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Résumé

Ce mémoire de fin d’étude se concentre sur la classification multi-étiquettes en arabe
dans le domaine du traitement automatique du langage naturel (TALN). Nous proposons
une approche avant-gardiste qui exploite la corrélation entre les différentes classes du jeu de
données pour améliorer les performances de classification. Malgré les défis rencontrés, notre
travail contribue à l’avancement du TALN en arabe en offrant de nouvelles perspectives
pour la recherche future. Les résultats de nos expérimentations soulignent les complexités
spécifiques de la langue arabe et mettent en évidence les obstacles inhérents à la classification
du texte et à l’implémentation technique. Notre mémoire constitue une référence précieuse
pour les chercheurs et praticiens intéressés par la classification multi-étiquettes en arabe, en
fournissant des enseignements sur les difficultés rencontrées et les possibilités d’amélioration.

Mots clés : classification multi-étiquettes, traitement automatique du langage naturel
de la langue arabe, corrélation, classification du texte.
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Abstract

This final study thesis focuses on multi-label classification in Arabic within the field of
Natural Language Processing (NLP). We propose an innovative approach that leverages the
correlation between different classes in the dataset to enhance classification performance.
Despite the challenges encountered, our work contributes to the advancement of Arabic NLP
by providing new perspectives for future research. The results of our experiments highlight
the specific complexities of the Arabic language and shed light on the inherent obstacles in
text categorization and technical implementation. Our thesis serves as a valuable reference
for researchers and practitioners interested in multi-label classification in Arabic, offering
insights into the encountered difficulties and possibilities for improvement.

Keywords : multi-label classification, natural language processing of the Arabic lan-
guage, correlation, text classification.
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Introduction générale

Dans un monde en constante évolution, le traitement automatique du langage naturel
(TALN) occupe une place prépondérante. Les avancées technologiques et l’omniprésence
des données textuelles ont engendré de nombreux défis, notamment dans le domaine de la
classification multi-label. Cette forme de classification permet d’attribuer à chaque instance
plusieurs étiquettes parmi un ensemble de classes prédéfinies, offrant ainsi une approche plus
réaliste pour représenter la complexité du langage.

Le domaine spécifique que nous abordons dans ce mémoire de fin d’étude concerne la clas-
sification multi-label appliquée à la langue arabe. Cette langue, riche et complexe, présente
des particularités qui nécessitent des approches spécifiques pour obtenir des résultats précis
et significatifs. Notre objectif principal est de proposer une nouvelle approche qui exploite
la corrélation existante entre les différentes classes du jeu de données, afin d’améliorer les
performances de classification multi-label en arabe.

L’exploitation de la corrélation entre les classes du jeu de données constitue une piste
prometteuse pour améliorer les résultats de classification multi-label. En effet, les données
textuelles en langue arabe comportent souvent des relations sémantiques et syntaxiques
complexes entre les différentes étiquettes. En considérant ces relations, notre approche vise
à mieux capturer la richesse et la diversité des textes en arabe, et ainsi améliorer la précision
et la cohérence de la classification multi-label.

PLAN DU MÉMOIRE
Ce mémoire de fin d’étude se structure de la manière suivante :

• Chapitre 1 : Catégorisation automatique du texte.
• Chapitre 2 : Conception.
• Chapitre 3 : Implémentations et résultats.

Le présent mémoire parviendra à son achèvement avec l’intégration d’une conclusion gé-
nérale, qui récapitulera les points importants abordés tout en exposant des perspectives
d’amélioration de notre travail.
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Liste des tableaux

Ce mémoire vise à contribuer à l’amélioration de la classification multi-label en langue
arabe en proposant une approche novatrice basée sur l’exploitation de la corrélation entre les
différentes classes du jeu de données. Nous espérons ainsi ouvrir de nouvelles perspectives
pour le traitement automatique du langage arabe et apporter des avancées significatives
dans ce domaine en plein essor.
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Chapitre 1

Classification automatique du texte

1.1 Introduction

La classification automatique du texte est une tâche fondamentale du Traitement Au-
tomatique du de la langue (TAL) qui consiste à attribuer automatiquement des étiquettes
prédéfinies à des documents textuels en fonction de leurs contenus. La classification classique
à une seule étiquette assigne à chaque document textuel une seule classe prédéfinie, tandis
que les objets du monde réel peuvent revêtir plusieurs significations sémantiques simulta-
nément. Afin de surmonter ce défi, une approche courante est d’adopter la classification
multi-étiquettes, où plusieurs étiquettes peuvent être associées à une même instance [1].

Le présent chapitre est divisé en deux parties principales. Dans la première partie, nous
commencerons par examiner les différentes techniques utilisées pour la classification du texte
ainsi que les adaptations spécifiques nécessaires pour la classification du texte arabe. Cette
dernière présente des défis uniques qui nécessitent des méthodes et des approches adaptées.
Nous nous intéresserons dans la deuxième partie à un aspect spécifique de la classification du
texte, à savoir la classification multi-étiquettes. Nous explorerons les différentes méthodes
proposées par ce type de classification en exposant quelques travaux sur la classification
multi-étiquettes de texte arabe [1].

1.2 Classification automatique du texte

La classification automatique de documents est une problématique bien connue en infor-
matique, qui consiste à assigner un document à plusieurs classes spécifiques. La nature des
documents en question influe sur la manière dont ce problème est abordé, la classification
de textes diffère de celle des documents images, vidéos ou encore audio. La classification du
texte est généralement effectuée à l’aide de techniques d’apprentissage automatique, où un
modèle est formé sur un ensemble de données étiquetées pour pouvoir généraliser et classer
de nouveaux textes non étiquetés [1].

3



Chapitre 1. Classification automatique du texte

L’objectif principal de la classification automatique est de permettre une analyse, une
organisation et une compréhension efficaces d’un texte brut, ce qui conduit à une meilleure
structuration et exploitation des données textuelles massives. Cette tâche joue un rôle clé
dans de nombreux domaines tels que la détection de spam, l’organisation des documents, la
classification des documents multimédia, l’analyse des sentiments et la fouille d’opinion [1].

1.3 Processus de la classification du texte

Le processus de classification implique la construction d’un système de prédiction qui
prend un texte en entrée et lui attribue une ou plusieurs étiquettes en sortie. Pour déterminer
la classe à laquelle un texte est associé, un ensemble d’étapes sont généralement suivies.
Ces étapes sont cruciales pour transformer les données textuelles brutes en informations
significatives. Le processus de classification de texte comprend plusieurs phases, comme le
prétraitement, la représentation du texte, le choix de l’algorithme d’apprentissage, ainsi
que les évaluations des résultats obtenus pour garantir une bonne généralisation du modèle
appris.

Dans l’étapes du prétraitement le texte est nettoyé de tout caractére indésirable afin
d’améliorer les résultats de la classification.

1.3.1 Représentation du texte

Après le prétraitement du texte, une étape importante du processus de classification est
la représentation du texte. Cette étape consiste à transformer les données textuelles en une
forme adaptée à l’analyse et à l’apprentissage automatique. Plusieurs méthodes de repré-
sentation du texte sont couramment utilisées, parmi lesquelles on peut citer [4] :

Représentation par sac de mots (Bag-of-Words) :
Cette méthode consiste à représenter chaque document sous la forme d’un vec-

teur qui compte l’occurrence ou la fréquence des mots présents dans le texte, sans
considérer leur ordre ou leur structure grammaticale. Cela permet de capturer les in-
formations de fréquence des mots, mais ne prend pas en compte la séquence des mots.

Représentation avec le n-Gram :
C’est une approche de représentation du texte qui consiste à considérer des sé-

quences contiguës de n éléments (généralement des mots) dans le texte. La méthode
n-grammes permet de capturer l’information de contexte local et peut être utilisée en
combinaison avec d’autres méthodes de représentation du texte. Elle est utile pour
capturer des relations lexicales et syntaxiques spécifiques. Cependant, il est important
de prendre en compte la dimensionnalité de l’espace de représentation et d’appliquer
des techniques de sélection des caractéristiques pour éviter les problèmes de coût
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computationnel et de surapprentissage.

Représentation par Plongement lexical (word embeddings) :
Les plongements de mots sont des représentations vectorielles apprises à partir de

grands corpus de textes. Ces plongements capturent les informations sémantiques et
syntaxiques des mots, permettant ainsi de représenter le sens des mots et de cap-
turer les relations entre eux. Des méthodes populaires d’apprentissage d’embeddings
incluent Word2Vec, GloVe et FastText.

1.3.1.1 Pondération des termes

Dans cette étape, des poids ou des valeurs numériques sont attribués aux termes pré-
sents dans le texte afin d’évaluer leur pertinence pour une tâche donnée. Cela se réalise
généralement dans le cadre de la représentation vectorielle des mots ou des documents, où
chaque terme est représenté par un vecteur numérique dans un espace multidimensionnel.
Voici quelques méthodes de représentation du texte :

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) :
C’est une mesure qui évalue l’importance d’un terme dans un document par rap-

port à une collection de documents. Elle associe à chaque mot un poids qui dépend
de sa fréquence dans le document et de sa rareté dans le corpus, pour mettre en avant
les mots pertinents. Cette mesure est calculée en multipliant la fréquence du terme
dans le document (TF) par l’inverse de sa fréquence dans l’ensemble des documents
(IDF) [25].

