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Résumé | yaile

Résumé: La plupart des études se sont concentrées sur l'extraction de donnees, en
particulier du fait de la croissance rapide du nombre de documents, qui contiennent de
gros volumes d'informations dans des bases de donnees textuelles composées de vastes
collections de documents provenant de sources telles que des livres, des articles et des
documents de recherche. Avec un grand nombre de ces documents, il est difficile mais
nécessaire d’organiser automatiquement les documents en catégories afin de faciliter leur
extraction et leur analyse ultérieure. Cela a conduit a l'utilisation de l'apprentissage
profond dans ces études, cette derniére a dépasse son entrée dans plusieurs domaines.
Compte tenu des multiples langues dans lesquelles les documents textuels sont écrits, nous
pouvons combiner l'apprentissage profond avec un traitement ce qu'on appelle le
traitement du langage naturel.

Mots-clés: L'apprentissage profond, Traitement du langage naturel, Les documents

textuelles.
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Introduction générale.

a. Contexte

L 'émergence de données volumineuses a créé de nouveaux défis pour les équipes
d'analyse de données. Il est 1i¢ a une partie de 1’analyse des données qui traite des données
non structurées sous forme de texte. De nombreuses applications impliquent de plus en
plus une grande quantité de ce type des données. Des exemples de telles données
comprennent les courriers électroniques, les textes, les pages Web, les enregistrements de

texte, les documents de recherche etc.

Depuis quelques années, le monde a connu un grand renouveau avec les techniques de
I’apprentissage profond, inspirées des réseaux de neurones du cerveau. Plusieurs
communautés travaillent depuis de nombreuses années sur lI'information textuelle, avec des
outils et des objectifs souvent tres differents. En informatique, le principal objet d'étude est
I'utilisation du langage naturel en vue de la réalisation d'interfaces homme-machine. Avec
I'intégration de I'apprentissage profond dans le domaine du traitement du langage naturel,

ce dernier a assisté a une évolution de la méthode classique a la méthode moderne.

b. Objectifs

Notre but est de présenter les liens entre apprentissage profond et les documents textuels,
afin que I’extraction des informations textuelles telles que les termes les plus importants.
La problématique de la différence dans le contenu des textes et leurs différents domaines,

technologie, médecine, sport, politique, etc. nous conduit a l'intersection de nombreuses
disciplines différentes (la figure 1):

Extraction
des
concepts

Apprentissage
profond

Analyse de
données

Traitement

de lalangue
naturel

Figure 1: Position de notre objectif. [1]
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Introduction générale.

c. Organisation du mémoire

Apreés, la présentation de notre objectif et I’introduction générale, ce mémoire sera organise

en quatre chapitres de la fagon suivante:

> Dans le premier chapitre, nous présentons un apercu sur I’apprentissage profond, ainsi
que ses divers objectifs, puis dans la deuxiéme partie du chapitre, nous exposerons le
traitement du langage naturel et de ses divers domaines, ainsi que la maniére dont

I’apprentissage profond peut étre intégré au traitement du langage naturel.

> Dans le deuxiéme chapitre, tout d’abord, nous allons aborder quelques concepts de
base, ensuite nous allons exposer les différentes opérations de prétraitement
nécessaires pour l'analyse de données textuelles. Enfin, nous allons découvrir les
différentes maniéres de représenter le contenu du texte, ce qui est une étape importante

pour extraire des informations du texte.

» Dans le troisieme chapitre, une vue conceptuelle de notre systéme est décrite dans ce
chapitre, on va détailler les deux architectures (générale et détaillée) avec
I'identification de la modélisation appropriée a atteindre avec un modéle d'apprentissage

profond.

» Dans le quatrieme chapitre, ce chapitre présente les outils utilisés dans la phase de

I’implémentation. Nous terminons notre mémoire par une conclusion générale.

12



Chapitre 01
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CHAPITRE 01. L ’apprentissage profond et le traitement du langage naturel.

1.1 Introduction

A T’heure actuelle, la technique d’apprentissage profond représente la plus grande part de la
recherche effectuée par des spécialistes, en particulier dans la mesure ou elle intervient dans
plusieurs domaines tels que le traitement du langage naturel.

Ce chapitre est divisé en 3 parties : une premiere , nous allons définir I'apprentissage profond ;
certaines de ses différences avec 1’apprentissage automatique ; et principe a la fin de cette partie.
Une seconde partie nous allons explorer le traitement du langage naturel ; les taches les plus
importantes du traitement du langage naturel et les domaines d’application. La derniére partie nous
consacrerons la discussion au traitement du langage naturel classique, enfin nous allons discuter sur
le NLP avec l'apprentissage profond.

1.2 L’apprentissage profond

1.2.1 Définition

L'apprentissage profond (ou Deep Learning en anglais) est une branche de Il'apprentissage
automatique (ou Machine Learning en anglais), ce dernier est une branche de l'intelligence
artificielle[24]. Nous illustrons cette imbrication entre les trois branches par la figure 1.2.1.

I'Intelligence artificielle(14)

-
I'A . b . estune branche de I'intelligence
rentissage automatique —_—
oP 1 artificielle
o

r

estune branche de I'Apprentissage

automatique

(l'apprentissage profond utilise des
réseaux de neurones pour simuler la
prise de décision)

Figure 1.2.1: La relation entre les trois branches I'intelligence artificielle(1A), (ML) et (DL).

L'apprentissage profond a été introduit dans I'étude des réseaux de neurones, inspirée a l'origine par
une étude du fonctionnement physiologique du cerveau, L'apprentissage profond capable
d'apprendre et de traiter des données complexes, et tente également de résoudre des taches
complexes ([6] ;[28] ).

“ Le Deep Learning permet a des modeles composés de plusieurs couches de traitement
d’apprendre des représentations des données avec de multiples niveaux d’abstraction. ”
Deep Learning — Yann LeCun, Yoshua Bengio and Geoffrey Hinton, Nature, 2015
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CHAPITRE 01. L ’apprentissage profond et le traitement du langage naturel.

L'apprentissage profond est basé sur :

— Réseaux de neurones profonds.
— Algorithme d’entrainement spécifique.

L'apprentissage profond utilise des algorithmes de réseaux de neurones avec un nombre important
de couches, les premiéres couches traversees par les données faisaient ce travail de préparation des
données pour les couches plus profondes. L'aspect problématique de ce principe est qu'elle donne
I'impression dont l'apprentissage profond est comme s'il existait depuis les années 1980
([23] ;[24] ;[40]).

1.2.2 L’apprentissage profond et I’apprentissage automatique

1.2.3.1  L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (ou apprentissage machine, Machine Learning en anglais) est un
sous-domaine de 1’ intelligence artificielle (IA), qui a évolue a partir de I'étude de la reconnaissance
des modeles et de la théorie de I'apprentissage computationnel en intelligence artificielle. Son but
est d’entrainer un ensemble d’algorithmes sUr de grandes quantités de données afin de pouvoir
classifier des donnees futures (la précision dépendant de la quantité et la qualité des données).
Cette technique s'appuie sur le développement de programmes informatiques capables d'acqueérir de
nouvelles connaissances afin de s'améliorer et d'évoluer d'eux mémes des qu'ils sont a exposer de
nouvelles données. Ils fonctionnent en construisant un modele a partir d'exemples d'entrées afin de
faire des prédictions ou des choix basés sur les données plut6t que de suivre des instructions de
programme statiques[10].

L'apprentissage automatique est généralement divisé en :

— L'apprentissage automatique supervisé ;
— L'apprentissage automatique non supervisé

1.2.3.1.a Apprentissage supervisé

Définition

La forme la plus commune d’apprentissage automatique est 1’apprentissage supervisé.
L'apprentissage supervisé est une méthode permettant de transformer un jeu de données en un
autre, le programme est formé sur un ensemble prédéfini d ‘exemples de formation, ce qui facilite

ensuite sa capacité a parvenir a une conclusion précise lorsque de nouvelles données sont fournies
([120] ;[14];[26]).

Exemple

Par exemple, si vous avez un jeu de données appelé Monday Stock Prices (la figure 1.2.3.1.a), qui
enregistre le prix de chaque stock sur chaque Lundi depuis 10 ans et un deuxiéme jeu de données
appelé Tuesday Stock Prices cours boursiers enregistré au cours de la méme période, un algorithme
d'apprentissage supervisé pourrait essayer d'utiliser I'un pour prédire l'autre [14].

15



CHAPITRE 01. L ’apprentissage profond et le traitement du langage naturel.

