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Résumé Dans ce document, nous présentons les résultats de quelques expériences que nous
avons menées concernant l'identification de thémes en utilisant un corpus en langue Arabe.
Nous avons choisi d’appliquer le classifieur TFIDF (Term Frequency/Inverse Document Fre-
quency) qui est une référence dans ce domaine. Six thémes ont été considérés pour réaliser
cette tache. En outre, I’évaluation a été réalisée en utilisant des données de différentes sources.
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1 Introduction

L’identification de thémes est un domaine de recherche qui a des applications dans

plusieurs secteurs : reconnaissance de la parole pour adapter les modeles de langage, tra-
duction automatique pour cibler la thématique de traduction, amélioration de la recherche
dans le web, etc. Notre objectif est d’arriver a identifier le theme d’un document d’une
maniere efficace, ce qui aidera a améliorer le rendement des systeémes appliqués aux sec-
teurs susmentionnés.
En effet, I'identification de themes est 'opération qui consiste a attribuer une étiquette ou
plus a un flux de données textuelles. Les méthodes utilisées en catégorisation de textes sont
celles adoptées pour I'identification de themes. Plusieurs travaux ont été menés au cours de
la derniére décennie sur la catégorisation de textes : les classificateurs bayesiens [10,12,16],
arbres de décision [8,10,12], réseaux de neurones [17,13], KNN [5,18]. D’autres approches
adoptées utilisaient des systemes experts comme le systeme ”Construe” développé par
Carnegie Group.
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Plusieurs recherches ont été menées pour la classification des documents écrits en langue
anglaise. D’autres langues ont eu le privilege d’étre 'objet d’études, comme 1’allemand,
I’Espagnol, I'Italien [4], ainsi que les langues asiatiques comme le Japonais et le Chinois
[14].

En ce qui concerne la langue Arabe, il y a peu de travaux dans ce domaine. En effet,
dans [11], algorithme Naive Bayes a conduit & des performances égales & 71.96% en terme
de Rappel. Un autre systeme a été proposé dans [15], ol ont été utilisées des méthodes
statistiques de classification comme le Maximum d’entropie. Les résultats obtenus ont
conduit & un taux de Rappel égal & 84.2% avec une valeur tres basse de Précision, en
loccurrence 50%.

Concernant la langue francaise, et dans le but d’obtenir une identification thématique plus
fiable, plusieurs efforts ont été déployés. En effet, Brun a proposé une méthode fondée sur
la similarité mot-théme [3], qui a conduit & un taux de rappel égal a a 82.5%.

Dans nos expériences, nous avons utilisé le classifieur TFIDF pour l'identification de six
theémes. Le corpus utilisé est téléchargé a partir du site du journal arabophone Alwatan.
Nous présenterons dans ce qui suit, quelques informations sur le corpus, ainsi que la
définition du classifieur TFIDF. Ensuite nous exposerons les résultats de nos expériences.

2 Le corpus

La principale source de notre corpus est le journal arabophone Alwatan qui est un
journal Omanais. Nous avons utilisé d’autres corpus de test issus des journaux ” Akhbar
Alkhaleej” de Bahrain, "Elkhabar” d’Algérie et ” Alarabonline” [1]. Le corpus dont nous
disposons est constitué de 9000 articles contenant environ 10 millions mots. Il est réparti
sur six themes, en l'occurrence : Culture, Religion, Economie, Local, International et
Sports. Nous présentons dans la table (1) le nombre de mots N constituant chacun des
corpus thématiques extraits du journal ” Alwatan”, avant et apres enlevement des mots
outils M.O.

La représentation de documents est une étape primordiale dans un systeme d’identification
de thémes. Un document ne peut étre traité par un algorithme d’identification avant qu’il
ne subisse une transformation particuliere permettant sa représentation sous un format
spécifique. Les mots sont adéquats pour la représentation des documents concernant les
taches de classification, cette méthode de représentation est appelée communément ”Bag
of words”.

Pour la construction du vocabulaire, nous nous sommes basés sur une méthode connue : la
fréquence de mots, bien qu’il existe d’autres méthodes comme la fréquence de documents
ou la mesure d’information mutuelle.

Le vocabulaire ne doit pas contenir tous les mots du corpus d’apprentissage, car ceci pourra
facilement fausser les résultats. En effet, d’apres [6] et [9], les mots dont la fréquence ne
dépasse pas un certain seuil n’apportent aucune information. La valeur de ce seuil reste
empirique, toutefois des études optent pour la valeur 3, d’autres ont choisi la valeur 5 [2].
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Table 1. Taille du corpus ”journal Alwatan” avant et apres enlevement des mots outils

Themes N. de mots avant N. de mots apres
Culture 1.359.210 1.013.703
Religion 3.122.565 2.133.577
International 855.945 630.700
Economie 1.460.462 1.111.246

Local 1.555.635 1.182.299

Sports 1.423.549 1.067.281

Total 9.813.366 7.139.486

3 Principe du classifieur TFIDF

L’idée de base du classifieur TFIDF est la représention des documents sous forme
de vecteurs. Ainsi un document doc; constitué de n mots : doc; = {wi,wa,...,w,}, est
transformé en un vecteur D; = {dj1,d;2,...,d;jy|} - ot | V Jest la taille du vocabulaire.
Chaque composante d;; du vecteur représente une pondération du mot wyg. Elle est obtenue
en effectuant le produit des deux grandeurs (valeurs statistiques) TF(w,d) et IDF(w).
La fréquence de mots ou Term Frequency TF(w, d) exprime le nombre de fois ou le terme
w apparait dans le document d. Tandis que la fréquence de documents ou Document
Frequency DF(w) est le nombre de documents dans lesquels apparait le terme w une fois
au minimum. La valeur d; est obtenue en utilisant I’équation (1).