Fréquence normalisée :
Elle consiste à diviser la fréquence brute d’un terme par le nombre total de termes

dans le document afin de prendre en compte la longueur du document [25].

Log-likelihood ratio :
Cette méthode évalue la fréquence d’un terme dans un document en comparant la

fréquence observée à la fréquence attendue selon un modèle probabiliste [25].

1.3.2 Classification de texte

La classification est un processus indispensable dans le domaine de l’apprentissage au-
tomatique, où des étiquettes ou des classes prédéfinies sont attribuées à un ensemble d’ob-
servations en se basant sur des caractéristiques spécifiques.

Le processus d’apprentissage et de classification comprend généralement deux étapes prin-
cipales. La première étape consiste à l’entraînement du modèle, où un algorithme est utilisé
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pour apprendre à partir d’un ensemble de données d’entraînement. Cet ensemble de données
contient des exemples étiquetés, c’est-à-dire des données avec leurs catégories ou étiquettes
correspondantes. Pendant l’entraînement, l’algorithme utilise ces exemples pour découvrir
les relations qui permettent de distinguer les différentes catégories [7].

La deuxième étape est celle de la classification proprement dite, où le modèle formé
est utilisé pour prédire les étiquettes des nouvelles données non étiquetées. L’algorithme
examine les caractéristiques des données et les compare aux connaissances acquises pen-
dant l’entraînement pour déterminer la catégorie appropriée. L’objectif est de généraliser
les connaissances apprises pendant l’entraînement pour pouvoir classer avec précision de
nouvelles données [7].

Il existe plusieurs algorithmes populaires utilisés en classification, tels que les arbres de
décision, les machines à vecteurs de support (SVM), les k-plus proches voisins (KNN) etc...
Chacun de ces algorithmes a ses propres caractéristiques, forces et faiblesses, et est adapté
à différents types de problèmes de classification [7].

1.3.3 Evaluation des perfrmance

Les mesures d’évaluation jouent un rôle essentiel dans l’analyse des performances des
modèles de classification dans le domaine du traitement automatique du langage naturel
(TALN). Nous passons en revue certaines mesures de corrélation couramment utilisées pour
évaluer les performances des modèles de classification multi-label, à savoir l’accuracy, la
hamming loss et le F1-score :

L’accuracy (ou l’exactitude), est une mesure de corrélation classique utilisée pour
évaluer la performance globale d’un modèle de classification multi-label. Elle représente le
rapport entre le nombre d’instances correctement classées et le nombre total d’instances.Pour
la calculer, on divise la somme des vrais positifs et des vrais négatifs par le nombre total
d’instances [40].

Hamming loss, est une mesure pertinente pour la classification multi-label, quantifie
le degré de désaccord moyen entre les prédictions du modèle et les étiquettes réelles. Elle
mesure la fraction moyenne de positions où les prédictions diffèrent des étiquettes réelles.
Une hamming loss plus faible indique une meilleure performance du modèle. Pour la calcu-
ler, on divise le nombre de positions où les prédictions diffèrent des étiquettes réelles par le
nombre total de positions [40].

Le F1-score, est une mesure qui combine la précision et le rappel pour une classe spéci-
fique. Il est couramment utilisé dans la classification multi-label pour évaluer la performance
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de chaque classe individuellement. Le F1-score est calculé en prenant la moyenne harmo-
nique de la précision et du rappel. La précision mesure la proportion de vrais positifs parmi
les instances prédites comme positives, tandis que le rappel évalue la proportion de vrais
positifs parmi les instances réellement positives [40].

Il existe d’autres mesures d’évaluation, mais nous avons choisi l’accuracy, la hamming loss
et le F1-score car elles fournissent des indicateurs essentiels pour évaluer les performances
des modèles de classification multi-label dans le domaine du TALN.

1.4 Classification automatique du texte arabe

Bien que cette langue soit très connue et largement parlée dans le monde entier, ses
ressources linguistiques utilisables dans le domaine du traitement automatique de la langue
ne connaissent pas le même succès. Comparé à d’autres langues, l’arabe est une langue très
pauvre en termes d’outils de traitement, même les plus basiques d’entre elles, ainsi que
le nombre de corpus ouverts au public pour les utilisations académiques. Ce qui la rend
parmi les langues dites « pauvres » dans le domaine. Cela est dû au fait que cette langue,
contrairement à l’anglais par exemple, est une langue très complexe et qui ne manque pas
d’ambiguïtés.

1.4.1 Complexité de la langue arabe

Dans la recherche d’étiquetage grammatical les auteurs ont pu déceler par exemple que le
manque total de voyelles est un facteur qui rend un texte arabe très difficile à traiter car 74%
de ses mots sont ambigus rien qu’à cause de ce phénomène à lui seul, notons aussi ce qui suit :

L’absence des voyelles :
L’arabe est une langue qui se base sur le « tachkile » qui est une sorte de signes (

�
@
�
@

�
@

�
@

�
@) comme le montre la figure 1.1, pour remplacer les voyelles utilisées par

d’autres langues. Donc pour un mot qui peut être lu de plusieurs façons comme le
mot "I. �J»" qui a 7 façons d’écrire, avec un sens différent pour chacune des façon, «

katab �
I.

��
J
�
» : a écrit », « kutiba �

I.
�
J�

�
» : a été écrit » ou encore « kutub �

I.

��
J
�
» : livres ». Un

programme qui fait la différence entre ces formes est très difficile à concevoir [36].

Table 1.1 – Signes diacritiques [36].
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Vocabulaire très large :

Le vocabulaire de la langue arabe est très large, au point ou le mot «I. k» peut
avoir plusieurs autres mots qui l’expriment.

La gémination :
Représente ou doublement d’une lettre pour marquer sa prononciation, pour le

français par exemple, le mot grammaire à le « m » en double mais qui ne se voit pas

lors de la prononciation du mot, par contre « kattaba I.

���
J» » sera bien plus visible et

ainsi affectera le sens et le type du mot en question, en effet, « kattaba » signifie « il
a fait écrire » alors que « kataba » avec un seul t veut dire « il a écrit » [36].

La classification du texte en arabe peut nécessiter des adaptations spécifiques en
raison des caractéristiques particulières de cette langue telles que la présence de
formes verbales complexes, la variation des mots en fonction de leur genre et de leur
nombre, ainsi que la présence fréquente de mots racines avec de multiples dérivations.
Ces spécificités peuvent nécessiter des techniques de prétraitement, de segmentation
et de normalisation spécifiques pour une classification précise du texte arabe. comme
exemple des techniques de prétraitement spécifique pour une classification du texte
arabe il est possible de citer :

La normalisation des caractères :
L’arabe a des variantes de caractères qui peuvent être normalisées pour faciliter le

traitement, par exemple, en utilisant des formes standardisées pour les lettres [26].

La suppression des diacritiques :
Les diacritiques sont les signes qui modifient la prononciation et la signification

des lettres arabes. La suppression des diacritiques peut simplifier le traitement et la
comparaison des mots [26].

1.5 classification multi-étiquettes

L’une des méthodes viables pour classifier des données est la classification multiclasse
qui est une tâche d’apprentissage automatique qui a pour but d’assigner des classes à des
données ou des documents textuels. Cela étant dit, certaines instances peuvent appartenir à

8



Chapitre 1. Classification automatique du texte

plusieurs classes en même temps, chose que la classification multiclasse ne peut faire. Dans
ce cas, la classification multi-étiquettes est la parfaite solution pour classer des données
appartenant à plusieurs classes en même temps. Contrairement à la classification binaire
ou à la classification multi-classe où chaque échantillon ne peut être associé qu’à une seule
étiquette, la classification multi-étiquette (multi-label classification ou MLC) est un sous-
domaine de l’apprentissage automatique où chaque échantillon de données est assigné à
plusieurs étiquettes en même temps. Il est généralement insuffisant de classer chaque instance
sous une seule étiquette, car il existe plusieurs étiquettes qui pourraient convenir pour décrire
son contenu simultanément [2].

1.6 Les approches de classification multi-étiquettes

La résolution de la tâche de classification multi-label est plus complexe comparée à
la classification binaire ou multi-classe, car il faut associer les bonnes étiquettes à chaque
donnée et pouvoir traiter ces dernières de façon efficace. Il existe plusieurs méthodes pour
résoudre cette tâche, la figure 1.1 représente la taxonomie des différentes méthodes de la
classification multi-étiquettes [2].
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Figure 1.1 – Taxonomie des méthodes de la classification multi-étiquettes.

Comme le montre la figure 1.1 ci-dessus, la classification multi-étiquette connaît deux
approches différentes. D’abord l’approche lexique qui repose sur l’utilisation de lexiques ou
de ressources lexicales pour améliorer la performance des modèles de classification multi-
étiquettes. Cette approche exploite les informations sémantiques contenues dans ces lexiques
pour enrichir la représentation des données d’entrée et faciliter la prédiction des étiquettes
associées [2].