Monday e o Supervised | Tuesday
stock prices learning —* stock prices

Figure 1.2.3.1.a: Exemple d’apprentissage supervisé. [14]

1.2.3.1.b Apprentissage non supervisé

Définition

L'apprentissage non supervis€, encore appelé apprentissage a partir d’observations, partage une
propriété commune avec l'apprentissage supervisé: il transforme un jeu de données en un autre.
Mais I'ensemble de données dans lequel il se transforme n'est pas connu ou compris auparavant.
Contrairement a l'apprentissage supervisé sera quant a lui alimenter uniquement par des exemples,
et créera lui-méme les classes qui lui semblent les plus judicieuses (clustering) ou des regles
d’associations (algorithmes Apriori). L’algorithme K-moyen (K-means) permet de comprendre
facilement le concept de classification non supervisee ([14];[16]) .

1.2.3.2 La différence entre I’apprentissage profond et I’apprentissage automatique

Un processus de I’apprentissage automatique(Machine Learning) commence par |’extraction
manuelle de caractéristiques pertinentes a partir de données en s’appuyant sur ces caractéristiques,
un modele est créé, mais l'apprentissage profond ignore ces étapes manuelles. Par exemple pour
classer des images avec la Machine Learning (la figure 1.2.3.2), les choix de caractéristiques et de
classificateur doivent étre effectués manuellement. Avec l'apprentissage profond, 1’extraction de
caractéristiques et le processus de modélisation sont automatiques[31].

Machine Learning

Données Extraction de Données de

d'entrée caractéristiques sortie

Classification

Deep Learning

Données 8\351/?\’;“ - "8 Données de
L > - N e e
d'entrée o~ 75 V/&i&/‘»::o sortie

Extraction de caractéristiques +

Classification

Figure 1.2.3.2 La différence entre I'apprentissage profond et I'apprentissage automatique.

L’entrainement des modeles s’effectue a 1’aide de vastes ensembles de données labellisées et
d’architectures de réseaux de neurones qui apprennent des caractéristiques directement depuis les
données, sans avoir a effectuer une extraction manuelle. Une autre différence majeure est le fait

que les algorithmes de Deep Learning évoluent avec les données[31].
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Pour réussir une application de Deep Learning, vous avez besoin d’un volume de données tres
important (des milliers d’images par exemple, souvent quelques millions et des entrées de trés
grande dimension) pour entrainer le modéle, en plus d’un ou de plusieurs GPU (processeur
graphique) pour traiter les données rapidement. Si vous n'avez pas besoin de ces éléments, il est
préférable d'utiliser I'apprentissage automatique plutét que I'apprentissage profond[31].

1.2.3.3 L'importance de I’apprentissage profond

L'apprentissage automatique n’est pas utile lorsque vous travaillez avec des données de grandes
dimensions, c’est-a-dire que nous avons un grand nombre d’entrées et de sorties. Ne peut pas
résoudre des problémes cruciaux d'intelligence artificielle comme le NLP, la reconnaissance
d'image etc.

Extraction de caractéristiques est un des grands défis des modéles d’apprentissage machine

traditionnels.

Cette extraction automatisée des caractéristiques permet aux modeles de Deep Learning d’atteindre
un taux de précision particulierement élevé pour les taches de vision par ordinateur (la figure
1.2.3.3) [31].

Les modeles d'apprentissage profond sont capables de se concentrer sur les fonctionnalités
appropriées par eux-mémes, nécessitant peu de conseils de la part du programmeur.

A

Deep Learning
)
o
&
1)
= . .
- Machine Learning
O
| .
[
a

>
| Amount of data

Figure 1.2.3.3 illustration de performance |'apprentissage profond et I'apprentissage automatique.
1.2.3 Objectif de I’apprentissage profond

L’apprentissage profond a pour objectif d’explorer comment les ordinateurs peuvent exploiter les
données pour développer des fonctionnalités, utiliser les données disponibles pour apprendre a bien
décider, a acquérir de bonnes connaissances pour d’étre capable de donner de bonnes réponses SUr
de nouveaux exemples, inconnus du systéme, en généralisant les exemples connus, pour apprendre
mieux ([22] ;[29]).
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Il est nécessaire de donner des données prétraitées, par exemple, on fait décompose les images en
formes simples, qui seront ensuite données au réseau de neurones artificiels afin qu’il tente de les
reconnaitre. L'extraction automatique de caractéristiques est un autre des grands avantages de
I'apprentissage en profondeur ([24] ;[40]).

1.2.4 Principe de fonctionnement

Le réseau comporte 3 composants: couche d'entrée couche cachée ou couches et couche de sortie.
Le terme « profond » se rapporte généralement au nombre de couches cachées du réseau de
neurones. Les réseaux de neurones classiques ne comportent que 2 a 3 couches cachées, tandis que
les réseaux profonds peuvent en compter jusqu’a 150 [32].

L'idée est d'utiliser la structure de couche de réseau neuronal en empilant plusieurs couches les
unes sur les autres, de maniere a faciliter le mécanisme de décomposition. Par conséquent, chaque
couche d'un réseau de neurones profonds (Deep Neural Networks DNN) fonctionne comme une
seule transformation pour extraire davantage les données[8].

Le réseau de neurones le plus connu et le plus simple a comprendre est le réseau de neurones
multicouches a anticipation. Il contient un calque d'entrée, un ou plusieurs calques masqués et un
seul calque de sortie (la figure 1.2.5.a). Chaque couche peut avoir un nombre différent de neurones
et chaque couche est entierement connectee a la couche adjacente [24].

couche
d'entrée

Figure 1.2.4.a Topologie de réseau de neurones avec une seule sortie.

Un réseau de neurones est défini comme un ensemble de nceuds (appelés neurones) connectés via
des liaisons dirigées (fleche), chaque fléche représente une connexion entre la sortie d’un neurone
et I’entrée d’un autre(les fléches entrantes étant les entrées du neurone et les fleches sortantes étant
les sorties du neurone), Chaque fléche porte un poids, reflétant son importance, chaque nceud étant
une unité de traitement qui exécute une fonction de nceud statique sur son signal entrant pour
générer une sortie de nceud unique[28]. Les valeurs d'entrée, ou en d'autres termes, nos données
sous-jacentes, sont transmises via ce «réseau» de couches masquées jusqu'a ce qu'elles convergent
vers la couche de sortie. La couche en sortie correspond a notre prédiction: il peut s’agir d’un nceud
si le modéle ne géneére qu’un nombre ou de quelques nceuds s’il s’agit d’un probléme de
classification multi-classe. La forme a l'intérieur des neurones dans les couches centrales représente
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une fonction d’activation (typiquement un 1 = (1 + e — X)) qui est appliquée a la valeur du neurone

avant de le transmettre a la sortie[4].

La topologie d’un réseau de neurones illustrée dans la figure 1.2.5.b.
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Figure 1.2.4.b Topologie de réseau de neurones profond.

Les couches cachées d'un réseau de neurones apportent des modifications aux données pour
éventuellement déterminer quelle est sa relation avec la variable cible. Chaque noeud a un poids et
multiplie sa valeur d'entrée par ce poids. Pour déterminer ce que devraient étre ces petits poids,
nous utilisons généralement un algorithme appelé Back propagation.

Back propagation

Une partie importante des réseaux de neurones, y compris des architectures profondes modernes,
est la propagation en arriere des erreurs a travers un réseau. Chaque exemple d’entrées faire une
propagation et back propagation afin de mettre a jour les poids utilisés par les neurones plus

proches de I'entreée.

Fonctions d’activation

Ci-dessous sont les types de fonction d’activation (la figure 1.2.4.c).

Nom f(x) Graphe Egquation Description
Sigmoid Sigmoid En gros, elle réduit 1a sortie entre 0 et
. » 1 en appliguant une fonction de
ou Logit z £ .
1 journalisation. ce qui rend le
N y=olx) = 1+e—=x problemes de classification plus
s faciles
- =1 (] 1
y=1/(1l+e =)
Tanh la plage de la fonction tanh est
comprise entre (-1 et 1), le reste
P restant identique a celui de sigmeoide.
R e
convertit tout ce qui est inférieur a
RelLU zéro en zéro. Ainsi. la plage devient 0
al'infini.
v = max {(0,x)

Figuresl.2.4.c les fonctions d’activation d’un réseaux de neurones. [31]
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Autres fonctions d’activation

e Fonction Softmax: Softmax est presque similaire a Sigmoid, mais il calcule les probabilités
de I’événement sur ‘n’ différentes classes, ce qui sera utile pour déterminer la cible dans les
problemes de classification multi-class.

e Fonction d'activation linéaire: un neurone linéaire prend une combinaison linéaire des
entrées pondérées; et la sortie peut prendre n'importe quelle valeur entre -infinité et I'infini.

e Fonction d’activation non linéaire: ce sont les plus utilisées et elles rendent la sortie
restreinte entre certaines plages.

