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Résumé

Plusieurs études dans la littérature ont montré que les mots dont les gens utilisent sont
indicatifs de leurs états psychologiques. En particulier, des spécialistes en psychologie ont
constaté que la dépression était associée a des modeles linguistiques distinctifs. La dépression
est une maladie grave qui déstabilise I'organisme humain, elle peut conduire jusqu’au suicide.
Une estimation précoce de la dépression peut aider a réduire et atténuer les risques sanitaires
associés. Les réseaux sociaux comme Twitter, Reddit, Facebook, attirent les gens a faire part
de leurs expériences et leurs opinions. Ces plateformes peuvent fournir des données massives,
réelles et disponibles. Notre étude est orientée vers I'estimation du niveau de dépression a
partir des publications Reddit en essayant de réponde sur le questionnaire de I'Inventaire de
dépression de Beck (BDI). Nous avons développé trois modéles différents (CNN, Bi-LSTM et la
combinaison des deux) issus de l'apprentissage profond avec des techniques statistiques
infaillibles pour estimer la sévérité de la dépression. Nos résultats concluons ont été évalué a
la fin de ce mémoire.

Mots clé : Sévérité de dépression, Reddit, I'Inventaire de dépression de Beck, apprentissage
profond, CNN, biLSTM, traitement du langage naturel.



Abstract

Several studies in the literature have shown that the words people use are indicative of their
psychological states. In particular, psychologists have found that depression is associated with
distinctive language patterns. Depression is a serious illness which destabilizes the human
organism, it can lead to suicide. Early depression estimation can help to reduce and mitigate
the associated health risks. Social networks like Twitter, Reddit, Facebook attract people to
share their experiences and opinions. These platforms can provide massive and real and
available data. Our study was directed towards estimating the level of depression from Reddit
publications by attempting to answer the Beck Depression Inventory (BDI) questionnaire. We
have developed three different models (CNN, Bi-LSTM and the combination of the two)
derived from deep learning with infallible statistical techniques to estimate the severity of
depression. Our final results were evaluated at the end of this thesis.

Keywords: Depression severity, Reddit, Beck's Depression Inventory, deep learning, CNN,
biLSTM, natural language processing.



uaehe

L] @Y e JU5 bl Lgadsiituy @1 OIS OF @laadl § Gluhall e dodall @yglsl,
s aye QWISY, Bas Diga) bolaih lagdpe IS O po gl dag e pubdl slale dzg
QSN Sall padll delun O oS, Haid! U] $35 Of oS Sl (381 lytnal g325
os5 o Auslaiondl BRI G, g (po Caadlls gy Aol Ausmsal) Sbliall Juli 3
Sl Slaioll 04 355 of oSar. pabT5 el A5 Likel ot gy Gualh, Sy 3
LY gl dS5line (o QLIS Ggins pUBS 9o L) duzgd (3. d>lieg dubisd> daseid
Oldwl (A& CNN, biLSTM, CNN_biLST M .80wiume dakiseo zdled &M yglaty Ued 4
Qg Ll Uaslis oueds 3, QUISYI 80d i) & gasae Lsbas] ol Geand] @lad] 0
,bgjbg}’\ IRTS

44.:>UJLAJ| LSl

< SYI s « Reddit « Beck's Depression Inventory ¢ gseall @laidl ¢ CNN ¢ biLSTM ¢ deandall dslll dlao



Sommaire

[aNdgoTe [T ol dToY o JF={<T o 1= o= (=TSSR 1
Chapitre 01 : ANalyse des SENTIMENTS .....uvvieiieiiiiecitireeeeee e et e e e e eesearreeeeeeeeeeesaarraeeeeeeens 4
I [0 o Yo [V Tt o o S PO PP TPPPRRR 4
2. Définitions de I'analyse des SeNtiMeNnts........coccuiiiiiiiiie i 4

3. Catégories d’applications de I'analyse des sentiments et les domaines d’applications. 5

S 700 R B =1 = Tot o PP U PP PUPPOPPPRN 5
0 o {=To [ ot o] o PSPPSR 6
4. Types d’analyse des sentiMeNtS......cccuiiiieieiiieccee e e e e e e e 6
4.1. Analyse fine des sentiments (Fine-grained Sentiment Analysis).......cccocvveeveeienienns 6
4.2. Détection d’émotion (Emotion detection) ....ccccveeeeiiiiiiiiciiiieeiieece e 7

4.3. Analyse de sentiments a base d’aspects (Aspect-Based Sentiment Analysis ABSA)7

5. Classification de I'analyse des SENTIMENTS .......eeeiiiiiiiiciiiiieeeecce e 7

5.1, Approche automatiqUe.....cc..eueiiiiieee e a e 7

5.2.  Approche basée sur des regles (Rules-Based Approach) .......cccovveeveeeviiiccnrreeennenn. 8



Sommaire

5.3.  Approche basée sur le Iéxique (Lexicon-Based Approach)......ccccceeveeevievccnvveennnnnn. 8
ST S ¥ o o] o Yol s YT o1V o T g o [ SRR 10

6. Niveaux de classifiCation .........coooueiiiiiiiiiiei s 10
6.1. Niveau du document (Message level ou Document level)........cccccvveeeeiiieeeennnee. 10
6.2. Niveau de la phrase (Sentence 18VEl) .....c.ueeccuiieeiiieciieccee e 10
6.3. Niveau des aspects (FEAtUre lEVEIl) ......couuvuurreeiiiiiiiciieeeee e 10

7. Avantages de I'analyse de sentiment.........ccccviiiieiie e 10
8. Traitement automatique du langage Naturel.......ccccceeeeveeeiiiveeeeei e, 11
9. CONCIUSION ettt et s e e s b e e s bt e e st e esbe e e sneeesneeenas 11
Chapitre 02 : Apprentissage en profONdEUr ........ccoviiiiiiiiiiee e 13
L INErOAUCTION...ciiiiiiiieee e e 13
2. Apprentissage automatique (Machine Learning) ML ........cccceeevieeiiieeciiee e 13
3.Méthodes d’apprentissage autoMatiQUE........cccccuvrieeiieieeieiciireeee e e 13

3.1. Apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning) ........ccccceeeveeeeeeiveeeeeciineeeeenns 14



Sommaire

3.2. Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning) :......ccocvvvveeeeeevieicnnnnen. 15

. Réseaux de Neurones artificiels (Artificial Neural Network) ........cccoeevvveeiencieeiiiieeees 15

. Apprentissage profond (Deep Learning) DL .....c.cceeecuieeeieiieieeceiieeeeeciiee et e e eeveee e 16

6.0, PeICEPIION i 17
6.2, BiaS it iiiiiiiiiiie e 17
6.3. Séparabilité linéaire et NON lINAINE .....c.eevvriiieiee e, 18
6.4. FONCLION d'aCtiVation ......ooouiiiiieieeeeeee e e 19
6.6. Fonction de Perte ( LoSS FUNCLION) .....coiviiriiiiiiiiiiiiiiiieeeeec et 21
6.7. Perceptron multicouche (Multilayer Perceptron) MLP........ccccccoveviivcieeeeenieee e 22
6.8. Réseaux de Neurones convolutifs (Convolutional neural networks) CNN....................... 22
6.9. Réseaux neuronaux a action directe (Feed-Forward Neural Networks)................... 23
6.10. Réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks) RNN ................... 23

6.11. Mémoire a long/court terme (Long Short Term Memory) LSTM ......ccccceveeerenene 24



Sommaire

6.12. Mémoire a long terme a court terme bidirectionnelle (Bidirectional Long Short

Term Memory) BILSTM ( detaile de [archi) ... 25
7. CONCIUSION .ttt ettt ettt e sa e e it e e sbt e e s bb e e sbeeesbeeesbeeesaneeesanes 25
Chapitre 03 : La mesure du degré de dépression : état de I'art ......cccccueeeeeciieeeecciiee e, 27
Lo INErOAUCTION. .t sttt e s e s as 27
2. TroUDIES MENTAUX...citiiteieiieiee ettt s e s e e r e s e e neenaneeas 27
3. Troubles dépressifs majeurs ( mettre année de lartcile) ......cccoeevveeeeiiieeiiciieeece, 28
4. Exploration des réseaux sociaux pour détecter les personnes dépressives................. 29
5. Mesure du degré de dépression sur |es réSeaux SOCIAUX .......ccccvureeeerivreeesiiiveeeeenvneens 31
6. DISCUSSION ittt e e e s e et e e e s s e s e e e e e e e s se e rerereeeeas 36
7. CONCIUSION 1.ttt e s e et e s ar e e b e s ae e e b e e s ane e neeenneenneesaneens 37