Quand a la deuxième approche c’est une approche d’apprentissage automatique qui est
composée de :
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1. La classification hiérarchique :
HMC (Hierarchical Multi-label Classification) qui est considérée comme une exten-

sion de la classification multi-étiquette où une structure hiérarchique est appliquée
sur le multi-label. Dans HMC, une instance est associée avec plusieurs étiquettes en
même temps et ces étiquettes sont classifiées selon une hiérarchie, cette instance doit
respecter la contrainte de hiérarchie [2].

2. La classification plate :
Également connue sous le nom de classification à plat ou de classification non hié-

rarchique, est une méthode de classification des données dans laquelle les éléments
sont assignés directement à des classes ou des catégories sans établir de relations hié-
rarchiques entre elles [2].

En multi-étiquette, la classification plate est divisée en deux techniques à savoir la tech-
nique d’adaptation d’algorithme et la technique de transformation de problème. Dans notre
étude, nous nous intéressons principalement aux méthodes de transformation de problème,
mais on ne manquera pas de définir brièvement la méthode d’adaptation d’algorithme [21].

2.1. La transformation de problème :
Le principe de ces méthodes est de transformer le problème multi-étiquettes en un

groupe de problèmes à étiquette unique, puis utiliser les algorithmes d’apprentissage
classique pour effectuer la classification. On peut distinguer deux techniques de de
transformation de problème : la première repose sur la transformation en classification
binaire, tandis que la deuxième est basée sur la transformation en classification multi-
classe [21].

Dans les deux techniques, la tâche de classification est basée sur des modèles de
classification à étiquette unique. Cependant, les ensembles similaires d’étiquettes sont
regroupés en une classe distincte dans le cas de la classification multi-classe. Ainsi,
chaque ensemble d’étiquettes similaires trouvées dans l’ensemble de données d’ap-
prentissage est considéré comme une nouvelle classe :

1. Les techniques de transformation de problèmes multi-étiquettes en problèmes bi-
naires :

• Binary Relevance (BR) :
La pertinence binaire (Binary Relevance) est la méthode la plus simple

pour la transformation de problèmes de classification multi-étiquettes en clas-
sification binaire. Le principe de BR consiste à transformer le problème multi-
étiquette en classification binaire en attribuant un classifieur binaire à chaque
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classe. De ce fait, N problèmes de classification binaire sont déduits ( ou N
représente le nombre de classes ) et l’appartenance d’une instance à chaque
classe sera prédite d’une manière indépendante. Les instances des données
multi-étiquettes d’origine sont incluses dans chaque donnée à étiquette unique
et elles sont prédites avec une étiquette positive si elles ont l’étiquette exis-
tante, sinon elles sont prédites avec une étiquette négative. Une nouvelle ins-
tance se verra attribuer les étiquettes positives prédites par les N classificateurs
binaires [13] ;
Prenons l’exemple représenté dans la figure 1.2, ou X sont les instance et Y
les classes :

Figure 1.2 – Représentation du Principe Binary Relevance [15].

Dans Binary Relevance, ce problème est divisé en 4 problèmes à une seule
étiquette, on aura donc 4 classifieurs (1 pour chaque classe ) comme le montre
la figure 1.3 :

Figure 1.3 – Représentation du Principe Binary Relevance [15].

Parmi les avantages de BR, la complexité de calcul raisonnable, cela étant dit,
elle ne considérer pas la dépendance entre les classes [13].

• Classifier Chain (CC) :
La méthode de la Chaîne de Classification (Classifier Chain), est une amé-

lioration de la méthode BR qui transforme également le problème d’apprentis-
sage multi-label des problèmes mono-label. Contrairement à la méthode BR,
cette méthode chaine de classification tient compte des dépendances entre les
classes et de ce fait elle résout l’inconvénient de BR. Le principe de CC est
de transformer le problème multi-étiquette (Multi-Label) en une chaîne de
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problèmes de classification binaire où chaque résultat de classification (prédic-
tion) est considéré comme attribut futur dans le prochain classifieur, ce qui
veut dire que les informations d’étiquette sont transmisent entre les étiquettes,
ce qui nous permet de tenir compte des dépendances entre les classes [14].
Prenons l’exemple de la figure 1.4, ou x1, x2, x3 représentent les instances et
y1, y2, y3, y4 représentent les classes :

Figure 1.4 – Probleme multi-étiquettes 02 [15].

Avec Classifier Chain ,ce problème serait transformé en 4 problèmes distincts à
étiquette unique, comme illustré ci-dessous dans la figure 1.5. La zone colorée
en jaune représente l’espace d’entrée et la partie blanche notre variable cible :

Figure 1.5 – Représentation du Principe Classifier Chain [15].

L’un des principaux avantages de CC c’est qu’elle considère la dépendance
entre les étiquettes pour obtenir des performances prédictives élevées tout
en maintenant une complexité de calcul raisonnable (celle du BR), et pour les
inconvénients on peut citer la propagation d’erreur, car en effet en cas de mau-
vaise prédiction d’un classifieur, cela peut affecter la prédiction des étiquettes
suivantes, c’est la propriété de chainage qui provoque cette propagation [14].

• Ranking by Pairwise Comparison (RPC) :
Classement par comparaison par paires (Ranking by Pairwise Comparison)

est un autre type de méthode de transformation de problème, c’est une exten-
sion de la méthode originale de comparaison par paires (PC Pair Comparison ).

RPC est divisé en 2 étapes : dans la première, l’ensemble de données multi-
étiquettes avec N étiquettes est transformé en N(N-1)/2 problèmes de classi-
fication binaire à une seule étiquette, on associe a chaque paire d’étiquettes
un classificateur binaire en couvrant toutes les paires d’étiquettes. Chaque
problème de classification binaire unique implique les instances du problème
multi-étiquettes , qui sont affectées à une seule des deux classes seulement [2] ;
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Tout d’abord, dans la tâche de prédiction d’étiquettes de chaque classificateur,
le classificateur effectue une comparaison entre chaque paire d’étiquettes. Par
exemple, s’il compare entre l’étiquette 1 et l’étiquette 2, l’étiquette prédite
résultante sera soit 0 ou 1 selon l’équation (1).
Dans cette équation ‘y’ représente l’étiquette prédite :

y =

1, si étiquette 1 > étiquette 2

0, si étiquette 2 > étiquette 1
(1.1)

Dans la deuxième étape, les étiquettes prédites sont classées à l’aide d’une
procédure de classement telle qu’une généralisation de la stratégie de vote où
toutes les étiquettes sont classées sur la base de la somme évaluée des votes
pondérés. Pour classer une nouvelle instance à l’aide de la méthode RPC,
chaque classificateur binaire est invoqué et vote pour l’une des deux étiquettes.
Après prédiction des étiquettes par tous les classifieurs, le classement des éti-
quettes est obtenu selon la somme des votes de chaque label.

Le principal inconvénient du RPC est la nécessité d’interroger tous les
classifieurs générés au moment de la classification. De plus, une complexité
quadratique (n) de RPC le rend très sensible au grand nombre d’étiquettes et
il est généralement difficile de traiter de gros problèmes [2].

2. Les techniques de transformation de problèmes multi-étiquettes en problèmes bi-
naires :

• Label Powerset :
Label powerset (LP) est la méthode la plus simple pour la transformation

de problèmes de classification multi-étiquettes en problemes de classification
multi-classe. Le principe de LP est de transformer le problème MLC en un
problème de classification multi-classes puis percevoir chaque ensemble d’éti-
quettes distinct dans les données d’apprentissage comme une nouvelle classe
d’une tâche de classification multi-classes. On utilise un classifieur multi-classe
pour pouvoir classer une nouvelle instance en lui associant la classe la plus
vraisemblable parmi plusieurs autres nouvelles classes (rappelons que dans
LP une classe représente un ensemble d’étiquette distinct), après attribution
d’une classe à cette instance, elle sera reversée à l’ensemble d’étiquettes ini-
tiales associées.

LP a quelques inconvénients, le premier est qu’il a une complexité de calcul
qui augmente de façon exponentielle avec le nombre d’étiquettes et c’est la rai-
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son pour laquelle LP se détériore rapidement pour des ensembles d’étiquettes
plus grands et rend le travail du classifieur plus difficile, c’est pourquoi LP
n’est recommandé que pour les ensembles de données qui ont un petit nombre
de classes distinctes. De plus, on peut avoir de nouvelles classes qui ont un
petit nombre d’instances à cause des combinaisons d’étiquettes peu fréquentes
ce qui crée un problème de déséquilibre de classes [23].

• Pruned Set (PS) :
Pruned set (PS) est une variante de la méthode LP, le principe de PS est le

même que celui de LP, la seule différence est que PS nous permet d’éliminer
les combinaisons d’étiquettes qui sont peu fréquentes et ça en permettant à
l’utilisateur de définir un seuil, et toute classe ayant une fréquence d’occurrence
inférieur à ce seuil sera éliminée [16].
De ce fait, la complexité qui cause un problème dans la méthode LP est ré-
duite dans la méthode PS, par conséquent, il réduit la complexité LP en ne
conservant que l’ensemble d’étiquettes qui se produisent plus fréquemment en
le comparant au seuil [16].