1.2.5 Modeles d’apprentissage profond

Dans cette section on va présenter quelques types de modéle ou bien des algorithmes
d’apprentissage profond.

Dans les années 1980, la plupart des reseaux de neurones ne formaient qu'une seule couche en
raison du codt de calcul et de la disponibilité des données. De nos jours, nous pouvons nNOus
permettre d’avoir plus de couches cachées dans nos réseaux de neurones, d’ou le surnom
d’apprentissage profond. Les différents types de réseaux de neurones disponibles a I'utilisation ont
également proliféré, des modeles tels que les réseaux de neurones Convolutionnels (CNN), les
réseaux de neurones récurrents(RNN) et (LSTM).

Les réseaux de neurones Convolutionnels (CNN)

Un réseau de neurones Convolutionnelles ou (Convolutional neural networks en anglais) un des
types de réseaux de neurones profonds le plus répandu utilise des couches a convolution 2D. Cette
architecture sont donc parfaitement adaptées au traitement des données 2D telles que les images.
Les réseaux de neurones a convolution s’appuient sur plusieurs dizaines, voire plusieurs centaines
de couches cachées pour apprendre a identifier les caractéristiques d’une image. La complexité des
caractéristiques apprises augmente avec le nombre de couches cachées du réseau, les modeles CNN
ont été inventés a l'origine pour voir l'ordinateur, sont ceux par la suite avérés efficaces pour le
traitement de langage naturel et ont donné d'excellents résultats en analyse syntaxique sémantique
en modélisation de phrases([2] ;[31]).

Les réseaux de neurones récurrents (RNN)

Est une classe de réseaux de neurones artificiels dans lesquels les connexions entre les noeuds
forment un graphe dirigé le long d'une séquence temporelle. Les réseaux de neurones récurrents,
ont été concgus pour traiter les problémes de prédiction de sequence. Cela inclut les séquences de
texte. Ils sont également utilisés comme modeles génératifs nécessitant une sortie de séquence, non
seulement avec du texte, mais également dans des applications telles que la génération d'écritures
manuscrite, données texte, et la reconnaissance de la parole.

1.2.6 Domaines d’application [31]

L'apprentissage profond a de nombreuses applications en informatique, on cite quelques domaines:
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Conduite automatisée

Les chercheurs du secteur automobile ont recours au Deep Learning pour détecter
automatiquement des objets tels que les panneaux stop et les feux de circulation. Le Deep Learning
est également utilisé pour détecter les piétons, évitant ainsi nombre d’accidents.

Recherche médicale

A l’aide du Deep Learning, les chercheurs en cancérologie peuvent dépister automatiquement les
cellules cancéreuses. Des équipes de I’Université de Californie a Los Angeles (UCLA) ont congu
un microscope qui génére un ensemble de données de grandes dimensions afin d’entrainer une
application de Deep Learning a identifier avec précision des cellules cancéreuses.

Electronique

Le Deep Learning est utilisé pour la reconnaissance audio et vocale. Par exemple, les appareils
d’assistance a domicile qui répondent a votre voix et connaissent vos préférences fonctionnent
gréce a des applications de Deep Learning.

1.2.7 Avantages de ’apprentissage profond

Contrairement aux algorithmes classiques, qui apprennent des solutions ne fonctionnant que pour
un seul probléme, les solutions trouveées par les réseaux de neurones profonds peuvent souvent étre
appliquées a d’autres taches similaires (moyennant quelques adaptations). On appelle cela le
Transfert Learning(en anglais). Lorsque 1’on fait du Transfert Learning, on coupe en quelque sorte
la partie du réseau qui est spécifique a une tache particuliére et on garde la partie généraliste. Un
des avantages majeurs des réseaux de Deep Learning réside dans leur capacité a continuer a
s’améliorer en méme temps que le volume de vos données augmente[31].

1.2.8 Limites de ’apprentissage profond
Cela quelques limites de 1’apprentissage profond :

— Pour résoudre des problemes de plus en plus complexes, il n’est pas suffisant d’ajouter
toujours plus de couches. Les deux grosses problématiques de Deep learning;

— la difficulté d’apprentissage;

— la complexité calculatoire croissante avec le nombre de couches ;

— le Deep Learning exige une puissance de calcul considérable ;

— entrainement codteux en ressources (calcul, mémoire, ...).

— L’établissement de réseaux de neurones profonds pose un défi: déterminer le nombre de
couches cachées ainsi que le nombre de neurones par couches.

1.3 Le traitement du langage naturel

1.3.1 Définition

Le traitement du langage naturel (NLP) est un domaine de recherche et d'application qui explore
comment analyser et représenter naturellement les textes a un ou plusieurs niveaux d'analyse
linguistique afin de comprendre et de manipuler du texte ou des mots en langage naturel afin de
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réaliser des taches utiles en utilisant I’ordinateur et d'essayer d'atteindre le niveau humain de
compréhension et d'analyse son langage naturel ([8] ;[11]).

Le traitement du langage naturel est un domaine interdisciplinaire de [I'informatique; ses
applications englobent un certain nombre de domaines d'étude, le NLP dépend de la linguistique,
de l'intelligence artificielle, de I'apprentissage automatique, de mathématiques et de robotique, etc.

(Is}:[11];[29]).

Le NLP est un sous-domaine de la science informatique qui vise a permettre aux ordinateurs de
comprendre le langage de maniére «naturelle», comme le font les humains. En régle générale, cela
fait référence a des taches telles que la compréhension du sentiment du texte, la reconnaissance de
la parole et la génération de réponses aux questions. Le NLP remonte au développement de la
science informatique dans les années 1940 [21].

Deep Learning

__Supervised

Machine Learning’gML)

Unsupervised

Content Extraction

Classification

\\ Natural Language
\ Processing (NLP)

o« Machine Translation Artificial
__Question Answering // Intelligence
Text Generation '/ (Al)

2

Figure 1.3.1 Schéma aux 3 domaines NLP, 1A et DL. [36]

1.3.2 Classification de traitement de langage naturel

Le traitement du langage naturel. 1l regroupe deux domaines spécifiques (la figure 1.3.2):

Natural Language Processing

Natural Language Understanding

Natural Language Generation(NLG)

(Linguistiques)
Phonology Natural Language Text
— Syntax
Morphology —
——  Semantics
Pragmatics ——

Figure 1.3.2 Classification générale du traitement du langage naturel. [12]
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Natural Language Understanding (NLU)

Qui vise a comprendre le langage naturel ; essaye de comprendre le sens d'un texte donné. La
nature et la structure de chaque mot dans le texte doivent étre comprises pour NLU.

Pour comprendre la structure, NLU tente de résoudre 1’ambiguité suivante en langage naturel [35]:

— Ambiguité lexicale - les mots ont plusieurs sens ;
— Ambiguité syntaxique - Phrase comportant plusieurs arbres d’analyse ;
— Ambiguité sémantique - Phrase a significations multiples

Natural Language Generation (NLG)

C'est le processus de production automatique de texte a partir de données structurées dans un
format lisible avec des phrases et des phrases significatives, permet a une machine de s’exprimer
de maniere naturelle pour un étre humain [35].

Génération de langage naturel divisée en trois étapes proposées:

— Planification du texte - la commande du contenu de base dans les données structurées est
effectuée.

— Planification des phrases - les phrases sont combinées a partir de données structurées pour
représenter le flux d'informations.

— Réalisation - les phrases grammaticalement correctes sont finalement produites pour
représenter le texte.

1.3.3 Taches de traitement du langage naturel
Dans cette section, nous présentons brievement les quatre taches standard du NLP.
Part-Of-Speech Tagging

Est une partie cruciale du traitement du langage naturel. Elle consiste a étiqueter les mots avec une
partie du discours, a pour objectif de classer chaque mot avec un signe unique indiquant son role
syntaxique(a associer a chaque mot d’un texte sa classe morphosyntaxique), par exemple: nom, un
verbe, un adjectif,...etc. Le POS constitue la base de la résolution d'entité nommée, de I'analyse des
sentiments, de la réponse aux questions, et I'ambiguité du sens des mots( [20] ;[27]).

Exemple

Exemple de Part-Of-Speech Tagging (la figure 1.3.3.a).

phrase ——»Le chien atué chauve-souris

/20 W N N

DT MM DT MM

Figure 1.3.3.a Exemple de Part-Of-Speech Tagging.
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Liste du Tag & description

La figure 1.3.3.b ci-dessous représente des quelques Tags et leurs descriptions.