L’inverse de la fréquence de documents (Inverse Documents Frequency) IDF(w) est
donné par la relation (2).

IDF(w) = log <D’FD(w|)) (2)

| D | est le nombre total des documents. Le classifieur TFIDF représente aussi chacun
des themes ou ”classes” par un vecteur en se basant sur le corpus d’apprentissage concer-
nant ce theme. Ainsi le theme T} est représenté par le vecteur D; = {d;1,dj2, ..., d;jy|}-
La similarité sim(D;, D;) entre le theme T; (représenté par le vecteur D; ) et le document
doc; (représenté par le vecteur D;) est calculée en utilisant 1’équation (3).

VI dir.d:
sim(Dj, D;) = L= Dbk (3)

- \/Zlkvzl1 (djk)Q- 22‘21(551'16)2
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4 Expériences et résultats

Dans cette expérience, le corpus extrait du journal Alwatan est utilisé dans 1’étape
d’apprentissage. Comme nous ’avons mentionné, la taille de ce corpus avoisine 10 millions
mots. Pour ’évaluation, nous avons pris trois corpus de trois journaux arabophones origi-
naires de différents pays. Il s’agit du journal Algérien ” Alkhabar”, ” Akhbar Alkhaleej” de
Bahrain, et ” Alarabonline”. La taille de chacun de ces corpus de test correspond a 10 %
de celle du corpus d’apprentissage. Nous avons utilisé un vocabulaire général dont la taille
est 40000 mots.

Table 2. Evaluation par des corpus de test issus de trois journaux arabophones

Theme Journal Rappel (%) Précision (%) Fi1(%)
Culture Akhbar Alkhaleej 83.00 78.50 80.68
AlKhabar 81.00 75.66 78.23
Alarabonline 81.50 75.00 78.11
Religion  Akhbar Alkhaleej 92.75 90.00 91.35
AlKhabar 90.00 92.50 91.23
Alarabonline 91.00 91.00 91.00
Economie Akhbar Alkhaleej 86.75 91.50 89.06
AlKhabar 84.50 88.50 86.45
Alarabonline 85.33 90.33 87.75
Local Akhbar Alkhaleej 88.50 83.00 85.66
AlKhabar 88.00 81.50 84.62
Alarabonline 90.50 79.66 84.73
Politique  Akhbar Alkhaleej 92.66 87.50 90.00
AlKhabar 91.75 86.33 88.95
Alarabonline 93..55 88.50 90.95
Sports Akhbar Alkhaleej 96.66 95.75 96.20
AlKhabar 95.75 96.33 96.03
Alarabonline 97.00 97.33 97.16
Moyenne Akhbar Alkhaleej 90.05 87.70 88.85
AlKhabar 88.50 86.80 87.64
Alarabonline 89.81 86.97 88.36

Pour ce qui concerne ’évaluation des performances, nous avons utilisé trois mesures,
en 'occurrence : le Rappel, la Précision et F;. Le Rappel est obtenu en faisant un rapport
du nombre des documents correctement étiquetés par le classificateur automatique et du
nombre total des documents ayant cette méme étiquette. Le calcul de la Précision se
fait en divisant le nombre des documents correctement étiquetés par le nombre total des
documents étiquetés par le classificateur. La combinaison de ces deux mesures donne la
mesure Fi, qui est définie par la formule (4).

2RP

Py = 4
'“RypP (4)
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Les résultats exposés dans la table (2) sont presque similaires. De ce fait on peut tirer
la conclusion que I’Arabe standard est une langue uniforme, du moins pour les pays ou
nous avons puisé les données de test textuelles. Les performances du classifieur TFIDF ne
sont pas affectées sachant que nous avons utilisé un corpus d’apprentissage dont la source
est le journal ”Alwatan”, et d’autres corpus de test émanant d’autres sources. En effet,
I’évaluation effectuée par l'utilisation de ces corpus de test varie de 87.64% a 88.85% en
terme de mesure F;. Ce qui est trés proche du résultat obtenu en utilisant les données de
test issues du journal ” Alwatan” qui est de 89.94%.

5 Conclusion

Le travail que nous avons présenté dans cet article concerne ’évaluation du classifieur
TFIDF dans la catégorisation des textes arabes. Nous étions motivés d’expérimenter ce
classifieur qui est bien connu dans ce domaine, toutefois non utilisé pour la langue Arabe.
Nous considérons que ses performances qui varient entre 87.64% & 88.85% en terme de F
sont satisfaisantes, particulierement dans le cas ot on les compare avec celles du systeme
ARABCAT, basé sur le maximum d’entropie et qui a conduit & une valeur de F} égale a
80.41% [7].

En perspective, nous projetons de réaliser une meilleure représentation des documents, en
prenant en considération 1’étape de lemmatisation qui permettra d’améliorer les perfor-
mances.
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