2.2. La technique d’adaptation d’algorithmes :
Les algorithmes classiques de classification à étiquette unique ne peuvent pas trai-

ter directement le problème MLC, donc une technique d’adaptation d’algorithme a
été développée pour résoudre le problème MLC. Elle consiste à adapter l’algorithme
de classification à étiquette unique pour pouvoir traiter les problèmes MLC. Beau-
coup de classifieurs classiques à étiquette unique ont été adaptés pour traiter les
problèmes multi-étiquettes, on peut citer par exemple : l’algorithme SVM qui a été
adapté à Rank SVM , ou bien l’algorithme KNN classique qui a été adapté lui aussi
a ML-KNN, ou encore l’algorithme d’arbre de décision multi-étiquettes (ML-DT) a
été développé en adaptant l’algorithme d’arbre de décision C4.5 [22].

1.7 Travaux connexes

La classification multi-étiquettes (MLC Multi-Label Classification) est utilisée dans notre
vie quotidienne pour résoudre divers problèmes comme par exemple la classification d’émail
ou la classification de textes. La majorité des études et recherches sont consacrées à la
classification multi-étiquettes en langue anglaise, contrairement aux recherches en langue
arabe qui sont jugées pauvres et insuffisantes. Certains des travaux déjà réalisés en langue
arabe sont représentés dans le tableau 1.2 suivant :
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Référence Corpus Representation Classification Résultats

(Nizar &al, 2015) [37] BBC

(7000 articles)

TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency)

Support
Vector Machine

-Accuracy : 65%
-Perte de Hamming : 0.012%

(Shehab &al, 2016) [22] CNN
( 11000 articles )

TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) Random Forest -accuracy : 90%

-Perte de Hamming : 0.2%

(Taha, & Tiun, 2016) [20]
BBC

(10000 articles )

TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) Ensemble de

classifieurs KNN
- Précision : 97%
- F1-score : 85%

(Al-salemi &al, 2019) [19] RTA news
( 72500 articles)

TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) BR avec KNN. - Macro précision : 83%

- Micro précision : 85%

Table 1.2 – Représentation des travaux connexes.
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1.8 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’acquérir une compréhension approfondie de l’état actuel de
la classification à une seule étiquette et de la classification multi-étiquette. Ces connaissances
serviront de base solide pour la suite de notre étude, où nous aborderons la proposition d’une
méthode innovante pour la classification multi-étiquette en langue arabe en les relation entre
les étiquettes.
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Chapitre 2

Conception

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter en détail notre approche qui s’inspire des algo-
rithmes de classification multi-étiquettes qui existent, BR et CC, en mettant l’accent sur
la manière dont nous traitons la corrélation entre les étiquettes. Nous présenterons les dif-
férentes étapes de conception, les algorithmes utilisés et les mesures de corrélation. Mais
d’abord, nous allons parler du corpus de la langue arabe auquel nous aurons recours à sa-
voir BBC (British Broadcasting Corporation). Ce corpus a été nettoyé et traité pour faire
l’objet de notre travail.

2.2 Contribution de notre travail

L’apprentissage multi-étiquettes est une approche étudiée pour traiter des problèmes
où plusieurs étiquettes sont associées simultanément aux échantillons donnés, et dans de
nombreuses tâches de classification du texte, il est courant qu’il existe une interdépendance
entre les étiquettes des documents textuels, et comme on l’a vu précédemment dans la section
“Travaux connexes (1.7)” du chapitre 01, la majorité des travaux antérieurs proposés
pour la classification multi-étiquettes du texte arabe ont négligé cet aspect important et
n’ont pas exploité cette corrélation entre les étiquettes pour améliorer la performance de la
classification.

Notre travail se concentre sur un objectif ambitieux : améliorer la précision de la clas-
sification multi-étiquettes du texte arabe en exploitant les relations et les similarités entre
les différentes catégories. Pour atteindre cet objectif, nous proposons un système novateur
basé sur la corrélation entre les étiquettes. En analysant les liens subtils entre les catégories
prédéfinies, nous cherchons à maximiser la pertinence et la cohérence des résultats de classi-
fication. Notre approche vise à mieux capturer la richesse et la complexité du langage arabe,
offrant ainsi une solution plus efficace et précise pour l’analyse et l’organisation des textes
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dans un contexte multi-étiquettes. Notre recherche ouvre ainsi de nouvelles perspectives
dans le domaine de la classification du texte arabe.

2.3 Aperçu sur la corrélation

La corrélation est un terme statistique qui exprime à quel point deux variables sont
étroitement liées de manière linéaire (ce qui signifie qu’elles évoluent ensemble à un taux
constant). C’est une façon courante de décrire des relations simples sans établir de relation
de cause à effet, elle peut être évaluée en utilisant diverses techniques statistiques, telles que
le test du chi-carré, les mesures de corrélation de Pearson ou de Spearman, etc. Ces mé-
thodes permettent de déterminer si une corrélation positive, négative ou aucune corrélation
significative existe entre les variables [17].

Comme le montre la figure 2.1 la corrélation positive indique que lorsque la valeur d’une
variable augmente, la valeur de l’autre variable augmente également, et vice versa. Cela
suggère une relation directe et cohérente entre les deux variables. Une corrélation positive
est représentée par un coefficient de corrélation compris entre 0 et 1, où une valeur plus
proche de 1 indique une corrélation plus forte [18].

Figure 2.1 – Forte Corrélation positive [18].

En revanche, la figure 2.2 représente une corrélation négative indiquant que lorsque la valeur
d’une variable augmente, la valeur de l’autre variable diminue, et vice versa. Cela indique
une relation inverse ou opposée entre les deux variables. Une corrélation négative est repré-
sentée par un coefficient de corrélation compris entre -1 et 0, où une valeur plus proche de
-1 indique une corrélation plus forte [18].
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Figure 2.2 – Forte corrélation négative [18].

Enfin, la figure 2.3 représente une corrélation neutre (ou aucune corrélation).Une absence
de corrélation signifie qu’il n’y a pas de relation apparente entre les deux variables. Les
variations d’une variable ne sont pas liées de manière significative aux variations de l’autre
variable. Une corrélation neutre est représentée par un coefficient de corrélation proche de
zéro, indiquant une absence de corrélation linéaire entre les variables [18].

Figure 2.3 – Corrélation neutre [18].

Dans notre approche on utilise la mesure de corrélation de Pearson, qui est une méthode
statistique utilisée pour évaluer la corrélation linéaire entre deux variables continues. Elle
mesure la force et la direction de la relation linéaire entre les deux variables [17].

Le coefficient de corrélation de Pearson est compris entre -1 et 1. Comme indiqué aupa-
ravant, un coefficient de corrélation de +1 indique une corrélation positive parfaite, ce qui
signifie que les variables sont linéairement liées et évoluent ensemble de manière constante.
Un coefficient de -1 indique une corrélation négative parfaite, où les variables sont linéaire-
ment liées mais évoluent en sens inverse. Un coefficient de corrélation proche de 0 indique
une faible corrélation linéaire ou une absence de relation linéaire entre les variables [17].

2.4 Choix du Dataset

Pour tester notre approche, nous avons besoin d’un ensemble de données en langue arabe.
Cependant, nous avons été confrontés à une limitation dans notre choix vu le manque des
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ensembles de données en langue arabe. En effet, le choix du corpus multi-etiquettes pour la
classification de texte arabe pose un vrai défi en raison du du petit nombre d’ensemble de
données disponibles.

Pour réaliser notre travail, nous avons choisi le corpus standard proposé par Ahmed et
al. [21], qui est composé d’articles de presse collectés en ligne à partir du site de la BBC en
arabe. Ce dataset consiste en un ensemble de plus de 5000 articles et de 57 catégories parmi

lesquelles on peut citer : "ÐñÊ«", " �
é�AJ
�", "ÈAÔ«


@ð

�
èPAm.

�
�
'", " 	

àñ
	
J
	
¯ð

�
é
	
¯A
�
®
�
K" et " �

é
	
�AK
P". Chaque article

est associé à un ensemble de sujets connexes, qui sont considérés comme des étiquettes
pour l’article, permettant ainsi à un article d’appartenir à plusieurs classes en même temps
(maximum 5 classes).

2.5 Architecture globale du système proposé

Le choix et la complexité d’une architecture peuvent affecter le fonctionnement et les
performances globales d’un système de classification. Dans notre travail, nous avons proposé
une architecture qui répond aux exigences du corpus choisi et qui vise à assurer de bonnes
performances. Notre architecture est basée sur trois phases :

1. Prétraitement des articles news :
Le but de cette phase est de normaliser et standardiser le format des mots des articles
en utilisant des techniques de nettoyage du texte, suppression de mots vides et de
racinisation.

2. Représentation du texte des articles :
La technique TF-IDF est adoptée à ce stade pour représenter chaque article d’une
manière numérique.

3. Classification multi-étiquettes :
Un nouveau système de classification multi-étiquettes est exploité à cette étape afin de
classifier les articles en langue arabe se basant sur l’utilisation de la corrélation entre
les étiquettes.

Une description détaillée de chaque étape de notre approche est représentée dans les sections
suivantes. Pour faciliter la compréhension, un schéma récapitulant ces différents points est
illustré dans la figure 2.4 :
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Figure 2.4 – Architecture du système proposé.

