' : 0.180782 'To61_Stem:tt173568 'CHD27_Stem.txt' :
0.130978 'CHD11_Stem.txt' : 0.124624 'CHD13_Sten.0.117839 'CHD15_Stem.txt': 0.11262

Cluster-3:

"Tol4_Stem.txt' : 0.506586 'To48_ Stem.txt' : 086 'To09_Stem.txt' : 0.476583 'To44_Stem.@t441096 'To52_ Stem.txt' : 0.427445
"To32_Stem.txt' : 0.425039 'To06_Stem.txt' : 02415 'Tol8_Stem.txt' : 0.400152 'To55_Stem.f®t396046 'To04 Stem.txt': 0.394334
"To16_Stem.txt' : 0.390391 'Tol5_Stem.txt' : 0FB! 'Tod7_Stem.txt' : 0.363534 'Tol9_Stem.Bi35486 'To46_Stem.txt' : 0.318147
"To43_Stem.txt' : 0.285896 'S01_Stem.txt' : 0.7842T033_Stem.txt' : 0.245077 'To25_Stem.txt24842 'Spo03_Stem.txt' : 0.199749
"To22_Stem.txt' : 0.185968 'Spo02_Stem.txt' : 08B8S12_Stem.txt' : 0.156903 'To24_Stem.txtL50069 'Sc04_Stem.txt' : 0.126923

Cluster-4:

'HM13_Stem.txt' : 0.504036 'Sc53_ Stem.txt' : 07888 'Sc07_Stem.txt' : 0.39362 'HM14_Stem.txt366243 'Ec18_Stem.txt': 0.354624
'HMO08_Stem.txt' : 0.342953 'HM10_Stem.txt' : 0.3491'HM31_Stem.txt' : 0.313853 'HM15_Stem.txt'30B55 'HM18_Stem.txt' :
0.299513 'HM29_Stem.txt' : 0.290041 'HM16_Steth:t®.288497 'HMO1_Stem.txt' : 0.285407 'HM3ZrBitxt' ;: 0.282566
'HM22_Stem.txt' : 0.274117 'Sc09_Stem.txt' : 04871 'Rel03_Stem.txt' : 0.270045 'HMO7_Stem.t®t268633 'HMO4_Stem.txt' :
0.255127 'Sc26_Stem.txt' : 0.253956 'HMO02_Stem.x251091 'HM12_Stem.txt' : 0.248854 'Sc56nBie’ : 0.245802
'HM23_Stem.txt' : 0.2378 'HM24_Stem.txt' : 0.2365HM09_Stem.txt' : 0.228141 'Edul0_Stem.txt210261 'Sc33_Stem.txt' :
0.218037 'HM26_Stem.txt' : 0.21657 'HMO06_Sterh:t®t194049 'HM21_Stem.txt': 0.188952 'S07_Stetim 0.149484
'CHDO09_Stem.txt' : 0.115126

Cluster-5:

'Rell5_Stem.txt': 0.49865 'Intl8_ Stem.txt' : BAB7 'Intll_Stem.txt': 0.392728 'Relld_Stem.tt387864 'Rell6_Stem.txt': 0.368644
'Rell8_Stem.txt' : 0.355674 'Relll_Stem.txt' 486294 'AUT46_Stem.txt' : 0.343895 'Rell0_Stern:t335342 'Int12_Stem.txt' :
0.33381 'Soc09_Stem.txt' : 0.329397 'Rell7_Sim@.328716 'Int16_Stem.txt': 0.325759 'RelBem.txt' : 0.321769
'Int19_Stem.txt' : 0.320964 'AUT52_Stem.txt' :1%1387 'Rel06_Stem.txt' : 0.313882 'AUT10_Sten:1t306239 'AUTO7_Stem.txt' :
0.305055 'AUT24_Stem.txt' : 0.297583 'Rel09_Stbein.0.284166 'Soc21_Stem.txt': 0.283276 'Befftem.txt' : 0.281506
'Int0O4_Stem.txt' : 0.279346 'AUT21_Stem.txt' ;718833 'Rel02_Stem.txt': 0.270629 'Soc26_Stem &P70186 'AUT38_Stem.txt' :
0.268238 'AUT48_Stem.txt' : 0.26724 'Rell2_Stetn.0.264981 'Soc07_Stem.txt' : 0.264649 'AUT@m.txt' : 0.259535
'Rel01_Stem.txt' : 0.256231 'Socl5_Stem.txt' 58087 'Rel05_Stem.txt' : 0.246445 'Socl8_Stem@P44075 'AUT23_Stem.txt' :
0.243672 'AUT60_Stem.txt' : 0.243223 'Edull_Stem.0.243178 'AUT59_Stem.txt' : 0.242891 'AZTStem.txt' : 0.241003
'Soc04_Stem.txt' : 0.239807 'AUT31_Stem.txt' 390456 'AUT27_Stem.txt' : 0.2342 'Rell9_Stem:tt233398 'AUT45_Stem.txt' :
0.228364 'AUT25_Stem.txt': 0.222712 'AUT51_Steth: 0.221033 'AUT29_Stem.txt' : 0.213368 'AWTBtem.txt' : 0.210111
'Soc19_Stem.txt' : 0.2027 'AUT66_Stem.txt' : 00®b 'Soc23_Stem.txt' : 0.190765 'Edu09_Stem.@&f£90079 'Soc28_Stem.txt' :
0.188718 'Rel04_Stem.txt' : 0.184796 'To60_Steém.0.184027 'AUTO04_Stem.txt' : 0.182875 'AUTSBem.txt' : 0.182395
'AUT30_Stem.txt' : 0.177351 'Rell3_Stem.txt' 7B308 'AUT11_Stem.txt': 0.169196 'Int23_Sterh:t®168915 'AUT73_Stem.txt' :
0.164604 'Soc22_Stem.txt' : 0.163748 'AUTO8_Stem.0.160693 'AUT33_Stem.txt' : 0.156157 'E6uBtem.txt' : 0.151812
'AUTO6_Stem.txt' : 0.14973 'Soc25_Stem.txt' : 8327 'Edul2_Stem.txt' : 0.148087 'AUT34_Stem.®t143168 'Socl2_Stem.txt' :
0.138733 'AUT64_Stem.txt' : 0.133722 'Soc10_Ste¢m.0.131089 'S16_Stem.txt': 0.127306 'CHOA®@m.txt' : 0.123515
'Entr02_Stem.txt' : 0.112899 'S02_Stem.txt' : 86292