Chapitre 04 : Conception d'un modele de mesure du degré de dépression a partir des

YT U Yo Yol = 11 ) PP 39

j I o N A o Yo [U T oo o FOU PP 39



Sommaire

2. Architecture de Notre MOMEIE.....c...eiiieiiiieece e 39
3. Extraction de données (Training data, Test data) ........cccceeeeeiiieeiiciiee e, 41
4. Prétraitement et VECTOrISAtiON......coouiiiiiieiiiee et 42
5. Apprentissage des MOUEIES .........eeiiiciiiie e e e e e araee s 46
T =T a2 Yo Lot o o) S 51
7. CONCIUSION =ittt sttt ettt e st e b e sae e et e e san e e neeenneenneenaneens 53
Chapitre 05 : Expérimentations et résultats ........ccccvieieeiii e, 55
3 [ o1 o o [0 4T o PRSP PSP 55
2. IMIAEEIIEL .t sttt e et e e e reenareen 55
C JR I -4 ol 1= PSSP 55
T ] o] - T 1= OSSOSO P PR UPPRTR 56
5. MOAEI WOTA2VEC : ..ttt ettt et e st e s e e s e e sanee s 57
6. Data Set & .oiiiiiiiii e 57

R 00 T LI Yo L ol =T PRRPPR 58



Sommaire

ST =T o Lo [ PR UPRTRURPRROPIN 63
9. MeSUre de PEIrfOrMANCE ....oviii i et e e et e e e e e e e et r e e e e e e e e e nnareaareeeeens 64
10.Résultat et évaluations des PerformManCesS.......cccccuvvieirciiiee et 65
L2 CONCIUSION ettt e s e e s e e e sne e snee e s 71
CONCIUSION GENEBIAIE ...t e e e et e e s st e e e e e s abeeeeesaaeeeesnasaeeesanns 73
LY ] L= (PP 75

Références bibliographiqUES..........euiiieii i e 83



Liste des figures

Figure 1 Etapes de I'approche automatiqUe .......ceceeiieiiiiiiee e 8
Figure 2 Etapes de I'approche a base de regles .......oooueeeeeciiee e 8
FIUIE 3 (@) SANS BiaS...uiiiiiiiiieiieiiiie ettt ettt e e ettt e e e ettt e e e e ettt e e e e e sasaeeeeenaeeeesaasaeeeeennsaeeeeensens 17
T U I A Yol = 1 = RSP 18
Figure 5 FONCtioNn SOfEMAaX [51]. uvviiiiiiiiie et e et e e e e e e e e 21
Figure 6 Différentes CouChes du CNN .......coouiiiiiiiiiiee e e e e e e s 22
Figure 7 Architecture de notre modéle de mesure du niveau de la dépression...................... 40
Figure 8 Structure des fichiers XML du Dataset de eRisk 2020.........ccccceeeeeveiciiiieeeeee e, 41
Figure 9 Structure d’un fichier d’apprentisSage CSV.....covvuvriiiiiiiiciiiieeiee e 41
Figure 10 Structure d’un fichier de teSt CSV ....uuiiiiiiiiecceeee e e 42
Figure 11 Exemple d’une phrase avec StOPWOIAS .......ccvveeeeeeeieiiciirieeeeee e e e 43
Figure 12 Phrase de la figure 10 Sans StOPWOIAS.......ccccuuieeriiiieeeeeiieeeeeciee e e e e e e e e 43

Figure 13 Phrase de la figure 11 apres lemmatisation........ccccccveeeeviiiieecnciiee e 43


file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776131
file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776133
file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776135
file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776136

Figure 14 Tokens de la phrase de 12 fiIgUIre 12........cooviiiirieeiiei e 44

Figure 15 Exemple sur I'utilité du padding........ccoccuireeiiiiie e e 44
Figure 16 Exemple d’une représentation vectorielle........ccccoocveveieiieeiecnciiee e 45
Figure 17 Modeéle Skip-gram et CBOW [1] ......ooeiiiiiiieeiiiee ettt e et e e e e 46
Figure 18 Un réseau neuronal convolutif pour 1€ TAL ......ccovveiiieiiiiiiiee e 47
Figure 19 Architecture de notre modele CNN .........ooovviiiieiiiee i 49
Figure 20 Architecture de notre modele BiLSTM .........cccvviiiiiii e e 50
Figure 21 Architecture de notre modele BiLSTM_CNN .....cooiiiiiiiiiiiieeieee e e e eeeannneeens 51
FIgUre 22 COE SOUICE L..oiiiiiiiiiiiieeee ettt e e e e e e e e e e e e e e saart e e e e e e e e e sennnraaeaeeaeeeennnnenanes 59
FIUIE 23 COUE SOUITE 2..unuuiiiieieiieieeeeiitee sttt e e s ettt e e e s aae e e s s ataee e s s saaaeeeesasaeeeesnnsaeeeesnssanaeesnsnns 59
T UT o @0 Yo LT Yo TU L ol YN T 60
FIUIE 25 COUR SOUITE d....uuviiiiieiiie ettt ettt ettt e e st e e s st e e e s s aba e e e e sbae e e e ssasaeeessnnsaaeeesssees 60
FISUIE 26 COUB SOUITE S.vviiieiieiiirreeee e e e ee ettt e e e e eeesttbreeeeeeeesesnassbaeeeeeeeesesassraseeesesssessnsrssenes 61

FIGUIE 27 COUE SOUICTE B.eeriiieiiiiiiieee e e ettt e e e e e et e e e e e e e e e aaraa e e e e e e e e sennsraaeeeeaeeeesnssesenes 61


file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776140
file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776143
file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc51776144

FISUIE 28 COUE SOUICTE 7 aeveeiieiieiireeeeee e e ee ettt e e e e e eesatbreeeeeeeesesnsasaaeeeeseeesesansraseaesasesessnsssseees 62

FIgUre 29 COE SOUICE 8...ooiiiiieiteeeee ettt e e e e e e e e e e e e e s e saart e e e e e e e e eennstaaeeeeaeeeennsnsranes 62

T U R T N 0o Yo [ o TU T ol TN PRSP 63

Figure 31 Code SOUICE 10 .. iiiiiiiiieie ettt e e e e e er e e e e e e e s e snrar e e e e e e e e sennsraaeeeeeeeeennnnnennes 63



Liste des diagrammes

Diagramme 1 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la

mesure AHR au challenge eRiSK2020 ..........ccvviiiiiiiiieeeeee e e e e 66

Diagramme 2 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la

mesure ACR au challenge eRiSK2020 ........ccccuiieiiiiiiieeiiiiie et e s srae e e e s aees 67

Diagramme 3 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la

mesure ADODL au challenge eRiSK2020 ..........coeeeieeieciiiiiieee e e e e e e e e naneaes 67

Diagramme 4 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la

mesure DCHR au challenge eRiSK2020...........oueiiieiii i e e e 68



Liste des tableaux

Tableau 1 Avantages et des limites des deux approches précédentes basées sur différents

niveaux d’analyse du sentiment [24-26] .....cccveeeeeeieieciiireeee e e e et e e e e e e 10
Tableau 2 Comparaison entre le max pooling et I'average pooling.........cccceeevveeeeicieeeeccnnenn. 23
Tableau 3 Avantages et inconvénients de |'architectures de RNN ........cccccevviiveeiiniieeeeinneeenn, 24
Tableau 4 Comparaison entre les travaux de mesure du niveau de dépression..................... 36
Tableau 5 Exemple de prédiction de chaque publication d’'une personne .......ccccccceeeeuunnneeen. 52
Tableau 6 Structure du fichier des réponses du questionnaire de "BDI" .........ccceeeeeeeeecnnnnenn. 58
Tableau 7 montrant la performance des résultats eRisk2020.........cccccecveeeeviiieeecccieee e, 69
Tableau 8 récapitulant Nos Resultats eRiSK2019 ......cccuviiiiriiiiiiiiiiee e 70

Tableau 9 La performance des résultats eRisk 2019 associés a nos résultats [5]. .......c.c........ 71


file:///C:/Users/Anfel/Desktop/Notre%20mémoire.docx%23_Toc52028883

Introduction générale

Selon I'Organisation mondiale de la santé environ 450 millions de personnes dans le monde
souffrent actuellement de problémes liés aux troubles mentaux, ce qui place les troubles
mentaux dans les causes principales de morbidité et d’incapacité a I'’échelle mondiale[1]. La
dépression compte parmi les dix pathologies majeures du vingt et uniéme siécle. Le manque
de soutien aux personnes ayant des troubles mentaux, associés a la peur de la stigmatisation,
empéche beaucoup de personnes d’accéder aux traitements dont elles ont besoin pour mener
des vies productives et en bonne santé. Une détection précoce est un but qui peut améliorer
le traitement et les résultats.