2.6 Prétraitement du corpus

Le prétraitement de donnée est sans doute une étape inévitable si on veut travailler sur
n’importe quel corpus, Pour rendre notre corpus BBC plus adapté à notre approche, nous
avons effectué un nettoyage en éliminant les éléments indésirables tels que la ponctuation,
les signes diacritiques et les mots outils (stop words). Nous avons commencé par supprimer
les colonnes inutiles, telles que l’ID, l’URL et le titre. Ensuite, nous avons éliminé les lignes
vides et les duplications pour éviter toute redondance. Nous avons ensuite procédé aux
étapes suivantes dans l’ordre dans lequel elles sont présentées :

1. Suppression des diacritiques :

Voici un exemple avant la suppression des diacritiques : .
��
è
�
YJ


	
®�

�
Ó
�
ð

��
é
�
ÊJ
Ô�

�
g
.

��
é
��
J
K.�
�Q
�
ªË@

��
é
�	
ª

��
ÊË @

Voici le résultat apres la suppression des diacritiques : .
�
èYJ


	
®Óð

�
éÊJ
Ô

g
.

�
éJ
K. QªË@

�
é
	
ªÊË @
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2. Suppression des URL :
Voici un exemple avant la suppression des URL :
: www.example.com

Voici le résultat apres la suppression des URL : úÎ« Èñ�jÊË ú


ÍA
�
JË @ ú




	
GðQ

�
�ºËB


@ ©

�
¯ñÖÏ @

�
èPAK


	QK. Õ
�
¯

.
�
HAÓñÊªÖÏ @ 	áÓ YK


	QÓ

3. Suppression des espaces supplémentaires :
Voici un exemple avant la suppression des espaces supplementaires : ¨

�
H È @ ÐX

�
�
�
K È@

ú


× ø



È

Voici le résultat apres la suppression des espaces suppelementaires : ù


ÒJ
Êª

�
JË @ ÐY

�
®
�
JË @

4. Suppression des mots non arabes :
Voici un exemple avant la suppression des mots non arabes : AêËðA

	
J
�
�K. ©

�
JÒ
�
J�

@ð

�
èñê

�
®Ë@ I. k


@ et

Voici le résultat apres la suppression des mots non arabes : AêËðA
	
J
�
�K. ©

�
JÒ
�
J�

@ ð

�
èñê

�
®Ë@ I. k


@

5. Suppression des symboles non arabes :
Voici un exemple avant la suppression des symboles non arabes : # ^ /

�
èñê

�
®Ë@ I. k


@

Voici le résultat apres la suppression des symboles non arabes : �
èñê

�
®Ë@ I. k


@

6. Suppression des nombres :
Voici un exemple avant la suppression des nombres : I. k


@ 4 �

èñê
�
®Ë@

Voici le résultat apres la suppression des nombres non arabes : �
èñê

�
®Ë@ I. k


@

7. Normalisation du texte arabe :
En remplaçant certaines variantes de lettres par leurs formes standardisées, comme

remplacer les [" �è","
�
@"," @


","


@"] par des [" è"," @"," @"," @"].

8. Suppression des mots vides (stop words) :

Tels que [ úÍ@

, 	áÓ , úÎ« , ð ] et d’autres.

9. Racinisation (stemming) :
Pour ramener les mots à leur forme canonique en éliminant les préfixes et les suffixes,
nous prenons l’exemple suivant :
Avant la racinisation : " �

H@PAÒ
�
J
�
��B@"
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Après la racinisation : " �
H@PAÒ

�
J
�
��B@"

2.7 Représentation du texte

La vectorisation des données vient juste après la phase de prétraitement, elle permet
de transformer les textes en vecteurs numériques exploitables pour faire la classification
de document. Dans ce chapitre, nous nous focalisons spécifiquement sur l’application de la
méthode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) pour la vectorisation des
données textuelles.

2.7.1 Présentation de TF-IDF

Le TF-IDF est une mesure statistique qui évalue l’importance d’un terme dans un docu-
ment par rapport à une collection de documents. Il est basé sur deux principaux concepts :

1. La fréquence du terme (TF) : qui désigne le nombre d’apparitions d’un terme
donné dans un document.Généralement, il est pondéré pour tenir compte de la lon-
gueur du document.

2. La fréquence inverse du document (IDF) : qui mesure l’importance d’un terme en
fonction de son occurrence dans la collection de documents. Les termes fréquents dans
l’ensemble des documents ont une valeur IDF faible, tandis que ceux qui apparaissent
rarement ont une valeur IDF élevée.

2.7.2 Calcul des matrices TF-IDF

Après avoir nettoyé notre corpus, on calcul les matrices TF-IDF, ou on va construire
une matrice termes-documents où chaque ligne représente un document et chaque colonne
représente un terme. Les valeurs dans cette matrice sont calculées en utilisant les formules
de TF et IDF suivantes :

Wi,j = TF (tj,Mi).IDF (i, j) (2.1)

TF (tj,Mj) =
freq(tj,Mi)∑m

j=1(freq(tj,Mi))
(2.2)

IDF (tj) = logTDF (tj) (2.3)

où :
— T est la taille du corpus.
— DF(tj) est le nombre de messages contenant le terme tj dans le corpus.
— freq(tj,Mi) est le nombre de fois où le mot j est apparu dans le message i.
— La somme

∑m
j=1(freq(tj,Mi)) donne le nombre de mots dans le message i.
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Par la suite, les vecteurs TF-IDF peuvent être utilisés pour alimenter des algorithmes
d’apprentissage automatique.

2.8 Classification multi-étiquette

Le système de classification multi-étiquettes du texte arabe proposé comprend quatre
phases principales : Calcul de la matrice de corrélation, Génération des listes des labels
corrélés, Phase d’entraînement et Phase de classification. La figure 2.5 présente le schéma
global du système proposé. Les sections suivantes abordent en détail chaque étape du sys-
tème proposé.

Figure 2.5 – Schéma global de l’approche proposée

2.8.1 Matrice de corrélation

La matrice de corrélation analyse les dépendances entre les différentes étiquettes. Cette
matrice est une représentation tabulaire qui montre les coefficients de corrélation entre les
variables, ainsi elle nous permet d’identifier les groupes d’étiquettes corrélées pour chaque
label. Chaque cellule de la matrice indique la fréquence d’apparition des paires d’étiquettes
X et Y dans les articles.

Dans notre approche on utilise la mesure de corrélation de Pearson, illustrée dans la figure
2.6, qui est une méthode statistique utilisée pour évaluer la corrélation linéaire entre deux
variables continues. Elle mesure la force et la direction de la relation linéaire entre les deux
variables (dans notre étude entre 2 étiquettes) [17].
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Figure 2.6 – Échantillon de la matrice de corrélation.

Le coefficient de corrélation de Pearson est compris entre -1 et 1. Un coefficient de corré-
lation égale à +1 indique une corrélation positive parfaite, ce qui signifie que les variables
sont linéairement liées et évoluent ensemble de manière constante. Un coefficient égale à -1
indique une corrélation négative parfaite, où les variables sont linéairement liées mais évo-
luent en sens inverse. Un coefficient de corrélation proche de 0 indique une faible corrélation
linéaire ou une absence de relation linéaire entre les variables [17].

2.8.2 Génération des listes d’étiquettes corrélés

En analysant la matrice de corrélation mentionnée précédemment, nous pouvons géné-
rer des listes d’étiquettes qui sont corrélées les unes aux autres. Pour décider du degré de
corrélation à prendre en compte, nous avons établi un seuil fixé a 0.5. Tout coefficient supé-
rieur à notre seuil indique l’existence d’une corrélation entre ces deux labels. Un coefficient
de corrélation inférieur ou égale à notre seuil indique une faible corrélation entre les deux
classes, c’est pourquoi nous ne prenons en compte que les coefficients supérieurs au seuil.
La figure 2.7 montre un exemple d’une liste d’étiquettes corrélés générée :

Figure 2.7 – Liste des éttiquettes corrélées.

2.8.3 Phase d’entraînement

Dans notre approche, nous nous concentrons sur l’utilisation de deux approches de clas-
sification multi-étiquette : Binary Relevance (BR) et Classifier Chains (CC), tout en prenant
en compte la corrélation entre les étiquettes.

Pour profiter des avantages de ces deux approches nous avons d’abord appliqué une classi-
fication respectant le principe de BR pour les classes non corrélées, puis par la suite appliquer
une classification respectant le principe CC sur les listes de classes corrélées, de ce fait on a
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garder une complexité de calcul assez raisonnable en utilisant le principe de BR, mais aussi
on a pu prendre en considération les dépendances existantes entre les classes en incorporant
le mode de fonctionnement de CC sur les listes de classes corrélées qu’on a obtenu comme
on l’a expliqué dans la section “Génération des listes de classes corrélées 2.8.3” , la
figure 2.8 exemplifie le principe de notre approche :

Figure 2.8 – Representation du princepe BRC.

Voici notre algorithme en langage humain pour simplifier la compréhension de notre
approche :
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Algorithme 1 : Fonction d’entrainement
Fonction fit(X, y)

Entrées :
X : tableau-like ou matrice creuse, shape = [n_samples, n_features]

Les échantillons d entrée d entraînement.
y : tableau-like, shape = [n_samples, n_labels]

Les valeurs cibles (étiquettes de classe) en tant qu entiers ou chaînes
de caractères.