«
ccC Coordinating conjunction
co Cardinal number
DT | Determiner
EX Existential there
FW Foreign word
IN Preposition or subordinating conjunction
1 Adjective
JIR Adjective, comparative
JIs Adjective, superlative
LS | List item marker
MD | Modal
NN | Noun, singular or mass
NNS Noun, plural
NNP | Proper noun, singular
NNPS | Proper noun, plural
PDT | Predeterminer
POS Possessive ending
PRP Personal pronoun

Figure 1.3.3.b Tags et leurs descriptions.
Named Entity Recognition (NER)
Les étiqueteurs NER (ou reconnaissance d’entités nommées en frangais) marque les éléments

atomiques de la phrase en catégories plus grandes telles que (noms de personnes, noms
d’organisations ou d’entreprises, noms de lieux, quantités, distances, valeurs, dates, etc.)

([21];[271).
Exemple

Exemple de Named Entity Recognition (la figure 1.3.3.c).

Google’s CEO Sundar Pichai introduced the new Pixel at Minnesota Roi Center Event

I [

[ Organisation Person Lacation Crganisation ]

Figure 1.3.3.c Exemple de la tache NER.

Semantic Role Labeling (SRL)
SRL vise a donner un réle sémantique a un constituant syntaxique d'une phrase[27].
Parsing ou Chunking

Est le processus qui consiste a déterminer la structure syntaxique d'un texte en analysant ses mots
constitutifs sur la base d'une grammaire sous-jacente (du langage).

L’exemple de grammaire ci-dessous, ou chaque ligne indique une régle de la grammaire a
appliquer a un exemple de phrase «Tom a mangé une pomme».
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Tom a mangé une pomme sentence

(5
(NP noun_phrase  verb_phrase
(NNP Tom))
(VP proper noun verb  noun_phrase
(V ate
(NP determiner  noun
(DT an) (NN apple))
)] “Tom" “‘ate”  "an"  ‘“apple”

Figure 1.3.3.d Exemple de la tache Parsing.

1.3.4 Objectif

Le domaine du traitement du langage naturel (NLP) vise a convertir le langage humain en une
représentation formelle facile a manipuler par les ordinateurs pour eétudier des problémes
fondamentaux du traitement de la langue naturelle , ce qui est bien adapté a la modélisation des
données textuelles afin d’en extraire des informations et, éventuellement, de représenter les mémes
informations differemment ([7] ; [13] ;[15]).

1.3.5 Domaines d’application du NLP

Le traitement du langage naturel (NLP) a récemment attiré beaucoup d’attention sur 1’analyse du
langage humain, couvrants divers domaines tels que la traduction automatique, la détection de
courrier electronique indésirable, les questions médicales, les réponses aux questions, le traitement
et la synthese de textes en langage naturel, la reconnaissance vocale, I'extraction d'informations ,
I’analyse de sentiment([12];[13]).

Exemple

— Analyse de sentiments (Sentiment Analysis en anglais);
Classification de document( Document classifcation en anglais);
— Spam — ham mail classifcation ;

— Resume shortlisting ;

Document summarization.

Produire de texte.

Applications du NLP avec Text Mining

— Spell Checking (vérification orthographique en frangais) ;
— Information extraction ;
— Keyword Searche.
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1.4 L’apprentissage profond et le traitement de langage naturel

Au cours des dix derniéres années, le traitement du langage naturel est devenu I'un des domaines
clés de lintelligence artificielle avec des réseaux de neurones et des techniques d'apprentissage
approfondi améliorant les performances dans plusieurs taches.

Le traitement du langage naturel est I'un des sujets le plus en vogue dans le domaine des
technologies de la parole et du langage. L'apprentissage automatique peut également comprendre
comment effectuer des taches importantes du NLP ([8] ; [11]).

L'arrivée a maturité d’analyse des données avec la convergence de nouvelles technologies telles
que l'intelligence artificielle, la narration automatique, l'activation vocale, le traitement de texte et
d'images, a fait de Deep Learning le composant central pour l'utilisation du traitement du langage
naturel dans les applications[38].

1.4.1 Le traitement du langage naturel classique

Auparavant, les informaticiens divisaient un langage en ses formes grammaticales, telles que des
parties de discours, des phrases, etc., en utilisant des algorithmes complexes, c.-a-d. le NLP traitait
des données statiques (la figure 1.4.1). Aujourd'hui, I'apprentissage en profondeur est la clé pour
effectuer les mémes exercices([9] ;[25]).

Feature Extraction Modeling{Ar) Inference
(Ar) (Ar)

Feature Extraction
(EN)

Modeling(EN)

Inferenc
e (EN)

Figure 1.4.1 illustration une processus classique du NLP. [37]

1.4.2 Le traitement du langage naturel avec I’apprentissage profond

“ Des vagues d'apprentissage profond ont deferlé sur les rives de la linguistique informatique
depuis plusieurs années maintenant, mais 2015 semble étre I'année ou toute la force du tsunami a
frappé les grandes conférences sur le traitement du langage naturel (NLP) . Selon Dr.
Christopher D. Manning Déc. 2015; [39].
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Depuis quelques années les réseaux neuronaux se montrent tres efficaces et ont été appliqués avec
succes dans toutes les taches de traitement automatique des langues (TAL)([17] ;[18]).
exemple illustré dans la figure 1.4.2.

Deep Learning-based NLP

e

Dense Embeddings Hidden Layers Output Units

Classification

ntity Extraction

Preprocessing

Documents

abtained via word2vec,
doc2vec, GloVe, etc,

Figure 1.4.2 Exemple d’application du NLP avec le Deep learning. [37]

1.4.3 Les algorithmes de I’apprentissage profond avec le NLP

La figure 1.4.3 ci-dessous représente des quelques algorithmes et leur utilisation avec le NLP.

Algorithme Utilisation du NLP
Neural Network - NN (feed) » Part-of-speech Tagging
* Tokenization
= Named Entity F.ecognition
* Intent Extraction
Eecurrent Neural Networks -(RNN) = Machine Translation
* (Question Answering Svstem
* Image Captioning
Fecursive Neural Networks = Parsing sentences
* Sentiment Analysis
* Paraphrase detection
» Relation Classification
= (Object detection

Convolutional Neural Networlk - »  Sentence’ Text classification
(CNN) » Relation extraction and
classification

*= Spam detection
= (Categorization of search queries
* Semantic relation extraction

Figure 1.4.3 Algorithmes d’apprentissage et leur utilisation avec le NLP. [36]

1.5 Travaux Connexes

De trés nombreux travaux ont appliqué les techniques de I’apprentissage profond aux données
textuelles. On n’en cite que quelques-uns. Dans cette section, nous présentons brievement des
travaux basés sur I’apprentissage profond et le traitement du langage naturel.
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1.5.1 Classification automatique de textes

Les cas d’usages les plus fréquents en analyse textuelle sont la classification de texte; la
classification du texte est lI'une des taches les plus importantes du traitement automatique du
langage. 1l s'agit du processus de classification des chaines de texte ou des documents dans
différentes catégories (la figure 1.5.2). La classification de texte a diverses applications, telles que
la détection du sentiment de l'utilisateur a partir d'un Tweet, la classification d'un courrier
électronique en tant que Spam ou Ham[33].

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipis

congue nisl mollis noc. Quisque Noque oros, rh

osit amet ultricos orat pharotra non. Nullam soc

onim vitao purus sagittis somper ou a nibh. Du

tortor, a lobortis ex maximus sod. Morbi protiu Technologie
omare auctor justo, vitae fringilla nibh lucius

gravida aculs ligula et convalks

Quisque oloifond quam motus, id maximus aug
Etiam blandit anto quis dui fougiat, eget imper
augue. Curabitur aliquot anto ac sagittis pulvir Spons
Integer ot dolor nulla. Donec sodales nunc s
congue, st wrpis posuene nibh, ut feugiat aug
empor ipsum, vel finibus elit arcu vitae elt. Ut ¢

Nullam diam eoros, facilisis quis oros egot, curs

sagittis, lorem nec accumsan hendroril, urna \Iédlcal
placorat, oulsmod quam ac, omare turpis. Ves 5

rutrum pellentesque ipsum ut imperdiel. Cras o

malesuada nibh sempeor. Ut commodo pona o

massa. Macconas vononatis porttitor cursus

Figure 1.5.2 Exemple de la classification automatique de textes.

1.5.2 Analyse de sentiments

Bien que la langue ou les expressions de langue contiennent sans aucun doute des ambiguités dans
la nature, peu de recherches ont été menées ces derniéres années dans des domaines pertinents, en
partie a cause de la prolifération des techniques d'apprentissage profond du traitement automatique
du langage.

1.6 Conclusion

L'apprentissage profond est le domaine le plus émergeant de l'apprentissage automatique et a
apporté une contribution importante dans divers domaines de recherche. Cela a permis de
surmonter les inconvénients des méthodes traditionnelles en rendant les systemes moins complexes
et plus rapides. L'apprentissage profond a été utilisé avec le traitement automatique du langage
dans plusieurs domaines de recherche, ce qui est trés prometteur et constitue un succes. Dans ce
chapitre nous avons exposeé le technique de I'apprentissage profond, ainsi que ses avantages, et ses
limites, le traitement du langage naturel, enfin les techniques de I'apprentissage profond avec le
traitement du langage naturel.
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CHAPITRE 02. Analyse de données textuelles.