Pour y remédier face a ce probleme des chercheurs ont abouti a une solution qui consiste a

exploiter les plateformes de médias sociaux en ligne di a leur massive quantité de texte qui
peut étre trouvé dedans et de leur disponibilité, car ses plateformes permettent aux gens de
partager leurs pensées et dialoguer ouvertement avec les autres. L'une des hypothéses
derriere de nombreuses taches de calcul dans le domaine psychologique est que le texte en
dit beaucoup de choses sur I'écrivain. Par conséquent, la prédiction des traits psychologiques
des personnes a partir du texte est devenue un domaine de recherche important.

Ce travail vise a exploiter les messages échangés dans les réseaux sociaux afin de mesurer la
gravité des signes de dépression a partir des réseaux sociaux. Compte tenu de I'historique
des messages, I'objectif est de pouvoir estimer automatiquement la gravité des symptémes
associés a la dépression. Nous utilisons les publications de Reddit de eRisk 2020 (Early risk
prediction on the Internet) fournies par la conférence CLEF (Conference and Labs of the
Evaluation Forum)?.

Cette étude permet dutiliser les techniques d’apprentissage en profondeur pour évaluer
divers symptomes de la dépression en répondant sur 21 questions de linventaire de
dépression de beck « BDI », sur la base des preuves trouvées dans les écrits des utilisateurs.
Nous avons proposé trois approches basées sur des modeles d’apprentissage en profondeur
pour remplir le questionnaire BDI. Pour la premiére fois, les réseaux de neurones sont utilisés
pour mesurer la gravité des signes de dépression. Par le biais des modeles de réseaux de
neurones convolutifs (CNN) et des modeles de mémoire bidirectionnelle a long court terme
(BiLSTM) aussi par la combinaison de ses deux derniers. Par la suite, pour générer différentes
exécutions, nous avons utilisés deux méthodes statistiques afin d’estimer la sévérité de
dépression.

La structure de ce mémoire est organisée comme suit :

L https://early.irlab.org/



Introduction Générale

Chapitre 01 : présente |'analyse des sentiments, ses domaines d'application et domaines
associés, ses différents types et enfin certaines de ses techniques les plus utilisées.

Chapitre 02 : nous commencgons par présenter le deep learning et ses notions de base, puis
nous passons aux différentes techniques de deep learning utilisées dans |'analyse des
sentiments.

Chapitre 03 : Le troisieme chapitre est consacré aux travaux liés a la détection de la dépression
qui abordent la méme problématique ou une problématique similaire a la notre.

Chapitre 04 : Dans le quatrieme chapitre, nous présentons notre modeéle proposé et nous
explorons chacune de ses couches tout en expliquant ses origines et les différents modeéles
sur lesquels il est construit

Chapitre 05 : Dans le dernier chapitre, nous décrivons le processus qu’on a suivie pour former
et évaluer notre modéle étape par étape . A la fin, nous partageons les résultats que nous
avons obtenus et nous les comparons a d'autres travaux.
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Analyse des sentiments

Chapitre 01 : Analyse des sentiments

1. Introduction

Initialement 'analyse de sentiment a été introduite par Nasukawa et YI[2], qui est I'un des
sujets les plus brdlants de la recherche depuis la derniere décennie [3, 4], depuis, ce domaine
est en accroissement exponentiel, car les opinions sont des éléments clés qui influencent au
guotidien nos comportements, nos croyances et nos perceptions de la réalité. Les choix que
nous faisons sont dans une large mesure conditionnée par la facon dont les autres voient et
évaluent le monde, c’est pour cette raison que lorsque nous devons prendre une décision
nous recherchons souvent les opinions des autres.

L’évolution de I'analyse des sentiments est directement liée a I'avancement des médias
sociaux comme les forums, les blogs, les réseaux sociaux comme Twitter, Reddit, Facebook.
Ces médias attirent les gens a faire part de leurs expériences et leurs opinions, quelques
trillions de messages, de photos et des messages vocaux sont envoyés dans le monde entier
chaque jour.

Dans ce chapitre, nous introduisons |'analyse des sentiments ainsi que ses domaines
d’application et ses différents niveaux, a la fin nous nous intéressons dans ce chapitre aux
méthodes multidimensionnelles de I'analyse d’opinion en particulier le traitement
automatique de la langue.

2. Définitions de I'analyse des sentiments

L'analyse des sentiments définis des outils automatisés qui extraient des informations
subjectives de textes constituant des opinions et des sentiments de maniére a créer des
connaissances structurées pouvant étre facilement utilisées pour la prise de décision.

Plusieurs synonymes existent tels que I'exploration de 'opinion, fouille d’opinion ou méme
opinion mining en anglais. Le terme principal qui se répéte est 'opinion. D’aprés Larousse
I'opinion : est un jugement, avis, sentiment qu'un individu ou un groupe émet sur un sujet,
des faits, ce qu'il en pense. L'opinion peut étre définie comme |'expression des sentiments
d’'une personne envers une entité. Elle est subjective et peut étre décrite avec certains
attributs. L'attribut d’opinion le plus étudié est la polarité qui est soit positive ou négative et
peut étre éventuellement neutre, c’est ce qui définit si I'opinion est favorable ou défavorable.
D’autres attributs sont I'intensité de I'opinion et le degré de subjectivité.

L'analyse de sentiment analyse les points de vue, les sentiments, les évaluations, le
comportement et la psychologie des personnes a I'égard des entités vivantes et abstraites, le
sentiment fait référence a l'attitude mentale, qui est créée sur la base de I'émotion. Ce
sentiment est utilisé pour transmettre les pensées de l'individu dérivant de son émotion.
Contrairement a I'émotion, le sentiment va plus loin, il ne se limite pas aux dimensions
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Analyse des sentiments

psychologiques. McDougall a déclaré que le sentiment relie généralement I'émotion primaire
a l'action, I'analyse d’opinions est un domaine de recherche qui se concentre sur
I'identification et la classification des opinions dans les données textuelles. L’analyse des
sentiments peut cependant également reposer sur d’autres éléments que les données
textuelles. Elle peut par exemple étre basée sur 'usage des émoticones (emojis), sur les «
émotions », sur I'analyse de la voix ou méme sur le facial coding / decoding . Elle est trés
étroitement liée a la recherche sur la linguistique informatique pour l'identification et
I’extraction systématique d’informations thématiques, et le traitement des langues naturelles
(NLP)[5].

3. Catégories d’applications de I’analyse des sentiments et les domaines

d’applications

Avec I'’émergence du web participatif (Web 2.0), tous les utilisateurs d’Internet ont la
possibilité de donner leurs avis sur une infinité de sujets (produits, services, prestations
d’entreprise) et d’en discuter sur des forums, blogs, ou des groupes de discussion. Toutes ces
opinions sont cruciales pour les entreprises, tout d'abord afin de développer des taches de
veille (technologique, marketing, concurrentielle, sociétale), mais aussi pour détecter les
consommateurs mécontents, déterminer la perception des gens sur de nouveaux produits ou
se renseigner sur la réputation de leur société. Toutes ces données peuvent aussi servir aux
acteurs du monde politique afin de connaitre les intentions des citoyens.

L'analyse des sentiments a son importance et y est appliquée dans de nombreux domaines, la
plupart des applications d’analyse des sentiments appartiennent aux deux catégories
suivantes : la détection et la prédiction.

3.1. Détection

Elle consiste a étudier certains phénomenes ou de comprendre quelque chose qui s’est passé
dans le monde et de trouver les raisons derriere elle, c’est pourquoi elles se concentrent
principalement sur le passé et le présent des événements, en utilisant plusieurs méthodes de
classification pour le but de déterminer la polarité des documents pertinents et les réordonner
selon un score d’opinion.

Nous citons quelques exemples qui sont liés a cette catégorie :

Technologique : Innovation des logiciels, les développeurs prend en considération les avis des
internautes, ils ont un besoin constant de détecter les consommateurs mécontents ou pour
déterminer la perception des gens sur de nouveaux produits [6].

Médiatique : Le flux de sentiments dans les réseaux sociaux a été étudié [7].
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Sportif : Les relations entre la ligne de pari de la NFL (The National Football League) avec
I'opinion publique dans les blogs et Twitter ont été étudiées [8].

Commerciale : Les revues ont été utilisées pour classer les produits et les marchands [9].
Politique : Le sentiment dans Twitter était lié aux sondages d’opinion publique [10].

3.2. Prédiction

Consiste a estimer une valeur, elle utilise la détection pour prédire les résultats futurs, la
prédiction est trés importante dans le monde des affaires et politique, et méme dans le
domaine de la santé.