Variables locales :
corr_mat : Matrice de corrélation de Pearson entre les classes (initialisée

à None)
seuil : Seuil de corrélation pour la sélection des features (initialisé à None)
models : Liste des classifieurs individuels pour chaque classe (initialisée à

une liste vide)
dict_labels : Dictionnaire pour stocker la correspondance entre le label

et l indice (initialisé à un dictionnaire vide)
col_f : Liste des noms des nouvelles features ajoutées (initialisée à une

liste vide)
Début :

# Vérifier si la matrice de corrélation existe
Si corr_mat !existe Alors

corr_mat = y.correlation()
Si seuil !existe Alors

seuil = corr_mat.moyenne()
Pour label dans liste_des_labels(y)

dict_labels[label] = indice
corr_class = Sélectionner les classes corrélées avec ’label’ à partir

de corr_mat
# Si des classes corrélées sont trouvées
Si longueur de corr_class > 0 Alors

# Pour chaque classe corrélée
Pour cl dans liste_des_classes_corrélées

Affecter les valeurs de la colonne ’cl’ de y à la colonne ’cl’ de X
col_f = Sauvegarder ici les noms des nouvelles features ajoutées
Pour label dans liste_des_labels(y)

# Ajuster le modèle de base sur les données
base_model.fit(X, y)
Ajouter base_model à la liste des classifieurs individuels

Sorties : liste des classifieurs entrainées
Fin. :

Fin de la fonction
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2.8.4 Phase de prédiction

La phase de prédiction vise à utiliser le modèle préalablement entraîné sur de nouveaux
textes ou données non vus auparavant pour effectuer des prédictions. Dans notre étude
il s’agit de prévoir des étiquettes. Lors de cette phase, les données sont soumises au mo-
dèle. Ce modèle applique ses connaissances acquises lors de l’entraînement pour générer des
prédictions.

Il est essentiel d’évaluer et d’analyser les prédictions générées par notre modèle en s’ap-
puyant sur des métriques d’évaluation telles que l’exactitude (accuracy), perte de Hamming
(Hamming loss) et la F-mesure (F-score) permettent d’évaluer la performance de notre mo-
dèle.
Voici l’algorithme de prédiction :

Algorithme 2 : Fonction de prédition
Fonction predict(X)

Entrées :
X : tableau-like ou matrice creuse, shape = [n_samples, n_features]

Les échantillons d’entrée pour lesquels nous souhaitons effectuer des
prédictions.

Variables locales :
models : Liste des classifieurs individuels pour chaque classe.
preds : Liste pour stocker les prédictions des classifieurs (initialisée à une

liste vide).
Début :

# Pour chaque feature_label, affecter sa prédiction
Pour chaque clé dans col_f

X[clé] = 0
# Créer les colonnes des nouvelles features manquantes en leur attribuant
des zéros comme valeurs
Pour chaque clé dans col_f

Prédiction = prédiction binaire pour la classe correspondante du
modèle : models[dict_labels[clé]] pour X.

Remplacer les valeurs de la colonne correspondante dans X avec
les valeurs de Prédiction.

Pour chaque modèle dans models
Prédiction = prédire les étiquettes pour X en utilisant le modèle

courant.
Ajouter les prédictions a la liste preds.

Sorties : preds #liste des predictions
Fin de la fonction
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2.9 Conclusion

En conclusion, cette partie conception présente notre système proposé pour la classifica-
tion multi-étiquette en langue arabe en s’inspirant des deux principes de Binary Relevance
et Classifier Chains. Notre approche se distingue par l’utilisation de la corrélation entre les
étiquettes pour améliorer la précision de la classification.
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Chapitre 3

Implémentations et Résultats

3.1 Introduction

Le chapitre précédent a abordé en détail le processus et le cadre conceptuel de notre
proposition. Dans le présent chapitre, nous allons présenter le contenu pratique effectué
en définissant les méthodes et les outils adoptés pour l’implémentation, ainsi que le pré-
traitement effectué sur la base de données. Ensuite, nous présentons les tests expérimentaux
réalisés en utilisant ces différents modèles, accompagnés d’une discussion approfondie des
résultats établies.

3.2 Matériel et outils de développement

3.2.1 Materiel de developpement

Notre système de classification multi-étiquette sera implémenté sur les deux machines
dont les caractéristiques sont les suivants :

Marque CPU Ram GPU OS
PC1 Toshiba I7-6500U 8 Gb Intel 540 Windows 10
PC2 MSI I7 10éme 16 Gb RTX 2070 Windows 11

Table 3.1 – Machines utilisées

3.2.2 Outils de développement

3.2.2.1 Python

Python est un langage de programmation polyvalent et haut niveau, qui se distingue par
sa typage dynamique et sa récupération. Il offre une large gamme de bibliothèques et de
frameworks dédiés au Machine Learning, tels que Pandas, Numpy, scikit-learn, facilitant le
développement et l’implémentation de modèles d’apprentissage automatique [27].
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Durant l’étape de pré-traitement plusieurs bibliothèques ont été utilisées :

• Numpy (Numeric Python) :
NumPy est une bibliothèque Python populaire pour le calcul scientifique qui fournit
des structures de données avancées et des fonctions performantes pour manipuler et
analyser des tableaux multidimensionnels [34].

• Pandas :
Pandas est une bibliothèque Python pour la manipulation et l’analyse de données ta-
bulaires, offrant des structures de données efficaces comme les DataFrames. Elle est
largement utilisée dans le domaine de la science des données pour ses fonctionnalités
avancées et sa facilité d’utilisation [28].

• Matplotlib( Mathematic Plot Library) :
Matplotlib est une bibliothèque de plotting (traçage) 2D qui produit de nombreux
formats matriciels et vectoriels. Elle permet également, une visualisation graphique
des données grâce à l’ensemble de représentations graphiques qu’elle propose [29].

• Scikit-learn :
Scikit-learn est une bibliothèque Python populaire pour l’apprentissage automatique.
Elle est apprécié pour sa simplicité d’utilisation, sa documentation complète et sa
grande communauté de développeurs. Elle est utilisé pour résoudre des problèmes
d’apprentissage automatique de manière efficace et fiable [30].

• Scikit-multilearn :
Scikit-multilearn est une bibliothèque Python basée sur scikit-learn qui facilite la
manipulation des données multi-étiquettes et propose différents algorithmes de clas-
sification, de transformation et d’évaluation adaptés à ce type de tâche. Elle est
largement utilisée dans la recherche et les applications pratiques impliquant des pro-
blèmes de classification multi-étiquettes [31].

• NLTK (Natural Language Toolkit) :
NLTK est une bibliothèque Python populaire pour le traitement automatique du
langage naturel (TALN). Elle offre des fonctionnalités telles que la tokenisation, la
lemmatisation, la classification de textes, et la construction de modèles de langage
[32].

• Farasa :
Farasa est une bibliothèque de traitement automatique du langage naturel (TALN)
spécifiquement conçue pour la langue arabe. Elle propose des fonctionnalités telles
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que la tokenisation, la segmentation, la désambiguïsation morphologique et l’analyse
syntaxique. Elle offre également des fonctionnalités pour la normalisation des carac-
tères arabes et la résolution des formes fléchies [35].

3.2.3 Plateforme de développement

3.2.3.1 Google colab :

La mémoire vive de notre pc n’est pas suffisante pour certaines tâches, comme Windows
10 a besoin de 4gb pour lui tout seul afin de fonctionner correctement, nous avons préféré
exploiter l’outil de google afin d’avoir plus de mémoire pour aboutir aux résultats. Avec les
28 gb de mémoire, nous avons pu avancer mais ça reste assez limité.

3.2.3.2 Jupyter netbook :

Jupyter Notebook est un environnement de développement interactif utilisé pour l’ana-
lyse de données, la visualisation et la création de documents interactifs. Il permet d’écrire
du code, d’exécuter des cellules de code individuelles, de visualiser les résultats et d’ajouter
des textes explicatifs dans un format unique. Les notebooks Jupyter prennent en charge
plusieurs langages de programmation, dont Python, R et Julia [33].

3.3 Implémentation de système proposé :

3.3.1 Acquisition des données :

Le dataset BBC est un ensemble de données d’actualité comprenant des articles de
presse (en arabe), composé de plusieurs colonnes, dont les plus importantes sont : Ar-
ticle,Main_Class, subclass1, subclass2, subclass3, subclass4, subclass5, nous prenons en
exemple la figure 3.1 :

Figure 3.1 – Échantillon de l’ensemble de données BBC.
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En analysant notre corpus, nous avons remarqué qu’il souffre d’un déséquilibre entre les
différentes classes. En d’autres termes, certaines classes peuvent être largement représen-
tées, tandis que d’autres peuvent être sous-représentées, comme on peut le constater dans
la figure 3.2 ci-dessous :

Figure 3.2 – Représentation des 30 classes les plus fréquentes.

3.3.2 Processus de prétraitement

La phase du prétraitement des données est une étape cruciale pour garantir la qualité et
la pertinence des données textuelles utilisées dans notre étude. Le processus de prétraitement
que nous avons réalisé comprend plusieurs étapes.