2.1 Introduction

L’émergence du Big Data ou le stockage des données numériques n’est plus un probléme et ou les
sources de données disponibles se multiplient fait de I’analyse des données textuelles un enjeu
crucial. Un des aspects centraux du prétraitement est de transformer ces données textuelles peu
structurées. La plupart des outils du traitement de langage naturel (TLN) permettent le traitement
des données textuelles.

Dans ce chapitre, nous aborderons quelques concepts tels que les concepts de données textuelles
qui constitue la base de notre projet, ainsi que les méthodes et techniques de prétraitement des
données textuelles. Ce chapitre est divisé en 3 parties : une premiére traite des concepts de base,
domaines d’application. Une seconde partie traite de I'exploration, du nettoyage et de la
normalisation du texte et des différents types de transformations qui vont vous permettre de mieux
comprendre vos données textuelles. La derniere partie sera consacrée aux niveaux d’analyse de
texte.

2.2 Concepts de base

Dans cette section on va expliquer quelques notions.

2.2.1 Données structureées

Les donnees structurées sont des données dont les éléments sont adressables pour une analyse
efficace. 11 est organisé dans un reférentiel formaté qui est généralement une base de données.

Exemple
1D Nom Age
1 Hamid 45
2 Khalid 44
3 Samira 25
4 Laila 22

Figure 2.2.1 : Exemple sur les données structurées.

2.2.2 Données non structurées

Les données non structurées sont des données qui ne sont pas organisées de maniere prédéfinie ou
qui ne possédent pas de modele de données prédéfini.

Exemple

For this tutarial, we focus on a specific type of autcencoder called a
wariational autoencoder. There are several articles online explaining how to
wse auteencoders, but none are particularly compreliensive in natoce, In this
article, I plan to provide the motivation for why we might want to use VAEs, as
weerll s the kinds of problems they solve, to give mathematical backgroun:d
into how these neural architectures work, and some real-world

mmplementations using Keras.

Figure 2.2.2 : Exemple de données non structurées.
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2.2.3 Donnees textuelles

Définition

Les données textuelles sont une source d’information qui permettrait d’extraire de la connaissance,
tels que le contenu d’un document textuel (les articles, les livres...), le contenu d’un page web, etc.

Données textuelles = données non structurées

2.3 Domaines d’application

L’analyse de données textuelles entre dans de nombreux domaines tels que :

— Fouille de données (Text Mining) ;
— Analyse de sentiments.

Voici quelques exemples d'applications basees sur l'analyse de texte pour extraire des donnees et
atteindre un certain résultat :
Résumé automatique

Résumé d’un document. Recherche des phrases les plus représentatives dans un document.

Résumé d’un corpus

Recherche du document le plus représentatif dans un corpus ou recherche des phrases
représentatives a partir de plusieurs documents. (La notion de distance entre phrases, entre
documents, joue un réle important).

Identification des tendances

Les données arrivent en flux. S’appuyer sur la temporalité (par exemple textes sur les réseaux
sociaux). Analyser 1I’évolution de la popularité des thémes, identifier les sujets émergents (Topic
Detection en anglais).

Analyse des liens

Analyser les relations (cooccurrences) entre les termes, qui peuvent étre des personnages (nous

approfondirons cette idée dans I’analyse des réseaux sociaux).

Et autres

— L'indexation automatique;

— L'extraction et la cartographie de concepts;
— Laclassification automatique;

— Le rapprochement entre textes.

2.4 Probleme d’analyse de données textuelles

Le probléme principal dans la fouille de données textuelles est le fossé sémantique, c’est-a-dire
I’écart entre I’interprétation qu’un ordinateur peut obtenir automatiquement a partir d’un texte et la
signification de ce méme texte pour un humain (de la catégorie ciblée par le texte).
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2.5 Les opérations principales d’analyse de données textuelles
2.5.1 Collecte des donnees textuelles

Certaines étapes, comme la collecte de données font partie de tout projet de fouille de données
textuelles et présentent des particularités qui dépendent de la nature des données. Dans cette section
on va exposer la phase la plus importante dans I’analyse des textes.

2.5.2 Le prétraitement du texte

25.2.1 Qu'est-ce que le prétraitement du texte?

La préparation des données va jouer un r6le fondamental dans I’analyse de textes et I’extraction de

I’information. Prétraiter un texte signifie simplement le mettre sous une forme approprié¢e (la figure
2.5.2.1).

html = urlopen(url).read() Download web page,
raw = nltk.clean html(html) strip HTML if necessary,
raw = raw[750:23506] ( trim to desired content

tokens = nltk.wordpunct tokenize(raw) (Tokenize the text,

tokens = tokens[20:1834) select tokens of interest,
text = nltk.Text(tokens) | create an NLTK text

'S \
words = [w.lower() for w in text] qumalizethewords,
vocab = sorted(set(words)) build the vocabulary

. v

Figure 2.5.2.1 Exemple du prétraitement d’un texte.

25.2.2 Les opérations du prétraitement

Dans cette section, nous mentionnerons les processus de traitement tribal du texte, qui sont présents
dans tout processus de traitement, quel que soit le but du traitement, pas tous, mais la plupart
d’entre eux sont des processus que nous suivons dans le traitement des textes.

Lorsque vous travaillez sur différents aspects du traitement de langage naturel( NLP), vous pouvez
vous retrouver souvent confronté a l'une des taches suivantes:

— Tokenization.
— Normalisation, Stemming et lemmatisation.
— Nettoyage des mots vides.

L’analyse de données textuelles passe par plusieurs étapes brievement décrites dans la suite.
Lowercasing

Mettre les données textuelles en minuscule, L’ objectif de cette opération est d’obtenir toutes les
données dans un format uniforme et de nous assurer que «NLP» et «nlp» sont traités de la méme
maniere, afin d'éliminer la redondance des mots [20].
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Tokenization

Est une étape obligatoire du prétraitement du texte pour tout type d’analyse. Il existe de
nombreuses bibliotheques pour effectuer la création de jetons comme NLTK, SpaCy et TextBlob
[20].

Stemming

Est utile pour traiter les probléemes de parcimonie ainsi que pour normaliser le vocabulaire, a pour
un objectif normaliser les termes dans sa forme de base ou racine (la figure 2.5.2.2.a).

Le mot d’origine Le mot aprés Stemming
connect, connected, | connect
connection,

connections, connects

Figure 2.5.2.2.a Exemple de ’opération Stemming.

Lemmatisation

Regroupe différentes formes infléchies d’un terme, appelé Lemma, en quelque sorte similaire a
Stemming, car il mappe plusieurs termes dans une racine commune (la figure 2.5.2.2.b).

La lemmatisation ne présente aucun avantage significatif par rapport a 1’acquisition de bases a des
fins de recherche et de classification de texte, mais vous pouvez toujours l'essayer pour voir son
impact sur votre métrique de performance.

Le mot d origine Le mot aprés Lemmatisation
goose, geese goose

Figure 2.5.2.2.b Exemple de ’opération Lemmatisation.
Suppression de mots vides

Les mots vides (ou Stopwords en anglais), sont des mots trés courants qui n‘ont pas de sens ou qui
ont un sens inférieur a ceux dautres mots-clés(sont des mots ou des phrases descriptives qui

caractérisent vos documents) dans le texte par exemple "le", "la" ou "des", etc. .ils possedent la
grande partie du texte et les supprime, on se concentrer sur les mots importants[20].

Normalisation (Standardisation du texte)
La normalisation de texte est le processus de transformation de texte en une forme canonique
(standard) (la figure 2.5.2.2.c). Par exemple, les mots gooood et gud peuvent étre transformes en

good, sa forme canonique.
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Token Token normalisée
2moro Tomorrow
2mirrw
2morrow
2mrw
b4 before
] smile
)

Figure 2.5.2.2.c Exemple de normalisation d’un Token.

Suppression du bruit

La suppression du bruit consiste a supprimer des caractéres, des chiffres et des morceaux de texte
pouvant géner votre analyse de texte. L'élimination du bruit est I'une des étapes les plus essentielles
du prétraitement du texte. On peut remplacer des caracteres spéciaux et des caractéres numeriques
par des caractéeres blancs.

Cette ¢étape est trés importante car la ponctuation n’ajoute aucune information ni valeur
supplémentaire. Par conséquent, la suppression de toutes ces instances contribuera a réduire la
taille des données et a accroftre I'efficacité des calculs[20].