Nous citons quelques exemples qui sont liés a cette catégorie :

Politique : Le sentiment Facebook a également été appliqué pour prédire les résultats des
élections [11].

Sociale : Dans [12], I'analyse des sentiments a été utilisée pour caractériser les relations
sociales.

Economique : Dans [13], un modéle de sentiment a été proposé pour prédire le rendement
des ventes. Les données de Twitter, les critiques de films et les blogues ont été utilisés pour
prédire les recettes au guichet des films[14-16].

Industriel : Les humeurs de Twitter ont été utilisées pour prédire le marché boursier [17].

Education : L’analyse des sentiments peut &tre utilisée pour extraire des informations utiles
sur la méthodologie d’enseignement d’un enseignant et également sur le programme du
cours. Il identifie le degré d’apprentissage des étudiants, comprend leurs besoins, prévoit
leurs performances et apporte des changements effectifs dans le style. Les résultats de
I'analyse des sentiments aident les enseignants et les établissements a prendre des mesures
correctives [18].

4. Types d’analyse des sentiments

Il existe plusieurs types allant des systemes qui se concentrent sur la classification de la
polarité aux systémes qui détectent des émotions ou identifient des intentions.

Nous allons citer les types d’analyse de sentiments les plus populaires :

4.1. Analyse fine des sentiments (Fine-grained Sentiment Analysis)

Consiste a classer les sentiments généraux d’un texte selon 5 catégories ( tres positive,
positive, neutre, négative, tres négative).
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Ceci est généralement appelé analyse fine des sentiments et peut étre utilisé pour interpréter
les notes 5 étoiles dans un avis, par exemple: on attribue 5 étoiles si c’est trés positif , et une
étoile si c’est tres négatif comme avis.

4.2. Détection d’émotion (Emotion detection)

La détection des émotions vise a détecter des émotions telles que le bonheur, la frustration,
la colere, la tristesse, etc. De nombreux systéemes de détection d’émotions sont basés sur
I'utilisation de lexiques de sentiments (c’est-a-dire des listes des émotions) ou sur des
algorithmes d’apprentissage automatique complexes.

4.3. Analyse de sentiments a base d’aspects (Aspect-Based Sentiment Analysis

ABSA)

Au lieu de classer le sentiment général d’un texte en positif ou en négatif, 'analyse de
sentiments a base d’aspects permet d’analyser le texte afin d’identifier différents aspects et
de déterminer le sentiment correspondant pour chacun. Les résultats sont plus détaillés,
intéressants et précis, car I'analyse a base d’aspects examine de maniere précise les
informations contenues dans un texte.

5. Classification de I'analyse des sentiments

L'analyse des sentiments utilise divers méthodes et algorithmes de traitement du langage
naturel (TAL), que nous détaillerons plus en détail dans cette section.

Les principaux types d'algorithmes utilisés comprennent :

e Systemes automatiques: ils s'appuient sur des techniques d'apprentissage
automatique pour apprendre a partir des données.

e Systéemes basés sur des régles : ils effectuent une analyse des sentiments basée sur
un ensemble de regles créées manuellement.

e Systémes basés sur le lexique : ils effectuent une analyse des sentiments basée sur le
lexique.

e Des systemes hybrides : ils combinent a la fois des approches basées sur des régles et
des approches automatiques.

5.1. Approche automatique

Systémes qui s’appuient sur des techniques d’apprentissage automatique a partir de données.
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Nettoyage du extraction des

texte

Entré (Texte)

Classification Sortie

caractéristiques

Figure 1 Etapes de I'approche automatique

5.2.  Approche basée sur des regles (Rules-Based Approach)

L'approche basée sur des regles est utilisée en définissant diverses regles pour obtenir
I'opinion, créées en marquant chaque phrase dans chaque document, puis en testant chaque
jeton ou mot pour sa présence. Si le mot est la et a un sentiment positif, une note +1 lui a été
appliquée. Chaque publication commence par un score neutre de zéro et a été considérée
comme positive. Si le score de polarité final était supérieur a zéro, ou négatif si le score global
était inférieur a zéro Aprés la sortie de l'approche basée sur des regles, il vérifiera ou
demandera si la sortie est correcte ou non [19]. Si la phrase d'entrée contient un mot qui n'est
pas présent dans la base de données et qui peut aider a I'analyse de la critique de film, alors
ces mots doivent étre ajoutés a la base de données. Il s'agit d'un apprentissage supervisé dans
lequel le systéme est formé pour apprendre si une entrée est donnée.

5.3. Approche basée sur le léxique (Lexicon-Based Approach)

L'analyse des sentiments basée sur le lexique fait référence a I'étude menée par les experts
linguistiques. Le résultat de cette étude est un ensemble de lexique selon lesquelles les mots
classés sont soit positifs, soit négatifs avec leur mesure d'intensité correspondante.

Voici un exemple de base du fonctionnement d'un systéme basé sur le lexique:

1. Onadeux listes de mots polarisés (par exemple, des mots négatifs tels que mauvais, pire, laid,
etc., et des mots positifs tels que bon, meilleur, beau, etc.).

2. On compte le nombre de mots positifs et négatifs qui apparaissent dans un texte donné.

3. Sile nombre d'apparitions de mots positifs est supérieur au nombre d'apparitions de mots
négatifs, le systéme renvoie un sentiment positif et vice versa. Si les nombres sont pairs, le
systeme renverra un sentiment neutre.

Dictionnaire des
Sentiments

traitement du

Figure 2 Etapes de I'approche a base de régles
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Les systemes basés sur des régles sont tres naifs, car ils ne prennent pas en compte la maniere
dont les mots sont combinés dans une séquence. Bien entendu, des techniques de traitement
plus avancées peuvent étre utilisées et de nouvelles régles peuvent étre ajoutées pour
prendre en charge de nouvelles expressions et un nouveau vocabulaire. Cependant, I'ajout de
nouvelles regles peut affecter les résultats précédents et I'ensemble du systéme peut devenir
tres complexe. L'approche basée sur le lexique peut étre divisée en deux catégories :

5.3.1. Basé sur un corpus d’apprentissage

Les approches basées sur des corpus reposent sur l'orientation contextuelle des mots
d’opinion [20]. Dans cette technique, un corpus de mots d’opinion d’un domaine spécifique
est créé a partir d’'un groupe de mots-clés de base. La taille augmente en ajoutant d’autres
terminologies d’opinion a l'aide de différentes techniques statistiques ou sémantiques.

5.3.2. Basé sur un dictionnaire

Elle s’appuie sur I'extraction de I'opinion puis 'utilisation du dictionnaire des synonymes et
des antonymes. Cette technique basée sur I'orientation sémantique des mots, pour cela elle
utilise un dictionnaire préconstruit tel que SentiWordNet qui est I'un des dictionnaires
standards les plus utilisés de nos jours[21-23].

Le tableau suivant montre les avantages et les limites de la méthode basée sur I'apprentissage
automatique et de I'approche basée sur un lexique :

Méthode Par apprentissage automatique Lexicale
d’analyse

1. Ne demande aucune

Avantages 1. Pourrait étre transformé en ce ) . )
donnée d’entrainement

que le domaine demande pour

mieux travailler. ou fjes données.
2. Un dictionnaire n’est pas etiquetees '_et ceci
nécessaire. permet ’ fﬂln.troduwe
3. Donne de meilleurs résultats en :a(l)cllrj‘ls d’opérations de

termes de haute précision de
classification.

1. Moins de capacité de

Inconvénients 1. Elle peut étre affectée par les oo )
. . classification en fonction
variations de classes et aussi par
, du contexte ou du
I'effet des changements i
. . domaine.
linguistiques.

2. Exigeait I'existence de
ressources linguistiques
puissantes qui ne sont
pas toujours disponibles.

2. Les classificateurs qui se sont
entrainés sur un domaine
spécifique dans la plupart des
cas ne fonctionnent pas avec un
autre.
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Tableau 1 Avantages et des limites des deux approches précédentes basées sur différents niveaux d’analyse du sentiment [24-
26]

5.4. Approche hybride

Systemes combinant a la fois des approches basées sur des regles et des approches
automatiques. Un énorme avantage de ces systémes est que les résultats sont souvent plus
précis.

6. Niveaux de classification

L'analyse des sentiments peut également étre classée en fonction de la maniére dont les
opinions a analyser sont identifiées[27]. Les trois principaux niveaux de classification sont :

6.1. Niveau du document (Message level ou Document level)

Détermine la polarité d’un texte entier. Cette analyse fonctionne bien pour des documents
qui présentent un point de vue précis, mais moins pour des comparaisons, car elle ne fera pas
la différence entre les sujets abordés. [28-30].