1. La suppression des diacritiques :
Cette tâche supprime ce qu’on appelle en langue arabe El-Tachkil. Cette tâche a été
exécutée en utilisant la bibliothèque regex qui est intégrée dans python, comme le
montre la figure 3.3 suivante :

Figure 3.3 – Suppression des diacritiques.

2. La suppression des URL (Uniform Resource Locator) :
Ccette tâche supprime toute adresse web ou lien vers un site web, car dans notre
approche ce type d’information est jugé non pertinent, comme le montre la figure 3.4
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suivante :

Figure 3.4 – suppression des URL.

3. La suppression des espaces supplémentaires :
Il arrive parfois de trouver un double espacement en raison d’une faute de frappe, cette
tâche supprime tout espace supplémentaire, comme le montre la figure 3.5 suivante :

Figure 3.5 – Suppression des espaces supplémentaires.

4. La suppression des mots non arabes :
Notre étude vise à expérimenter une approche multi-étiquettes sur un texte arabe, de
ce fait toute lettre non arabe est considérée comme étant un élément indésirable qui
doit être supprimé. Cette tâche consiste à nettoyer notre corpus de tous les mots non
arabe, comme le montre la figure 3.6 suivante :

Figure 3.6 – Suppression des mots non arabes.

5. La suppression des symboles non arabes :
Cette tâche supprime les symboles, comme le montre la figure 3.7 suivante :

Figure 3.7 – Suppression des symboles non arabes.

6. La suppression des nombres :
Cette tâche supprime les nombres, comme le montre la figure 3.8 suivante :
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Figure 3.8 – Suppression des nombres.

Après cela nous avons procédé à la normalisation du texte arabe qui consiste à remplacer

les [" �è","
�
@"," @


","


@"] par des [" è"," @"," @"," @"], comme le montre la figure 3.9 :

Figure 3.9 – Normalisation des données.

Subséquemment, la suppression des mots vides est effectuée, comme illustré dans la Figure

3.10 , parmi cet ensemble de mots supprimés on peut citer : [ úÍ@


, 	áÓ , úÎ« , ú



	
¯, ð ] (nous

tenons à préciser que la liste des mots vides ne se résume pas seulement aux mots cités
précédemment).

Figure 3.10 – Suppression des mots vides.
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Puis à la fin nous avons appliqué la racinisation (stemming) sur notre ensemble de données
comme le montre la figure 3.11, dans le but de ramener les mots à leurs formes canoniques
en éliminant les suffixes et préfixes. Cela permet de regrouper les variantes d’un même mot
et d’améliorer la cohérence des données. On obtient a la fin un jeu de données propre. Après
avoir testé plusieurs bibliothèques de prétraitement de la langue arabe comme tashaphyne
et NLTK, notre choix s’est porté sur la bibliothèque Farasa pour son rendement qui est
supérieur à celui des autres bibliothèques.

La fonction de stemming est représenté dans la figure 3.11 ci-dessous :

Figure 3.11 – Fonction de racinisation.

3.3.3 Extraction des caractéristiques

Nous avons utiliser la méthode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
comme le montre la figure 3.12, ce qui nous a permis de représenter les textes en tant que
vecteurs numériques en tenant compte de la fréquence des termes dans chaque document
et de leur importance globale dans l’ensemble du corpus. Cela nous permet de capturer les
caractéristiques distinctives de chaque document et d’obtenir une représentation numérique
adaptée à l’apprentissage automatique.

Figure 3.12 – Extraction des caractéristiques avec TF-IDF.

Nous avons configuré TF-IDF avec le paramètre “max-features=9000” afin de sélectionner
uniquement les 9000 caractéristiques les plus pertinentes parmi les 25000 existants.
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L’ajout du n-gramme à TF-IDF permet d’introduire des informations contextuelles et de
sémantique dans la représentation vectorielle des textes. Alors que TF-IDF se concentre
principalement sur les occurrences individuelles de termes dans les documents.

Après l’exécution de la fonction de vectorisation du TF-IDF on obtient le résultat suivant
qui est illustré dans la figure 3.13 :

Figure 3.13 – Les tokens générés par TF-IDF.

3.3.4 Transformation des labels

Avant d’entamer la classification, les labels doivent passer par un processus de transfor-
mation, car au départ a chaque article était attribuer une Mainclass, subclass 1, subclass2,
subclass3, subclass4, subclass5, comme colonnes qui contenaient les classes a lesquelles ap-
partient l’article, et pour simplifier la tâche de classification multi-étiquettes on va devoir
transformer chaque classe en un problème de classification binaire, et nous devons passer
par les étapes suivantes :

• Fusionner les colonnes :
Les colonnes suivantes doivent etre fusionner :Main_class, subclass1, subclass2, sub-
class, subclass4, subclass5, en une seule colonne (Classes) contenant toutes les classes
a lesquelles appartient l’article, la figure 3.14 nous montre plus en détail cette fusion :

Figure 3.14 – Création de la colonne Classes.

• Mettre les classes dans une liste :
Les classes doivent etre regrouper dans une liste pour pouvoir faire le One Hot Enco-
ding par la suite, la figure 3.15 illustre cette étape :
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Figure 3.15 – Rassembler les classes dans une liste.

• La figure 3.16 montre comment on a procédé au one hot encoding pour les labels,
en utilisant MultiLabelBinarizer de scikitlearn pour transformer une liste de classes
multi-label en une représentation binaire.

Figure 3.16 – One hot encoding.

3.3.5 Classification

Comme mentionné déjà dans la section “Classification multi-étiquette (2.8)” du
chapitre 02, le système de classification multi étiquettes de langue arabe qu’on propose suit
4 grandes parties.

• Calculer la matrice de corrélation :
La figure ci-dessous montre la fonction que nous avons utilisée pour calculer la ma-
trice de coefficients de corrélation. Dans notre étude nous avons choisi le coefficient de
corrélation de Pearson :
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Figure 3.17 – Calcule de la matrice de corrélation.

La figure 3.18 montre une partie de la matrice obtenue :

Figure 3.18 – Matrice de corrélation de pearson.

Cette matrice serra par la suite donnée à notre algorithme de classification BRC en
paramètre pour l’utiliser à l’extraction des étiquettes corrélées et pour calculer le seuil.
Si on attribue pas un seuil comme paramètre à notre classifieur alors la moyenne de
la matrice de corrélation sera considérée comme seuil.

• Génération des listes d’étiquettes corrélées :
En analysant notre matrice, nous observons les valeurs de corrélation entre les éti-
quettes ce qui nous a permis d’identifier un seuil qui représente une corrélation signi-
ficative. Ce seuil, fixé a 0.5, sera utilisé pour générer la liste des étiquettes corrélées.

Figure 3.19 – Génération des listes d’étiquettes corrélées.
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• Entrainer notre modele :
Par la suite, la matrice de corrélation et le seuil ainsi qu’un classifieur qu’on choisit,
par exemple NB, seront prit comme paramètre dans le but de prendre en compte
les dépendances entre les étiquettes. Les algorithmes que nous avons testé sont : NB,
SVM, DT, RF, leurs résultats sont résumés dans un tableau dans la section “Résultat
(3.5)” un peu plus loin dans ce chapitre.
La figure 3.20 montre comment on a généré les nouvelles liste des caractéristiques.

Figure 3.20 – Nouvelle liste des caracteristiques.

Pour par la suite entraîner notre modèle avec les nouvelles caractéristiques pour chaque
étiquette comme le montre la figure ci dessous :

Figure 3.21 – Entraînement avec les nouvelles caractéristiques.

• Faire la prédiction :
Avant d’entamer la prédiction nous devons d’abord ajoutés les colonnes des nouvelles
caractéristiques sur lesquelles notre modèle s’est entraîné en les initialisant à 0 au
départ pour ne pas tomber sur le problème de dimensionnalité, apres cela prédic-
tion sera faite seulement sur la liste des étiquettes corrélées et leurs prédiction seront
affectées au nouvelles caractéristiques, la figure 3.22 illustre ce qu’on vient d’expliquer :
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Figure 3.22 – Ajouter les nouvelles caractéristiques pour la prédiction

Après l’obtention des nouveaux caractéristique nous procédons alors à la prédiction de
chaque étiquette avec les nouveaux caractéristique individuellement comme le montre
la figure ci dessous :

Figure 3.23 – Prédiction.

3.4 Résultats et discussion

Avant de tester notre aproche une classification mono-étiquettes a été effectué sur notre
jeu de données BBC, nous avons par la suite comparé nos résultats mono-étiquettes avec les
résultats de Binary Relevance (sans corrélation), dans la section qui suite, section “Com-
paraison mono-étiquettes 3.5.2” .

Pour évaluer les résultats de notre algorithmes BRC, on ne s’est pas arreter seulement sur
les mesure d’évaluation telle que la perte de hamming, l’exactitude. . . etc, nous l’avons aussi
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comparé au BR normal (sans corrélation) dans le but de voir l’importance des dépendances
intra-étiquettes dans classification multi-étiquettes, cette comparaison est abordée plus en
détail dans la section “comparaison BRC 3.5.3” .