2.5.3 La représentation du texte

2.5.3.1 Meéthodes standard
Sac-de mot

Sac de mots (ou Bag of Word en anglais) est une description de document tres utilisé en recherche
d'information. Son principe se résume en 3 phases :

La Tokenisation.

La constitution d’un dictionnaire global qui sera en fait le vocabulaire.

L’encodage des chaines de caractéres par rapport au vocabulaire constitué précédemment.

A one-hot encoding

chaque mot d'un texte correspond a un €lément vectoriel. Le principal avantage des vecteurs de
mots one-hot encoding est qu'ils capturent la cooccurrence de mots binaires (elle est également
décrite comme un sac de mots) ce qui est suffisant pour effectuer un large éventail de taches de la
PNL, y compris la classification de texte et permettent de résoudre certains des problemes tel que
n-gram et TF-1DF.

Tf-idf

TF-1df (en anglais Term Frequency-inverse document frequency) est le résultat d'un calcul, dans
l'algorithme des moteurs de recherche, permettant d'obtenir un poids, une évaluation de la
pertinence
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d'un document par rapport a un terme, en tenant compte de deux facteurs : la fréquence de ce mot
dans le document (TF) et le nombre de documents contenant ce mot (IDF) dans le corpus étudié.
On peut calculer par la formule illustrée dans la figure(2.5.3.a)

K :terme;
J : document
- . NB Nb : le nombre de documents

documents citent le terme tx

2.5.3.2 Word Embedding

Cette technique permet de représenter chaque mot d'un dictionnaire par un vecteur de nombre
réelle correspondant. Ceci facilite I'analyse sémantique des mots. Cette nouvelle représentation a
ceci de particulier que les mots apparaissant dans des contextes similaires possédent des vecteurs
correspondants qui sont relativement proches.

2.6 Niveaux d’analyse de texte

Apres avoir préparé les données de texte (texte, page Web, texte d’image, livre numérique, etc.),
I’étape suivante consiste a analyser le texte au niveau supeérieur. Dans la section suivante, nous
afficherons différents niveaux d’analyse de texte.

2.6.1 L’analyse syntaxique
C’est une étape pour comprendre et reconnaitre la structure des phrases.

Des régles syntaxiques (la grammaire), Identifier les relations syntaxiques entre les mots (la figure
2.6.1).

S
VP
NP NP 5 : phrase (sentence) ;
/ \ / \ NP : syntagme nominal (noun phrase) ;

Det Nom Verbe Det Nom

| /

Le stagiaire a cassé I Internet

VP : syntagme verbal (verbal phrase) ;

Det : détarminant

Figure 2.6.1 Exemple d’un analyse de phrase syntaxiquement

35



CHAPITRE 02. Analyse de données textuelles.

2.6.2 L’analyse sémantique

Comme indiqué précédemment, c’est 1’étape ou le probléme le plus difficile auquel nous sommes
confrontés lors de I’analyse de données textuelles.

L’analyse sémantique est 1’étape de l'extraction du sens des phrases. Cette étape compliquée en
raison de ’ambiguité de la langue. Par exemple un méme mot peut avoir plusieurs sens possibles.

2.6.3 L’analyse pragmatique

Est I’étape qui vient compléter ’analyse sémantique. En analysant les mots et phrases proches les
uns des autres.

2.7 Conclusion

Tant que I'étre humain aura besoin de sauvegarder des données numériques dans tous les domaines
de la vie, les développeurs continueront a rechercher et a améliorer les méthodes de traitement des
donneées textuelles , ce qui est important pour l'extraction d'informations de maniére simple et
efficace. Dans ce chapitre nous avons présenté les etapes les pus importants pour nettoyer les
donnees textuelles ainsi que les définir méthodes de représentation de texte.
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CHAPITRE 03. Conception du systeme.

3.1 Introduction

Dans une expérience d’analyse de texte, vous devez généralement ; nettoyer et prétraiter un jeu de
données de texte ; extraire des vecteurs de fonctions numériques du texte prétraite ; former le
modéle d’apprentissage et noter et valider le modele. Dans ce chapitre on va expliquer
I’architecture détaillée de notre systeme explication, quelques processus, la méthode utilisée pour
la transformation de données textuelles, enfin ’algorithme choisi pour I’'implémentation.

3.2 Conception globale

Dans cette section, nous allons essayer de donner un vue genéral de notre systeme.

3.2.1 Architecture générale

Dans notre systéme, nous traiterons les données textuelles qui seront divisées en deux parties
(données d’entrainement et données de test) et passeront par la phase de prétraitement (*), comme
illustré a la figure 3.2.1. Ensuite, nous créons un modele d’apprentissage qui prend les entrées de
données traitées a 1I’étape (*) et s’entraine sur une partie des données (données d’entrainement). Le
systeme final consistera a insérer un nouveau document textuel et a en extraire les mots les plus
importants.

Données
textuelles

Données de test |

.

| |
I |
I |
I |
I |
I |

I : Extraction des termes |
| |
I |
! |
I |
I |
|

I
i
| —
| - ) ' Calculer 1 dérati
I Données d’entrainement : —________a
() SS——— I S e— [ |
Modéle d’apprentissage
y
- A Données de sortie
Nouveaun . (*) . Modéle entrainé .
Document ( Les termes les plus

importants)

Figure 3.2.1 : Représentation de I’architecture générale du systéme.
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3.3 Conception détaillée

Dans cette section, nous allons essayer d’expliquer I’architecture détaillée de notre systéme.

3.3.1 Architecture détaillée

L’architecture détaillé de notre systéme illustré a la figure 3.3.1, et on va I’expliquer dans la
section suivante.

. Collection
— Y
—r\ | ______________ ._ _________________
— :. Préparation et filirage des données
| At T T T T T ml
I I Prétraitement I
documents : : 7 7 :
textuels : : Tokenisation :
- doc, docx, txt, : : ¢ :
1| ppt : i Normalisation |
| | L e | |
! | v |
| |
Segmentation : : Supprimer les mots vides :
_____________________ ] S |
|
3 . '
" | Données normalisées
Données de |
test : .
N ___ Y _
Extraction des termes
(Simples et Composés)
¥
Liste de Calculer la pondération
termes TF-IDF

e

Données de test normalisées - i

System
Learning

Data Science

Natural Language

Artificial Intelligence
Information Retrieval

Des entrees I::) _

vy
T

Données de sortie( Les termes les
plus importants)

Caractéristiques identifiées par
L’algorithme

Figure 3.3.1 : Représentation de I’architecture détaillée de systéme.
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3.3.2 Explication
Phase 1: Collection de données

Il s'agit de créer un modeéle a base d'un corpus de documents, ce corpus est partitionné en deux
ensembles : I'ensemble d'apprentissage et celui de test.

Cela consiste, en premier temps, & entrainer ce modéle avec I'ensemble d'apprentissage, et une fois
appris, nous testerons son efficacité avec I'ensemble test. Dans certains cas, nous terminerons ce
processus par une étape de validation du modéle avec un ensemble de nouveaux documents.

Corpus( documents textuels)

L’entrainement d'un modéle en apprentissage profond dépend de l1a collecte du plus grand nombre
de données (collection, corpus ou Dataset en anglais), de plus de 2000 documents textes de
différents domaines, de la technologie, du sport, etc.

Phase 2: Préparation de donnees
Phase 2.a Prétraitement

Chaque document de la collection de données va passer par les 3 étapes (Tokenisation,
normalisation, la suppression de Stopword) et on va obtenir des résultats comme illustrait la figure
3.3.2a.

Jobs growth still slow in the USThe US created fewer jobs than expected
in January, but a fall in jobseekers pushed the unemployment rate to its
lowest level in three years.According to Labor Department figures, US
firms added only 146,000 jobs in January. The gain in non-farm payrolls
was below market expectations of 190,000 new jobs. Nevertheless it was
enough to push down the unemployment rate to 5.2%, its lowest level since
September 2001. The job gains mean that President Bush can celebrate - w3
albeit by a very fine margin - a net growth in jobs in the US economy in his Document non normalisé
first term in office. He presided over a net fall in jobs up to last
November's Presidential election - the first President to do so since Herbert

Hoover. As a result, job creation became a key issue in last year's election.