6.2. Niveau de la phrase (Sentence level)

Détermine la polarité de chaque phrase contenue dans un texte, cette analyse peut donner
une mesure de la "neutralité" d'un texte par exemple pour analyser des entrées de Wikipédia.
Les méthodes utilisées sont celles de I'analyse de subjectivité puisqu’une phrase peut étre
subjective ou objective. La phrase objective contient les faits. Il n’a pas de jugement ou d’opinion
sur I'objet ou I'entité alors que la phrase subjective a des opinions [31].

6.3. Niveau des aspects (Feature level)

Effectue une analyse plus fine que les autres niveaux, au lieu de déterminer les entités a
analyser en fonction de critére structurale (phrase, paragraphe, document) ces méthodes se
basent sur I'analyse de corrélation entre I'opinion émise et la cible de cette opinion. Par
exemple, la phrase "Le sujet du cours me passionne, mais le professeur est ennuyeux."
Présente deux sentiments sur I'entité "cours" : le sujet qui est percu comme positif et le
professeur, qui est percu comme négatif. Ce niveau d'analyse permet de différencier les
aspects qui sont aimés ou non par les auteurs des textes et ainsi permet plus facilement de
déterminer des remédiations possibles. En revanche il est tres difficile a mettre en place, car
ce type d’analyse est extrémement complexe [32].

7. Avantages de I’analyse de sentiment

e Tri des données a grande échelle : L'analyse des sentiments aide les entreprises a
traiter d'énormes quantités de données de maniére efficace et rentable.

10
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e Analyse en temps réel : L'analyse des sentiments peut identifier les problémes
critiques en temps réel, par exemple un client en colére qui est sur le point de se
désister, Les modeles d'analyse des sentiments peuvent nous aider a identifier
immédiatement ces types de situations, afin qu’on puisse agir immédiatement.

8. Traitement automatique du langage naturel

L'analyse des sentiments se base essentiellement sur la classification des sentiments en trois
catégories (positif, négatif, et neutre) selon [33] il existe deux approches principales :

e Approche basée sur I'apprentissage automatique

e Approche basée sur le TALN

Les techniques de I'apprentissage automatique seront détaillées dans le prochain chapitre,
dans ce qui suit on va détailler I'approche basée TALN.

Le traitement automatique du langage naturel est basé sur le traitement des phrases, tandis
gue les phrases sont constituées de mots. Dans I'analyse de sentiment, on trouve des mots
qui sont utilisés pour exprimer I'opinion, un lexique ou vocabulaire bien déterminé est
employé dans la classification de sentiment. Il y a des mots d'opinion positifs qui sont utilisés
pour exprimer des sentiments positifs tel que : il me plait, beau, joli, intéressant ... et des mots
d'opinion négatifs qui sont utilisés pour exprimer les sentiments négatifs. Il y a aussi des
phrases d'opinion et des idiomes qui ensemble sont appelés lexique d'opinion. Il y a trois
principales approches afin de compiler ou de recueillir la liste des mots d'opinion. L'approche
manuelle prend beaucoup de temps et n'est pas utilisée seule. Elle est généralement
combinée avec les deux autres automatisés approches comme une vérification finale pour
éviter les erreurs qui ont résulté a partir de méthodes automatisées [34].

9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons fait un survol sur les principaux fondements, méthodes et
techniques de classification des sentiments et d’opinion mining et la relation avec le
traitement automatique du langage naturel. Dans le chapitre suivant, nous allons détailler
I'apprentissage profond.
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Chapitre 02

Apprentissage en profondeur
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Chapitre 02 : Apprentissage en profondeur

1. Introduction

Ces dernieres années, I'évolution de I'apprentissage automatique a conduit a des progres
importants et des améliorations dans la facon dont nous interagissons avec notre monde.
L'une de ces captivantes progressions est le domaine de I'apprentissage en profondeur (Deep
Learning). Dans ce chapitre, nous présenterons ce domaine fastidieux, nous débuterons par la
définition des termes les plus importants et les plus utilisés tout au long de ce mémoire afin
de faciliter la compréhension des différentes parties de notre modele proposé. Ensuite nous
aborderons les différentes classes et techniques de I'apprentissage en profondeur en nous
appuyant sur des exemples.

2. Apprentissage automatique (Machine Learning) ML

L'apprentissage automatique « ML »est un sous-domaine de l'intelligence artificielle (I1A). Il
englobe la conception, I'analyse, le développement et I'implémentation des méthodes
permettant a une machine de progresser par un processus systématique, afin de remplir des
taches difficiles ou problématiques par des moyens algorithmiques. |l adapte ses analyses et
ses comportements en solution définie, en se basant sur I'analyse de données empiriques?
provenant d’une base de données ou de capteurs [35].

3. Méthodes d’apprentissage automatique

On distingue quelques méthodes d’apprentissage automatiques : apprentissage supervisé,
apprentissage non supervisé et I'apprentissage par renforcement qui sera détaillé par la suite.
3.1. Apprentissage supervisé (Supervised Learning)

« SL » Référence a un travail avec des classes prédéterminées et des exemples connus, d’ou
le systéme apprend a classer a partir d’'un modele connu on parle d’analyse discriminante
(apprentissage supervisé).

Exemple : si nous essayons d'apprendre le sentiment ou I'impression d'un film, I'ensemble de
données peut étre un ensemble de critiques de films et les étiquettes sont de 0 a 5 étoiles.

Il existe deux types d’apprentissages supervisés qui sont :

2 C'est la recherche basée sur I'expérimentation dont I'objectif est de tester une hypothése.
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3.1.1. Classification

Consiste a mapper une entrée dans un ensemble fixe de catégories, autrement dis les sorties
sont des catégories d’étiquette.

Exemple : la classification d’une image de chat ou de chien.
Les problemes de classification peuvent étre divisés en deux catégories :

e (Classification binaire (Binary Classification) :

C'est la forme la plus simple de classification ou le travail consiste a classer une entité dans
I'une des deux catégories possibles.

Exemple : En donnant les attributs des fruits comme le poids, la couleur, la texture de la peau,
etc. qui caractérise les fruits comme péche ou pomme.

e C(lassification multi classes (Multi_Class) :

Une tache de classification avec plus de deux classes. L'idée consiste a ce que chaque input il
sera affecté a une et une seule étiquette.

Exemple : pour classer un ensemble d'images de fruits qui peuvent étre des oranges, des
pommes ou des poires. La classification multiclasses fait I'hypothese que chaque échantillon
est affecté a une et une seule étiquette : un fruit peut étre soit une pomme, soit une poire,
mais pas les deux a la fois.

Tous les problemes de classification peuvent étre résolus avec le réseau de neurones artificiels
gue nous aborderons un peu plus en bas.

3.1.2. Régression :
Mappent une entrée a une valeur numérique réelle, en outre les sorties sont des nombres

continus.

Exemple : essayer de prédire le colt d’une facture d'électricité ou du prix du stock du
supermarché.

3.1. Apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning)

L'apprentissage non supervisé « NSL » détermine les catégories a partir des données ou il n'y
a pas d’étiquettes présentes. Ces taches peuvent prendre la forme de regroupements,
regrouper des éléments similaires, ou similitudes, définissant le lien entre une paire
d'éléments.
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Exemple : Si nous voulions recommander un film en fonction des habitudes de visionnage
d'une personne, nous pouvions utiliser le cluster en fonction de ce qu'ils ont regardé et
apprécié, pour évaluer les habitudes de visionnement correspond le mieux a la personne a qui
nous recommandons le film.

3.2. Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning) :

L'apprentissage par renforcement se concentre sur la maximisation d'une récompense
donnée par une action ou un ensemble d’actions prises. Les algorithmes sont entrainés pour
encourager certains comportements et décourager autres.

Exemple : L'apprentissage par renforcement a tendance a bien fonctionner sur des jeux
comme les échecs ou le célebre jeu GO, ou la récompense peut faire gagner le match. Dans ce
cas, un certain nombre d'actions doivent étre prises avant que la récompense soit atteinte
[36].

4. Apprentissage par transfert (Transfere Learning) :

L'idée de base est d'aider le modele a s'adapter aux situations qu’il n'a pas rencontrées
auparavant. Cette forme d'apprentissage repose sur la transformation d’'un modele vers un
nouveau domaine. Apprendre de nombreuses taches pour améliorer conjointement les
performances a travers toutes les taches c’est ce qui est appelé apprentissage multitaches.
Ces techniques sont devenues propres a la fois sur I'apprentissage en profondeur et le TAL
[36].