3.4.1 Mesures d’évaluation :

Les mesures d’évaluation jouent un rôle essentiel dans l’analyse des performances des
modèles de classification dans le domaine du traitement automatique du langage naturel
(TALN). Nous passons en revue certaines mesures de corrélation couramment utilisées pour
évaluer les performances des modèles de classification multi-label, à savoir l’accuracy, la
hamming loss et le F1-score :

L’accuracy (ou l’exactitude), est une mesure de corrélation classique utilisée pour
évaluer la performance globale d’un modèle de classification multi-label. Elle représente le
rapport entre le nombre d’instances correctement classées et le nombre total d’instances.Pour
la calculer, on divise la somme des vrais positifs et des vrais négatifs par le nombre total
d’instances [40].

Hamming loss, est une mesure pertinente pour la classification multi-label, quantifie
le degré de désaccord moyen entre les prédictions du modèle et les étiquettes réelles. Elle
mesure la fraction moyenne de positions où les prédictions diffèrent des étiquettes réelles.
Une hamming loss plus faible indique une meilleure performance du modèle. Pour la calcu-
ler, on divise le nombre de positions où les prédictions diffèrent des étiquettes réelles par le
nombre total de positions [40].

Le F1-score, est une mesure qui combine la précision et le rappel pour une classe spéci-
fique. Il est couramment utilisé dans la classification multi-label pour évaluer la performance
de chaque classe individuellement. Le F1-score est calculé en prenant la moyenne harmo-
nique de la précision et du rappel. La précision mesure la proportion de vrais positifs parmi
les instances prédites comme positives, tandis que le rappel évalue la proportion de vrais
positifs parmi les instances réellement positives [40].

Il existe d’autres mesures d’évaluation, mais nous avons choisi l’accuracy, la hamming loss
et le F1-score car elles fournissent des indicateurs essentiels pour évaluer les performances
des modèles de classification multi-label dans le domaine du TALN.

3.4.2 Comparaison de l’algorithme BRC :

Le tableau 3.2 ci-dessous montre plus en détails la comparaison entre les résultats de notre
systeme de classification multi-étiquettes (BRC) et les résultats du BR normal :
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Résultat
BR(normal) BRC

NB SVM DT RF NB SVM DT RF
A 36.5 44.5 45.5 50.3 35.8 44.4 43.4 50.8
H 1.7 1.4 1.8 1.3 1.7 1.4 1.9 1.3
F1 55.5 66.7 65.6 68 54.7 66.3 64.6 68.2
T 97 1399 903 682 62 1004 250 266

Table 3.2 – Table des résultats de BR et BRC.

D’après les résultats du tableau ci-dessus, on remarque que en utilisant l’algorithme BRC,
le modèle de Random Forest a obtenu une performance plus elevée comparé au BR normal.
En revanche, les modèles de Naive Bayes, SVM et Decision Tree ont obtenu des performances
inférieures.

La figure 3.26 illustre de façon plus claire la comparaison entre les accuracies du BR et
BRC :

Figure 3.24 – Comparaison entre l’accuracy de BR et BRC.

Parmi les 4 modèles utilisés pour tester notre systeme de classification multi-étiquettes
a savoir NB, SVM, DT et RF, on remarque une augmentation de 0.5% pour le BRC en
utilisant le modèle RF :

-Pour le BR normal on a une exactitude (accuracy) égale à : 50.3
-Pour le BRC on a une exactitude égale à : 50.8
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Nous tenons aussi à attirer l’attention sur le temps d’exécution. En effet, nous avons
contribué à réduire le temps d’exécution de façon considérable comme on peut le voir sur le
tableau 3.2 déjà mentionné ci dessus. Par exemple dans le BR normal le temps d’exécution
pour les deux algorithmes SVM et DT est respectivement égale à 1399 et 903, tandis qu’avec
notre approche nous avons obtenu 1004 et 250 respectivement avec SVM et DT.

Notre approche a apporté une contribution (même si l’amélioration est assez faible), ce qui
montre l’importance de prendre en compte la corrélation dans classification multi-étiquettes.
Ces résultats peuvent être améliorés en utilisant d’autres matrices ou mesures de corrélation,
ou bien en utilisant un jeu de données plus riche et plus équilibré.

3.5 Difficultés rencontrées

Comparée à la classification multi-étiquettes en langue anglaise, la classification multi-
étiquettes en langue arabe est en retard. En effet, peu de recherches ont été menées sur la
classification des textes arabes sur des petits ensembles de données dont la majorité est non
accessibles au public et plusieurs chercheurs se plaignent eux aussi du même problème, à
savoir le manque de corpus.[19], [2].

Mais aussi la complexité de la langue arabe, au niveau grammatical comme au niveau
syntaxique la rend difficile à traiter et nécéssite une adaptatiion du processus de prétraite-
ment [2].

Il est important de souligner que la taille et la nature des données utilisées pour l’entraî-
nement des modèles jouent un role important. Un jeu de données plus riche et représentatif
pourrait permettre d’améliorer les performances de notre approche. De plus, l’équilibrage
des classes pourrait être essentiel pour certaines approches de classification multi-label, car
certaines classes sont sous-représentées dans notre corpus, ce qui a affecter nos résultats,
comme on peut le voir dans la figure 3.2 de la section "acquisition des données 3.3.1".

3.6 Conclusion

En conclusion de ce dernier chapitre d’implémentation, nous avons examiné les outils de
développement utilisés. Nous avons décrit le processus de prétraitement des données. Nous
avons également extrait les caractéristiques pertinentes des données textuelles. Nous avons
appliqué la transformation des labels en utilisant la méthode de la transformation binaire.
Enfin, nous avons utilisé notre approche BRC pour la classification multilabel. Les difficultés
rencontrées ont été citées. Les résultats obtenus ont démontré l’efficacité de notre approche,
avec une augmentation de la précision par rapport au BR normal. Ces résultats prometteurs
valident l’importance de la corrélation entre les étiquettes dans la classification du texte et

45



Chapitre 3. Implémentations et Résultats

soulignent le potentiel de notre méthode pour améliorer la précision des classifications multi-
étiquettes.
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Conclusion générale et perspectives :

En conclusion, notre mémoire de fin d’étude a exploré le domaine de la classification
multi-label appliquée à la langue arabe dans le contexte du traitement automatique du lan-
gage naturel. Notre objectif était de proposer une approche novatrice basée sur l’exploitation
de la corrélation entre les différentes classes du jeu de données.

Dans notre approche proposée, nous avons mis l’accent sur l’exploitation de la corrélation
entre les classes du jeu de données. En considérant ces relations, nous avons cherché à mieux
capturer la diversité et la richesse des textes en arabe, afin d’améliorer la précision et la
performance de la classification multi-label.

La conception de notre approche a été le fruit d’une réflexion minutieuse et d’une re-
cherche bibliographique approfondie. Nous avons examiné les travaux existants dans le do-
maine de ça classification multi-label en arabe. La recherche de solutions innovantes pour
exploiter la corrélation entre les différentes classes a été un défi intellectuel stimulant, né-
cessitant une créativité et une ingéniosité constantes.

L’implémentation de notre approche a été une étape cruciale pour mettre nos idées à
l’épreuve. Les aspects techniques ont été exigeants, notamment en raison des spécificités de
la langue arabe, telles que les variations dialectales etc. Cependant, nous avons surmonté
ces difficultés en exploitant les ressources et les outils disponibles, et en adaptant notre
approche aux particularités de la langue arabe.

Meme si les résultats obtenu grace a notre algorithme BRC ne sont pas a la hauteur de
nos attentes, nous sommes parvenus à apporter une contribution à la classification multi-
étiquettes en la langue arabe, ce qui confirme l’importance de prendre en compte la corré-
lation entre les différentes catégories du jeu de données.

Cependant, notre travail comporte certaines limites. Tout d’abord, le manque des corpus
multi-étiquettes en langue arabe, mais aussi le problème de déséquilibre de données dont
souffre notre jeu de données. De plus, notre approche pourrait bénéficier d’une exploration
plus approfondie des différentes techniques d’exploitation de la corrélation entre les classes.

Malgré ces limites, notre mémoire de fin d’étude représente une contribution au domaine
du traitement automatique du langage arabe, en proposant une nouvelle approche basée
sur l’exploitation de la corrélation entre les différentes classes du jeu de données. Cette
approche ouvre de nouvelles perspectives pour la classification multi-label en arabe et offre
des opportunités d’amélioration dans la compréhension et l’analyse des textes en langue
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arabe.
Pour les travaux futurs, il serait intéressant d’explorer davantage les méthodes d’exploi-

tation de la corrélation entre les classes, en utilisant des techniques telles que l’apprentissage
profond et l’analyse sémantique avancée. De plus, l’extension de nos expérimentations à des
jeux de données plus vastes permettrait de renforcer les résultats obtenus.

En conclusion, notre recherche offre une contribution à l’avancement du traitement au-
tomatique du langage arabe, en proposant une approche novatrice pour la classification
multi-label basée sur l’exploitation de la corrélation entre les différentes classes. Nous espé-
rons que ce mémoire constituera une référence précieuse pour les chercheurs et les praticiens
intéressés par l’amélioration des performances de classification en arabe, et nous encoura-
geons la poursuite des travaux dans ce domaine passionnant et en constante évolution.
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