However, when adding December and January's figures, the

administration’s first term jobs record ended in positive territory. The Labor
Department also said it had revised down the jobs gains in December 2004,
from 157,000 to 133,000.Analysts said the growth in new jobs was not as

strong as could be expected given the favourable economic conditions. "It Document normalisé (sans
suggests that employment is continuing to expand at a moderate pace.” Stopword, son les signes de
said Rick Egelton, deputy chief economist at BMO Financial Group. "We ¢

are not getting the boost to employment that we would have got given the ponctuation....)

low value of the dollar and the still relatively low interest rate environment."
"The economy is producing a moderate but not a satisfying amount of job
growth.” said Ken Mayland, president of ClearView Economics. "That
means there are a limited number of new opportunities for workers."

growth jobs fall jobseekers unemployment rate level years firms jobs gain
farm payrolls market expectations jobs unemployment rate level job gains
margin net growth jobs economy term office fall jobs election result job
creation issue year election figures administration term jobs record
territory jobs gains Analysts growth jobs conditions employment expand
pace deputy chief economist employment value dollar interest rate
environment economy satisfying amount job growth president number
opportunities workers

Figure 3.3.2.a : Exemple d’un document normalisé (sans Stopword).
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Phase 2.b L’extraction des termes importants

A partir des documents textuels nettoyés et normalisés, on va obtenir les termes (simples et
composeés) extraits de la collection de données ( la figure 3.3.2.b).

Les termes-clés sont les mots ou les expressions poly-lexicales qui représentent le contenu
principal d’un document. Ils sont utiles pour diverses applications, telles que I’indexation
automatique ou le résumé automatigque, mais ne sont pas toujours disponibles. De ce fait, nous nous
intéressons a 1’extraction automatique de termes-clés et, plus particulierement, a la difficulté de
cette tache lors du traitement de documents appartenant a certaines disciplines scientifiques.[3]

Tcrade

rule
meseting
nation
status
Finance
minister
policy
sub=idsr
compete
reform
organisation
account
wWorld
order
imtegration
& C OO

globalisatcion
term

Ppart

O IOUE
third
ropulation
conference
exchanges
race
Ccountey
shoclk
channel

Figure 3.3.2.b : lllustration de la liste de termes extraits.

Enfin, des termes-clés candidats y sont ensuite sélectionnés, puis ordonnés par importance et enfin,
les k plus importants sont sélectionnés en tant que termes-cles.

Calculer la pondération TF-IDF

Pour ordonner les termes par importance, on va calculer la pondération TF-IDF des termes de la
collection a partir des formules ci-dessous. et créer la matrice Docs-termes (la figure 3.3.2.c)

occurence de term(i)dans doc(j)

TF(i,)) =

nombre de terms dans le document (j)

N

nombre de documents citent le term(i)

IDF(i) = lo N: le nombre totale de documents
g

tfidf = Tf = IDF

41



CHAPITRE 03. Conception du systeme.

topicl topic? topic3
akz Q.88 @, 08 1.08
ds B.8a 1.886 0.08
glp @.57 B.06 0.43
lega .28 1.886 9.08
pcs .28 @, 08 1.08
pdc 1.2 @.00 0.00
pev 1.28 B.086 0.e@
pls 1.88 G.00 0.00
prd @.21 B.79 0.0
pss .08 .78 8.22
pst 1.88 B.08 0.00
udc .60 1.00 0.00
udf @.49 @8.51 @.08
verts ©.00 0.88 1.08

Figure 3.3.2.c : Exemple matrice Docs-termes avec la pondération tf-idf.

Chaqgue terme a une pondeération supérieure aux autres pondérations, ce qui sera important dans le
document auquel il appartient.

A fin de cette étape, nous avons obtenu des données prétes pour entrainer du modele
d’apprentissage.

Phase 3: Modéle d’apprentissage

La derniére étape du cadre d'apprentissage consiste a former un modele a l'aide des fonctionnalités
créées a I'étape précédente (étape de la préparation des données).

Le mode¢le d’apprentissage profond contient principalement trois types de couches:

— la couche d'entrée,
— plusieurs couches cachées,
— et la couche de sortie.

Phase 3.a: Transformation de données

Comme tous les modeles d'apprentissage necessitant une transformation de données dans la couche
d'entrée,

Comme nous le savons déja, les machines ou les algorithmes ne peuvent pas comprendre les
caractéeres / mots ou les phrases, ils ne peuvent prendre que des nombres en entrée qui incluent
également des fichiers binaires. Mais la nature inhérente des données textuelles est non structuree
et bruyante, ce qui rend impossible toute interaction avec les machines[20].

Les performances et la précision des algorithmes d’apprentissage automatique et d’apprentissage
approfondi dépendent fondamentalement du type de technique d’ingénierie de caractéristiques
utilisée[20].

Donc, pour le codage de données il doit appliquer le petit processus ci-dessous ( la figure 3.3.2.d).
pour chaque document nettoyé.
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Contenu d’un document

“word_embedding is a representation of text where words that have the
same meaning have a similar representation”

'

Tokenisation

“word embedding”, “is”, "a”, “representation”, “of | “text”, “where”, “words",

“that™, “have”, “the” “same”, “meaning”, “have”, “a”, “similar”,

“representation”

[[4.5.1,2.6.7.8.9, 10,3, 11, 12, 13, 3. 1, 14, 2]]

Figure 3.3.2.d illustration de transformation de données.

Phase 3.b: Codage de données

Dans chaque tache du traitement de langage naturel, la premiére et la plus importante étape est de
parvenir a une représentation efficace du texte.

: I | '-'-'c:ﬂ-_mb—z-dﬁm:: TTTTT1
Documentl | [4.5.1,2.6,7.8.9,10, .. ., 14.2] [ © : et [ | ] 1| 1|1
corpua’| |
- | pain | | | T 1 11|
" : - pemalar | | ) L] )|
Document2 g [716,2,17,18,.. . 1.24,4,25] | & apaiam
a pipaline |
F
Document3 | (27,28 29,5, 4,30,...,4,1,38,2,7) —= 5
= . . S
= ...
Documentd |l 11 30 40, 41,42, 43.. . . 47.48.2. 401 [P @ [ SEEEE
iy
| | | Emibeciding

Figure 3.3.2.e représentation de texte.

Embedding

Définition

Avant de pouvoir modéliser un probléme a travers un algorithme de Deep Learning, il est souvent
nécessaire d’effectuer un bon nombre de transformations sur les données. par le choix de
I’algorithme utilisé. la premiére couche apprend a transformer des séquences d'index de mots en

vecteurs d'inclusion de mots au cours du processus d'apprentissage, de sorte que chaque index de
mot soit mappé sur un vecteur dense de valeurs réelles.
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Exemple

Output dim=4

[[0.236, -0.141, 0.000, 0.045),
[0.006, 0.652, 0.270, -0.556],
[0.305, 0.569, -0.028, 0.496],
[0.421, 0.195, -0.058, 0.477],
[0.236, -0.141, 0.000, 0.045],
[0.844, -0.001, 0.763, 0.201]]

[11213141115] ’—B

Embidding ( Dim=4)

Figure 3.3.2.f Exemple d’Embedding.

Phase 3.c Choix I’algorithme

Il existe de nombreux choix de modeles dapprentissage profond qui peuvent étre utilisés pour
former un mod¢le final. Nous allons implémenter 1’algorithme LSTM (Long Short-Term Memory
en anglais)

deep learning dataset image classification

word embedding codification term

deep learning artificial intelligence
machine learning

_______________________________________

Figure 3.3.2.g illustration détaillé du modéle d’apprentissage crée.

3.4 Conclusion

L'étape la plus importante pour atteindre les résultats souhaités en utilisant l'apprentissage
profond est la bonne connaissance de la sélection des données appropriées et la meilleure facon de
les représenter. Dans ce chapitre, nous allons exposé la conception de notre systeme avec
I’explication de méthode de transformation de notre  données ainsi que 1’algorithme
d’apprentissage choisi.
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CHAPITRE 04 Implémentation.

4.1 Introduction

Il ne fait aucun doute que le plus important pour résoudre un probleme dans le domaine
d’informatique est un bon choix pour le langage de développement. Le développement du domaine
d’informatique est devenu un probleme multiple, et I'acces a la résolution des méthodes les plus
simples est trés important. Nous avons donc choisi le langage de programmation optimal qui nous a
considérablement aides & obtenir de bons résultats. Dans ce chapitre on va définir le langage choisi
pour résoudre notre probléme, I’environnement de développement, et on va détailler
I’implémentation de chaque partie de notre application.

4.2 Chois du langage de programmation

Lorsque vous choisissez un langage de programmation qui se spécialise dans l'apprentissage
profond, il doit considérer les compétences répertoriées dans les offres d'emploi actuelles ainsi que
les bibliotheques disponibles dans differentes langues qui peuvent étre utilisées pour les processus
d'apprentissage profond. Python est le langage de programmation le plus recherché dans le
domaine de l'apprentissage automatique et lI'apprentissage profond. Python est suivi par Java, puis
par le R, puis C ++. Python [35].