5. Réseaux de Neurones artificiels (Artificial Neural Network)

ANN est un modele du ML dont le fonctionnement est inspiré des neurones biologiques et qui
s’appuie également sur les méthodes statistiques. ANN est un modéle paramétrique qui a un
ensemble de parametres qui sont tirés du probleme, tel que les poids et les biais. Il dispose
également d'un certain nombre d'hyperparamétres qui peuvent étre réglés par l'ingénieur,
tels que le taux d'apprentissage et le nombre de couches cachées, il peut étre créé pour
produire des sorties continues ou discrétes, et il peut fonctionner avec des modeles linaire ou
non-linaire aussi. D’apres [37], Les ANN sont en fait des modeles linéaires qui sont regroupés
pour résoudre des problémes complexes. Il existe plusieurs types de réseaux neuronaux, dont
chacun vient avec ses propres cas d’utilisation spécifiques et niveaux de complexité, nous
citons ci-dessous deux types :

e Réseau neuronal FeedForward (RNFF): I'information voyage dans une seule direction
de I'entrée vers la sortie.

e Réseau neuronal récurrent (RNN) : dans lequel les données peuvent circuler dans
plusieurs directions.
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Ces réseaux neuronaux posseédent de plus grandes capacités d’apprentissage et sont
largement utilisés pour des taches plus complexes comme I'apprentissage de |'écriture ou de
la reconnaissance linguistique [38, 39].

Le bon choix du réseau de neurones dépend des données, et la spécificité de la tache
demandée.

6. Apprentissage profond (Deep Learning) DL

Le terme «apprentissage en profondeur» est quelque peu ambigu. C'est un terme de re-
branding pour les réseaux de neurones ou est utilisé pour désigner les réseaux de neurones
avec plusieurs couches consécutives (profondes).

Cependant le deep learning est un sous-domaine du machine learning. Profond est un terme
technique. Il fait référence au nombre de couches dans un réseau neuronal. Un réseau peu
profond a une couche cachée et un réseau profond en a plus d'une. Son fonctionnement est
associé a celui de ANN, plusieurs couches cachées permettent aux réseaux de neurones
profonds d'apprendre les caractéristiques des données dans une hiérarchie des
fonctionnalités, car les entités simples telles que deux pixels se recombinent d'une couche a
I'autre, pour former des entités plus complexes par exemple une ligne a travers des modules
composés, simples, mais non linéaires. Les réseaux avec plusieurs couches transmettent les
données d'entrée (caractéristiques) a travers des opérations mathématiques et sont donc
plus exigeants en termes de calcul pour s'entrainer. L'intensité de calcul est I'une des
caractéristiques de l'apprentissage profond [40].

Il existe de nombreuses applications réussies de |'apprentissage en profondeur dans de
nombreux domaines, notamment la reconnaissance vocale, la traduction, le traitement
d'images, la robotique, l'ingénierie, la science des données, la santé et bien d'autres. Nous
citons quelque application populaire :

e Les chatbots qui prédisent la réponse en langage naturel sont disponibles depuis de
nombreuses années. Les réseaux d'apprentissage en profondeur peuvent améliorer
considérablement les performances des chatbots [41]. Aujourd'hui, ils fournissent des
systémes d'aide pour les entreprises et les aides a domicile comme Alexa d'Amazon et
Google home.

e Google WaveNet (développé par DeepMind [42]), pour générer de la parole a partir
du texte.

e Google Maps a été amélioré apres le développement de I'apprentissage en profondeur
pour analyser plus de 80 millions d'images Street View et extraire les noms des routes
et des entreprises [43].

e Le diagnostic des soins de santé a été développé a l'aide du modeéle Adversarial Auto-
encoder qui a trouvé de nouvelles molécules pour lutter contre le cancer.
L'identification et la génération de nouveaux composés sont basées sur les données
biochimiques disponibles [44].
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e Dans l'ingénierie plus traditionnelle, les applications scientifiques, comme [|'analyse
spatio-temporelle et financiere, l'apprentissage en profondeur a montré des
performances supérieures a celles des techniques d'apprentissage statistiques
traditionnelles [45-50].

6.1. Perceptron

Le deep learning dans sa forme la plus simple est une évolution de l'algorithme perceptron
formé avec un optimiseur basé sur un gradient. L'algorithme perceptron est I'un des premiers
algorithmes d'apprentissage supervisé, datant des années 50 [51]. Tout comme un neurone
biologique, I'algorithme perceptron agit comme un neurone artificiel, ayant plusieurs entrées
et des poids associés a chaque entrée, dont chacune donne ensuite une sortie.

6.2. Bias

L'algorithme perceptron apprend un hyperplan qui sépare deux classes. Cependant, a ce
stade, I'hyperplan de séparation ne peut pas s'éloigner de I'origine, bien que les données
soient linéairement séparables [51] l'algorithme perceptron n'est pas en mesure de séparer
les données. Cela est d( a la restriction du plan de séparation devant passer par l'origine
exemple :

(; (a) 1 0 (b) 1

Figure 3 (a) Sans Bias

Une solution consiste a garantir que nos données peuvent étre apprises si nous normalisons
la méthode pour centrer autour de I'origine comme une solution potentielle pour atténuer ce
probléme ou ajouter un bias, permettant a I'hyperplan de classification de s'éloigner de
I'origine.
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(@) o 0 (b) 1‘

Figure 4 Avec Bias

Alternativement, nous pouvons traiter b comme un poids supplémentaire w0 lié a une
entrée constantede 1:
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Figure 5 Diagramme de Perceptron incluant le biais

6.3. Séparabilité linéaire et non linéaire

Deux ensembles de données sont linéairement séparables si une seule frontiére de décision
peut les séparer.

Exemple : deux ensembles, A et B, sont linéairement séparables si pour un seuil de décision t,
chaque x; € A satisfait I'inégalité Y;; w;x; = t et chaque y;€ B satisfait }; w;y; <t avec w;

égale aux poids

Inversement, deux ensembles ne sont pas séparables linéairement si la séparation nécessite
une frontiére de décision non linéaire.
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Malheureusement, la plupart des données que nous avons tendance a rencontrer dans TAL
et la parole sont trés non linéaire. Pour ce faire il suffit de créer des combinaisons non
linéaires des données d'entrée et les utiliser comme fonctionnalités dans le modele. Une
autre astuce consiste d'apprendre les fonctions non linéaires des données brutes, ce qui est
I'objectif principal des réseaux de neurones [51].

6.4.

Fonction d’activation

Fonction d’activation linéaire : C'est une fonction simple de la forme: f(x) =ax ou
f(x) = x. En gros, I'entrée passe a la sortie sans une tres grande modification ou alors
sans aucune modification.

Fonction d’activation non linéaire : Les fonctions non linéaires permettent de séparer
les données non linéairement séparables. Elles constituent les fonctions d'activation
les plus utilisées. Une équation non linéaire régit la correspondance entre les entrées
et la sortie.

L'utilisation de fonctions d'activation non linéaires est tout simplement indispensable pour
la simple et bonne raison que les fonctions linéaires ne fonctionnent qu'avec une seule
couche de neurone [51]. Car au-dela d'une couche de neurones, |'application récurrente
d'une méme fonction d'activation linéaire n'aura plus aucun impact sur le résultat.
Autrement dit, afin de résoudre des problemes complexes, |'utilisation de fonctions non
linéaires est indispensable.

6.5.

Types de fonction d’activation

Etudiant maintenant les fonctions d'activation les plus utilisées [51] :

» Sigmoide : La fonction sigmoide est une activation utile pour diverses raisons. Car elle

réduit la valeur entre 0 et 1. En plus d'exprimer la valeur sous forme de probabilité, si
la valeur en entrée est un trés grand nombre positif, la fonction convertira cette valeur
en une probabilité de 1. A I'inverse, si la valeur en entrée est un trés grand nombre
négatif, la fonction convertira cette valeur en une probabilité de 0. D'autre part,
I'équation de la courbe est telle que, seules les petites valeurs influent réellement sur
la variation des valeurs en sortie.

Elle est définie comme : o(x) = ——
1+e™*

La fonction sigmoide a plusieurs inconvénients :

Elle n'est pas centrée sur zéro, c'est-a-dire que des entrées négatives peuvent
engendrer des sorties positives.

Etant assez plate, elle influe assez faiblement sur les neurones par rapport a d'autres
fonctions d'activations. Le résultat est souvent trés proche de 0 ou de 1 causant la
saturation de certains neurones.
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Elle est couteuse en termes de calcul, car elle comprend la fonction exponentielle.