Cluster-6:
'ec07_Stem.txt' : 0.578968 'Ec03_Stem.txt' : 01825T036_Stem.txt' : 0.358796 'To03_Stem.txt35Q127 'Sc02_Stem.txt' : 0.347263
'AUTS50_Stem.txt' : 0.346281 'Ec08_Stem.txt' : 088 'Soc30_Stem.txt': 0.330413 'CHDO1_Stem.&x817991

Cluster-7:

'Int02_Stem.txt' : 0.450077 'AUT65_Stem.txt' :1¥804 'AUT53_Stem.ixt' : 0.404894 'AUT17_Stem:tR391767 'AUT71_Stem.txt' :
0.385002 'AUT68_Stem.txt': 0.344842 'Int17_Stetin. 0.324023 'Pol01_Stem.txt' : 0.309047 'mtBtem.txt' : 0.307363
'AUT70_Stem.txt' : 0.300948 'Int13_Stem.txt' ;71286 'CHDO3_Stem.txt' : 0.245366 'CHDO5_Sterm.x238056 'HM27_Stem.txt' :
0.228076 'AUT44_Stem.txt': 0.220325 'CHDO04_Stein.0.203447
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Cluster-8:

'Ec21_Stem.txt' : 0.512869 'Ecl5_Stem.txt' : 0140&3 'Sc57_Stem.txt' : 0.422458 'Sc42_Stem.@x#22422 'SC61_Stem.txt' : 0.410031
'ECc20_Stem.txt' : 0.3953 'Sc27_Stem.txt' : 0.38738c30_Stem.txt' : 0.387041 'Ec11_Stem.txt'8D323 'Sc70_Stem.txt' : 0.373845
'Sc21_Stem.txt': 0.3681 'Sc31_Stem.txt' : 0.351®k44_Stem.txt' : 0.339063 'Sc4l_Stem.txB826609 'Sc40_Stem.txt' : 0.299119
'Sc51_Stem.txt' : 0.298374 'Sc46_Stem.txt' : 10281'Sc43_Stem.txt' : 0.280933 'Socl4_ Stem.&P80321 'Sc68_Stem.txt' : 0.270112
'Sc49_Stem.txt' : 0.263979 'Sc55_Stem.txt' : (7B26'HMO3_Stem.txt' : 0.184053 'Ec04_Stem.tt176286 'Intl4_Stem.txt': 0.15581
'Edu01_Stem.txt' : 0.147919 'HM25_Stem.txt' : 0965 'To08_Stem.txt' : 0.13003

Cluster-9:

'Rec04_Stem.txt' : 0.778953 'Rec05_Stem.txt'4@146 'Rec06_Stem.txt': 0.736692 'Rec03_Stem@@27367 'Rec07_Stem.txt' :
0.719876 'Rec02_Stem.txt' : 0.683566 'Rec0l_$tem0.625853 'Rec08_Stem.txt': 0.621752 'So&em.txt' : 0.355378
'Rec09_Stem.txt' : 0.306531 'Sc37_Stem.txt' :462& 'HM30_Stem.txt' : 0.159632 'CHD21_Stem:i@t154796 'S24_Stem.txt' :
0.151853

Cluster-10:

"To58_Stem.txt' : 0.390396 'Soc20_Stem.txt' : 038® 'Sc20_Stem.txt': 0.377711 'Sc23_Stem.&xB54895 'Sc48_Stem.txt' : 0.34343
'Sc28_Stem.txt' : 0.308168 'Sc38_Stem.txt' : B288'Sc22_Stem.txt' : 0.285012 'Sc32_Stem.&R80754 'AUTS7_Stem.txt' :
0.278224 'CHD25_Stem.txt' : 0.27635 'S31_Stem.&xR72889 'Sc08_Stem.txt': 0.271092 'Sc1On$x¢ : 0.255178 'ScO3_Stem.txt' :
0.249521 'HMO5_Stem.txt' : 0.243224 'Sc24_Stam.x243178 'Sc05_Stem.txt' : 0.240295 'EclémSit' : 0.231787
'AUT36_Stem.txt' : 0.230532 'CHD23_Stem.txt' : 21816 'Sc50_Stem.txt' : 0.210168 'Soc24_Stem@xt9536 'HM11_Stem.txt' :
0.190744 'CHD22_Stem.txt' : 0.189474 'Sc47_Siem®.167035

Cluster-11:

'Socl6_Stem.txt' : 0.590164 'Int20_Stem.txt' 001 'AUT63_Stem.txt' : 0.486533 'Soc03_Stem.tx#80382 'AUT56_Stem.txt' :
0.462257 'Int03_Stem.txt' : 0.454687 'Ec29_Steimn.0.37105 'AUT72_Stem.txt' : 0.357567 'AUTBtem.txt' : 0.330733
'AUT62_Stem.txt' : 0.317615 'To37_Stem.txt' : 267

Cluster-12:

'Ec01_Stem.txt' : 0.547001 'Ec26_Stem.txt' : 01507 'Ec12_Stem.txt' : 0.46825 'Ec10_Stem.tx#148309 'Ec13_Stem.txt': 0.441022
'ECc22_Stem.txt' : 0.431898 'Ec05_Stem.txt' : 04684 'Ec25_Stem.txt' : 0.397981 'Ec27_Stem.txB888303 'Ec24_Stem.txt' : 0.361357
'EC06_Stem.txt' : 0.323541 'Ec28_Stem.txt': 'Ec09_Stem.txt' : 0.314546 'To27_Stem.Bxt304111 'To56_Stem.txt' : 0.295158
'Ec19_Stem.txt' : 0.285725 'Ec02_Stem.txt' : 01884 'Sc52_Stem.txt' : 0.239282 'Ec23_Stem.xP342 'To02_Stem.txt' : 0.199158
'"To50_Stem.txt' : 0.156476 'AUT32_Stem.txt' : @882 'AUT28_Stem.txt' : 0.147307 'AUT37_Stem:t'146059 'CHD12_Stem.txt' :
0.145362 'Sc45_Stem.txt': 0.137112 'CHDO6_S#m0.135826 'CHDO7_Stem.txt' : 0.132858

Cluster-13:

'Soc06_Stem.txt' : 0.414124 'AUT19_Stem.txt' 08437 'AUT55_Stem.txt' : 0.381374 'Sc01_Stem.Bt334722 'Sc58_ Stem.txt' :
0.28736 'Sc54_Stem.txt': 0.286214 'AUT61_Stein.tx285792 'AUT58 Stem.txt' : 0.25353 'S21nGtet' : 0.247773
'Sc06_Stem.txt' : 0.246395 'S14_Stem.txt' : 0.245HHM20_Stem.txt' : 0.242349 'S05_Stem.txt240772 'S19_Stem.txt' : 0.237979
'S04_Stem.txt' : 0.232446 'S18_Stem.txt' : 0.2B968JT35_Stem.txt' : 0.216755 'CHD16_Stem.td'211702 'To35_Stem.txt' :
0.206182 'HM19_Stem.txt' : 0.197082

Cluster-14:

'"To34_Stem.txt' : 0.811782 'To42_Stem.txt' : 05884 'To23_Stem.txt' : 0.7785 'To28_Stem.txt710196 'Toll Stem.txt': 0.707892
"Tol3_Stem.txt' : 0.657382 'To29_Stem.txt' : 05318T049_Stem.txt' : 0.637668 'To26_Stem.txt61Q2155 'To05_Stem.txt' : 0.59451
'"To31_Stem.txt' : 0.591564 'To38_Stem.txt' : O&BD To40_Stem.txt' : 0.584689 'Ecl7_Stem.Bd541487 'To0l1l_Stem.txt' : 0.520314
'Ecl4_Stem.txt' : 0.469405 'To4l Stem.txt': 0GB 'To39_Stem.txt' : 0.377818 'To30_Stem.t372858 'To54 Stem.txt' : 0.368585
"To53_Stem.txt' : 0.334295 'To20_Stem.txt' : 0285 'Intl5_Stem.txt' : 0.311436 'To21 Stem.t@t297239 'Tol0_Stem.txt': 0.285181
'S03_Stem.txt' : 0.281557 'Socl7_Stem.txt' : 0229'Tol2_Stem.txt' : 0.268531 'To57_Stem.@126293 'To07_Stem.txt' : 0.25104
'"To45_Stem.txt' : 0.250548 'Socll_Stem.txt' : DB 'Sc29_Stem.txt': 0.179809 'Tol7_Stem.&x55369 'To59 Stem.txt': 0.14856
'S15_Stem.txt' : 0.0703666 .
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