Python (langage)

Python est un langage de programmation, interprété car, avant de pouvoir les exécuter, un logiciel
spécialisé se charge de transformer le code du programme en langage machine, multi-paradigme et
multiplateformes, est placé sous une licence libre. qui vous permet de travailler rapidement et
d’intégrer les systemes plus efficacement. Python peut étre utilisé pour gérer des données
volumineuses et effectuer des calculs complexes. Il existe ce qu'on appelle des bibliotheques qui
aident le développeur a travailler sur des projets particuliers. Plusieurs bibliotheques peuvent ainsi
étre installées pour, par exemple, développer des interfaces graphiques en Python.

p(thon

Figure 4.2 Logo en langage python.

46



CHAPITRE 04 Implémentation.

Ce choix a été motivé par les raisons suivantes :

e L'une des principales langues parmi les langues appropriées pour la programmation de
problémes d'apprentissage profond.

e |l dispose un grand nombre de bibliothéques pour le traitement du langage naturel, telles
que NLPnet, NLTK, ... .

e Un langage simple, productif et utilisable dans presque tous les domaines et systémes.

4.3 L’environnement de développement

Pour I'environnement de développement, nous avons utilisé I'environnement du PyCharm(version
Community 2019.1.1).

© PyCharm

COMMUNITY 2019.1

Figure 4.3 P’environnement du PyCharm.

4.3.1 Le prétraitement d’un document
Le prétraitement est faite a l'aide la bibliotheque NLTK

nltk

nltk.corpus stopwords

La figure (ci-dessous) représente le processus de prétraitement d’un document avec quelques
fonctions prédéfinies en python pour le traitement du langage naturel.
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Lecteur un document
getFile(path) textuel ((Txt)

Les methodesen

couleur vert le programumeur
qui doit les implémenter.

detect language()

£
Liste de stopwords
List= delete_stopword() Les meéthodes en couleur
stopwords.vords (language) l rouge s sont prédéfini
=
delete_punctuation()

word_tokenize{Text)

PorterStemmer() stem{word)

save{word)

Figure 4.3.1 processus de I’exécution du prétraitement d’un document (. Txt)

4.3.2 Les étapes de la création du modele

Le processus de création d’un modele d’apprentissage doit suivre les étapes suivantes (figure
4.3.2.a), en commencant par le chargement des données jusqu’a la validation du modele.

Figure 4.3.2.a processus de la création du modéle d’apprentissage.
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4.3.2.a Importer les bibliotheques

Avant de créer le modéle, nous devons importer un ensemble de bibliothéques disponibles dans le
package Keras en python. Tel que :

keras.models Sequential
keras.layers Dense, Embedding , Activation

4.3.2.b Importer de données

Comme mentionné dans les chapitres précédents, le processus d’entrainement un modéle
d’apprentissage profond nécessite une grande quantité de données.

On a utilisé la collection de données disponibles en (Source [41] ), et on a s’appliquer le processus
mentionné dans la section président (la Section 4.2.1) et passe a I’étape de segmentation de
donnees.

Pseudo-code d’apprentissage un modéle

// S est un ensemble,
Découper Sen 2 parties §1,52 (S1=80% de S ; $2=20% de 5)
Construire un modele M avecl'ensemble S1  //(7)
Evaluer une mesure d’erreur e de M avec 52
Sila valeur d'erreur e est grande faire
Changer quelques paramétres de l'algorithme et retoura (*)

Figure 4.3.2.b processus d’entrainement un modéle.
4.3.2.c Transformation de données
A l'aide les deux bibliothéques en Keras ci-dessous on a transformer notre données

tensorflow.python.keras.preprocessing sequence
tensorflow.python.keras.preprocessing text

4.3.2.d La création du modeéle

L’étape la plus importante de notre projet est 1’étape de la création du modele, la figure 4.3.2.d ci-
dessous représente des quelques instructions de la création du modeéle.

Pour obtenir un taux de reconnaissance du modele plus élevé il doit changer quelques parametres a
chaque itération d’entrainement et Vérifier le taux, tel que le nombre de couches cachés ...
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EMBEDDING_DIM=4

print("Build Modele ...")

model =Sequential()
model .add (Embedding (200, 108, +input_length=580))

model.add (Activation('sigmoid'))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))

model .compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adam', metrics=["accuracy'])

Figure 4.3.2.c illustration des quelques instructions de la création du modéle.

4.4 Presentation de la fenétre d’application

# | Application — ——— | = | B R |

Bouton de
Rechercher

rechercher

un document
a traiter

Tonalte : Zone pour
lannage;ir afficher le
o contenu

du texte

-] 1N T e ooy
™ engishcomprehension
s

PN

Bouton
d’exécution

[ Analyser

Figure 4.4 fenétre d’application.

4.5 Conclusion

Les modeles actuels d’apprentissage profond reposent sur un bon traitement des données et sur le
choix de I’algorithme approprié, mais les spécialistes ne sont pas encore parvenus a définir des
parametres statiques ni un modeéle général permettant de résoudre tous les problemes similaires,
mais ils ont atteint le soi-disant apprentissage par transfert. Ce chapitre , nous avons expliqué
comment nous traitons des données textuelles volumineuses et sélectionnons un modéle qui
convient a nos données.
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4.6 Annexes

Dans cette Section on va cite les packages et les bibliothéques utilisés dans I’implémentation.

Nous allons utilisé Python la version 3.5

Pour le traitement du langage naturel nous allons utilisé (Python Natural Language Processing)

la grande bibliotheque NLPnet

Command d’installer en python pip install nlpnet et ses dépendances
NItk

Pip install nltk

NItk.download()

# NLTK Downloader (=]=] = |
File VWiew Sort Help
Collections @ Corpora M All Packages
Identifier Name Size | Status fis
I Australian Broadcasting Commission 2006 14 MB i
alpino Alpino Dutch Treebank 2.7 MB installed
biocreative_ppi BioCreAtlvE (Critical Assessment of Information Bx| 2183 KB | installed
brown Brown Corpus 32MB installed
brown_tei Brown Corpus (TEI XML Yersion) 83 MB installed
cess_cat CESS-CAT Treebank 51mMB installed
CEsS_esp CESS-ESP Treebank 21 MB installed
chatil Chat-80 Data Files 188 KB installed
city_database City Database 17 KB installed
crnudict The Carnegie Mellon Pronouncing Dictionary (0.6) 8751 KB | installed
comparative_sentenc) Comparative Sentence Dataset 2126 KB | installed
comtrans ComTrans Corpus Sample 114 ME | installed
conll2000 COMLL 2000 Chunking Corpus 7389 KB | installed
conll2002 COMLL 2002 Mamed Entity Recognition Corpus | 1.8 ME installed
conll2007 Dependency Treebanks from CoMLL 2007 (Catalan 1.2 MB installed
crubadan Crubadan Corpus 50ME installed -
Serverindec https://raw.githubusercontent.com/nltk/nltk
Download Directory: |C : \Users\TOSHIBA\AppData‘\Roaminginltk data

Figure 4.6 dépendances de la bibliothéque NLTK.

Numpy pip install numpy
Deep Learning en Python

Les liens suivants et les installations de paquets de base fourniront a I'utilisateur I'environnement

nécessaire a l'apprentissage en profondeur.

pip install keras(http://keras.io/)
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pip install Tensorflow(http://tensorflow.org/)
pip intall scikit learn
e Pour I'interface graphique en Python
Pip install PyQt5
Pip install PyQt5-tools
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Conclusion genérale

L'apprentissage profond a révolutionné la plus récente ces dernieres années,
particulierement son entrée dans plusieurs domaines, a réalisé le progres significatif
dans tous les domaines et, particulierement avec le traitement de langage naturel,
nous ne parlons pas de l'analyse de sentiment et l'extraction d'informations tres
précisement ..., sans mentionner profondement l'apprentissage et comment effectif
il est pour des developpeurs pour atteindre ce niveau de développement scientifique.

Les techniques d’apprentissage profonds ont éte appliqués avec succes a de
nombreuses taches du le traitement de langage naturel , conduisant a des systemes
efficaces, mais parfois a la taille du réseau (nombre accru de couches et de
neurones) et au temps de formation sont interdits pour une utilisation efficace.
Malgré cet inconveénient, il y a encore peu de travaux de recherche sur les moyens
de trouver des moyens plus efficaces de former un réseaux de neurones profonds
ou de trouver une structure optimale (sans former des centaines de réseaux
differents) [s].

Ce mémoire a passé en revue d'utilisation de l'apprentissage profond avec le
traitement du langage naturel pour extraire les termes les plus importants des
documents textuels, notamment les problémes de langage naturel, la difficulté de les
analyser et I'extraction du contenu le plus important des textes.

Parce que l'apprentissage profond est un domaine en constante innovation, il est
important de garder a I'esprit que les algorithmes, les méthodes et les approches
continueront de changer.
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