» Tangente hyperbolique (Tanh) : Cette fonction ressemble a la fonction sigmoide. La

différence avec la fonction sigmoide est que la fonction Tanh produit un résultat
compris entre -1 et 1. La fonction Tanh est en terme général préférable a la fonction
sigmoide, car elle est centrée sur zéro. Les grandes entrées négatives tendent vers -1
et les grandes entrées positives tendent vers 1.

Elle est définie comme : fi,)= tanh(x)

Mis a part I'avantage cité au-dessus, elle contient les mémes inconvénients que la
fonction sigmoide.

Unité de Rectification linéaire (ReLu) : Pour résoudre le probléeme de saturation des
deux fonctions précédentes (Sigmoide et Tanh) il existe la fonction RelLu. Cette
fonction est la plus utilisée.

Elle est définie comme : f (x) = max (0, x)

Si I'entrée est négative, la sortie est 0 et si elle est négative alors la sortie est x. Cette
fonction d'activation augmente considérablement la convergence du réseau et ne
sature pas.

Mais la fonction ReLU n'est pas parfaite. Si la valeur d'entrée est négative, le neurone
reste inactif, ainsi les poids ne sont pas mis a jour et le réseau n’apprend pas.

Softmax ; la régression softmax (ou régression logistique multinomiale) est une
généralisation de la régression logistique au cas oU nous voulons traiter plusieurs
classes. Il est particulierement utile pour les réseaux de neurones ou l'on souhaite
appliquer une classification non binaire. Dans ce cas, la simple régression logistique ne
suffit pas. Nous aurions besoin d'une distribution de probabilités pour toutes les
étiquettes, ce que Softmax nous donne.

P e’J
Elle est définie comme : a(x-) =
i

On peut utiliser softmax pour produire un vecteur de probabilités en fonction de la
sortie de ce neurone. Dans le cas d'un probleme de classification qui a K = 3 classes,
la couche finale de notre réseau sera une couche entierement connectée avec une
sortie de trois neurones. Si nous appliquons la fonction softmax a la sortie de |la
derniéere couche, nous obtenons une probabilité pour chaque classe en attribuant
une classe a chaque neurone.

Les probabilités softmax peuvent devenir tres petites, surtout lorsqu'il y a de
nombreuses classes et les prédictions deviennent plus confiantes. La fonction
softmax est un cas particulier des fonctions d’activation, en ce qu’il est rarement
considéré comme une activation qui se produit entre les couches. Par conséquent,
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softmax est souvent traitée comme la derniére couche d'un réseau pour la
classification multiclasses plutét qu'une fonction d'activation.

Layer Output Output
Value Probabilit
Softmax
4.0 0.8412

23~ Y(xp) = m > 0.1537

-1.7 0.0051

Figure 5 Fonction softmax [51].

Bien qu’il existe d’autres fonctions d’activation, nous avons cité les plus utilisées.

6.6. Fonction de Perte ( Loss Function)

Un autre aspect important de la formation des réseaux de neurones est le choix des fonctions
de perte. La sélection de la fonction d'erreur dépend du type de probléme traité. Pour un
probléme de classification, nous voulons prédire une distribution de probabilité sur un
ensemble de classes. Dans les problemes de régression, cependant, nous voulons prédire une
valeur spécifique plutoét qu'une distribution. Nous vous présentons les fonctions de perte de
base, les plus couramment utilisées et proposons le type de probleme auquel pourrai étre
associé pour donner un résultat optimal [51].

» Perte d'erreur quadratigue moyenne (Mean Squared Error Loss) MSE: est calculée
comme la moyenne des différences quadratiques entre les valeurs prédites et
réelles.Le résultat est toujours positif, quel que soit le signe des valeurs prédites et
réelles. Et une valeur parfaite est 0,0. La valeur de perte est minimisée, bien qu'elle
puisse étre utilisée dans un processus d'optimisation de maximisation en rendant le
score négatif.

Il est conseillé de I'utiliser pour des problemes de Régression.

» Perte d'entropie croisée (Cross-Entropy Loss): référence a une perte logistique,
chaque probabilité prédite est comparée a la valeur de sortie de classe réelle (0 ou 1)
et un score est calculé qui pénalise la probabilité en fonction de la distance de la valeur
attendue. La pénalité est logarithmique, offrant un petit score pour les petites
différences (0,1 ou 0,2) et un score énorme pour une grande différence (0,9 ou 1,0).
La perte d'entropie croisée est minimisée, ou des valeurs plus petites représentent un
meilleur modeéle que des valeurs plus grandes. Un modele qui prédit des probabilités
parfaites a une entropie croisée est de 0,0.

Elle est optimale pour des problemes de classification binaire, ou multiclasses.
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6.7. Perceptron multicouche (Multilayer Perceptron) MLP

Le perceptron multicouche (MLP) relie plusieurs perceptrons (communément appelés
neurones) ensemble dans un réseau, les neurones qui prennent la méme entrée sont
regroupés en une couche de perceptrons. Un MLP doit contenir une couche d’entrée et une
de sortie et au moins une couche cachée. De plus, les couches sont également entierement
connectées (FC) ce qui signifie que la sortie de chaque couche est connectée a chaque neurone
de couche suivante. En d'autres termes, un parameétre de poids est appris pour chaque
combinaison de neurone d'entrée et neurone de sortie entre les couches [51].

6.8. Réseaux de Neurones convolutifs (Convolutional neural networks) CNN

Les réseaux convolutifs sont une forme particuliere de réseau neuronal multicouche dont
I'architecture des connexions est inspirée de celle du cortex visuel des mammiferes. Leur
conception suit la découverte de mécanismes visuels dans les organismes vivants [52]. Ces
réseaux de neurones artificiels sont capables de catégoriser les informations des plus simples
aux plus complexes. lls consistent en un empilage multicouche de neurones, des fonctions
mathématiques a plusieurs parameétres ajustables, qui prétraitent de petites quantités
d’informations [53-56].

CNN est type spécifique de réseaux de neurones qui sont généralement composés des
couches suivantes :

Image d'entrée Convolutions Pooling Fully Connected

Figure 6 Différentes Couches du CNN

® Couche convolutionnel (CONV) :La couche convolutionnel (en anglais convolution
layer) utilise des filtres qui scannent I'entrée suivant ses dimensions en effectuant des
opérations de convolution. La sortie de cette opération est appelée feature map ou
aussi activation map.

® Pooling (POOL) : La couche de pooling (en anglais pooling layer) est une opération de
sous-échantillonnage typiquement appliquée aprés une couche convolutionnel. En
particulier, les types de pooling les plus populaires sont le max et I'average pooling, ou
les valeurs maximales et moyennes sont prises, respectivement.
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TYPE Max Pooling Average Pooling

But chaque opération de chaque opération de
pooling sélectionne la valeur | pooling sélectionne la valeur
maximale de la surface moyenne de la surface

Spécificité e Garde les caractéristiques | ® Sous-échantillonne la
détectées feature map
¢ Plus communément utilisé | ¢ Utilisé dans LeNet

Tableau 2 Comparaison entre le max pooling et I'average pooling

e Fully Connected (FC) : la couche de fully connected (en anglais fully connected layer)
(FC) s'applique sur une entrée préalablement aplatie ol chaque entrée est connectée
a tous les neurones. Les couches de fully connected sont typiquement présentes a la
fin des architectures de CNN et peuvent étre utilisées pour optimiser des objectifs tels
que les scores de classe.

Le réseau de neurones convolutif sera détaillé davantage dans le chapitre 4.

6.9. Réseaux neuronaux a action directe (Feed-Forward Neural Networks)

Dans un réseau de neurones Feed-Forward, l'information ne se déplace que dans une
direction, de la couche d'entrée, a travers les couches cachées, a la couche de sortie.
L'information se déplace directement a travers le réseau. Pour cette raison, l'information ne
touche jamais un nceud deux fois.

Feed-Forward Neural Networks n'ont aucune mémoire de l'entrée qu'ils ont regue
précédemment et son donc mauvais dans la prédiction de ce qui va suivre. Parce qu'un réseau
feedforward ne considére que I'entrée actuelle, il n'a aucune notion d'ordre dans le temps. lls
ne peuvent tout simplement pas se souvenir de ce qui s'est passé dans le passé, sauf de leur
entrainement [51].

6.10. Réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks) RNN

Les réseaux récurrents (ou RNN pour Recurrent Neural Networks) sont des réseaux de
neurones dans lesquels I'information peut se propager dans les deux sens, y compris des
couches profondes aux premiéres couches. En cela, ils sont plus proches du vrai
fonctionnement du systéme nerveux. Ces réseaux possedent des connexions récurrentes au
sens ou elles conservent des informations en mémoire : ils peuvent prendre en compte a un
instant t un certain nombre d’états passés. Pour cette raison, les RNNs sont particulierement
adaptés aux applications faisant intervenir le contexte, et plus particulierement au traitement
des séquences temporelles comme 'apprentissage et la génération de signaux. Les modeéles
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RNN sont surtout utilisés dans les domaines du traitement automatique du langage naturel et
de la reconnaissance vocale [51].

Dans un RNN, I'information parcourt une boucle. Quand il prend une décision, il prend en
compte |'entrée courante et aussi ce qu'il a appris des entrées qu'il a regues précédemment.

Les avantages et inconvénients des architectures de RNN traditionnelles sont résumés dans le
tableau ci-dessous :

Avantages Inconvénients
e Possibilité de prendre en compte e Le temps de calcul est long.
des entrées de toute taille. o Difficulté d'accéder a des
e La taille du modéle n'augmente pas informations d'un passé lointain.
avec la taille de I'entrée. e Impossibilité de prendre en compte
e Les calculs prennent en compte les des informations futures un état
informations antérieures. donné.

Tableau 3 Avantages et inconvénients de I'architectures de RNN

Exemple : On a un réseau de neurones feed-forward normal et qu’on souhaite lui donner le
mot "neurone" comme une entrée et qu'il traite le mot caractere par caractere. Au moment
n nm on_n n n

ou il atteint le caractere "r", il a déja oublié "n", "e" et "u", ce qui rend presque impossible a
ce type de réseau de neurones de prédire quelle lettre viendrait ensuite.

Un réseau neuronal récurrent est capable de se souvenir exactement de cela, a cause de sa
mémoire interne. Il produit une sortie, copie cette sortie et la boucle dans le réseau. Les
réseaux neuronaux récurrents ajoutent le passé immédiat au présent.

6.11. Mémoire a long/court terme (Long Short Term Memory) LSTM

Les réseaux de mémoire a long/court terme sont une extension des réseaux neuronaux
récurrents, qui étend leur mémoire. Par conséquent, il est bien adapté pour apprendre des
expériences importantes qui ont des retards trés longs entre les deux.

Les LSTM permettent aux RNN de se souvenir de leurs intrants sur une longue période de
temps. C'est parce que les LSTM contiennent leurs informations dans une mémoire, ce qui
ressemble beaucoup a la mémoire d'un ordinateur parce que le LSTM peut lire, écrire et
supprimer des informations de sa mémoire.

Cette mémoire peut étre vue comme une cellule gated, ou gated signifie que la cellule décide
de stocker ou de supprimer des informations, en fonction de l'importance qu'elle attribue a
I'information. L'attribution de l'importance se fait a travers des poids, qui sont également
appris par l'algorithme. Cela signifie simplement qu'il apprend avec le temps quelle
information est importante et laquelle ne I'est pas.
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6.12. Mémoire a long terme a court terme bidirectionnelle (Bidirectional Long

Short Term Memory) BILSTM ( detaile de larchi)

Il ressemble exactement a son homologue unidirectionnel. La différence est que le réseau
n'est pas seulement connecté au passé, mais aussi a l'avenir. Par exemple, les LSTM
unidirectionnels peuvent étre entrainés a prédire le mot «poisson» en alimentant les lettres
une par une, ou les connexions récurrentes dans le temps se souviennent de la derniere
valeur. Un BiLSTM recevrait également la lettre suivante dans la séquence de la passe arriére,
lui donnant accés a de futures informations. C'est pourquoi il est trés utilisé dans le TAL.

7. Conclusion

En conclusion, le deep learning a été et est utilisé dans de nombreux domaines, y compris le
TAL, il promet une révolution et une scalabilité a notre domaine qui est I'estimation du
niveau de dépression . Nous explorerons dans le chapitre suivant certains des travaux
effectués liés a I’estimation de niveau de dépression dans les réseaux sociaux avec les
techniques du deep learning, ainsi que quelques études approfondies intéressantes qui nous
ont aidés dans notre recherche.
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Chapitre 03

La mesure du degreé de

dépression : état de 'art
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Chapitre 03 : La mesure du degré de dépression : état

de I’art

1. Introduction

Comme dans tout autre projet de recherche, I'étude des travaux antérieurs réalisés dans le
méme domaine et pour résoudre la méme problématique joue un réle trés important dans
['utilisation de la bonne approche et la recherche de la solution la plus appropriée.

Par conséquent, dans ce chapitre, nous partagerons les points forts de notre revue de
littérature malgré la difficulté rencontrée, car peu de travaux existent dans ce domaine qui est
la mesure du degré de dépression.

Dans ce chapitre nous présentons les différents travaux effectués. Nous commencons tout
d’abord par les troubles mentaux de fagcon générale pour par la suite entamer les recherches
effectuées sur les troubles dépressifs majeurs afin de pouvoir aborder comment les réseaux
sociaux ont été explorés pour détecter les personnes dépressives ceci mené aux travaux de la
prédiction du niveau de dépression. A la fin, nous discuterons les différents résultats obtenus
lors des travaux ancestraux sur |'estimation du niveau de dépression pour arriver a une
conclusion afin de décrire dans le prochain chapitre notre modéle proposé.

2. Troubles mentaux

Selon [57]la maladie mentale, semble étre un concept global et compréhensible, surtout
qguand il est basé sur la notion que le comportement de quelqu'un différe radicalement des
normes sociales acceptées. Les définitions de la maladie mentale sont également influencées
par les idées, le climat politique et I'évolution récente de la société.

D’aprés [58, 59] une maladie mentale spécifique est considérée comme une maladie qui
provoque un ensemble défini de symptomes ou de déficits fonctionnels. Ce point de vue
repose sur un paradigme normatif qui suppose qu'il y a quelque chose comme “mentally
healthy”” des personnes qui n'ont pas de maladie mentale. Elle a également un impact sur le
traitement et sur la fagon dont les symptomes et les comportements problématiques sont
compris par les cliniciens et les patients.

On utilise la description ou la définition communément acceptée comme indiqué par le
American Psychiatric Association [60] comme suit : « Le trouble mental est un syndrome
caractérisé par une perturbation cliniguement significative de la cognition, des émotions
régulation ou comportement qui refléte un dysfonctionnement psychologique, biologique, ou
les processus de développement qui sous-tendent le fonctionnement mental. Les troubles
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mentaux sont généralement associés a une détresse importante dans la vie sociale,
professionnelle ou autres activités ... »

Les troubles mentaux se présentent sous de nombreuses formes différentes, allant des
symptomes d'anxiété temporaires aux expressions psychotiques. L'un des diagnostics les plus
courants et les plus connus chez les adultes comme chez les plus jeunes, la dépression. La
dépression dans sa forme clinique (pas nécessairement seulement les symptomes
subcliniques) est considérée comme un trouble mental.

Nous avons pu conclure que les définitions de la maladie mentale varient considérablement
d'un contexte a l'autre. Ce que |'on appelle la maladie mentale peut en fait faire partie d'un
continuum normal et d'un autre type de comportement socialement inacceptable.

3. Troubles dépressifs majeurs ( mettre année de lartcile)

Le trouble dépressif majeur MDD? est une maladie mentale courante et fréquemment
récurrente qui peut survenir a tout moment de la vie [60]. Elle est associée a une
augmentation de la morbidité et de la mortalité dans le monde et a été classée comme la
troisieme cause principale parmi toutes les causes d’incapacité dans I'étude Global Burden of
Disease Study 2015. Dans une méta-analyse de 18 études de prévalence et 5 études
d'incidence, la prévalence annuelle et a vie et l'incidence annuelle du MDD étaient
respectivement de 4,1%, 6,7% et 2,9% 4.

Moins de 10% des personnes affectées dans le monde bénéficie de traitements connus et
efficaces pour combattre leurs problemes de troubles mentaux, du aux manques de
ressources, de pénurie des soignants qualifiés, et c’est aussi du a la stigmatisation sociale liée
aux troubles mentaux.

La charge de la dépression et des autres pathologies mentales est en augmentation dans le
monde. Dans tous les pays, quel que soit leur niveau de revenu, les personnes déprimées ne
sont pas souvent diagnostiquées correctement alors que d’autres, non affectées par ce
trouble, se voient parfois prescrire des antidépresseurs par suite d’une erreur de diagnostic.
Une résolution adoptée en mai 2013 par I’Assemblée mondiale de la Santé préconisait une
réponse globale coordonnée au niveau des pays pour faire face aux troubles mentaux [61].

Ces derniéres années, les communautés de santé mentale en ligne sont devenues des
ressources de premier plan pour le soutien en santé mentale [62]. Ce soutien peut aller du
soutien affectif (SE) au soutien informationnel (Sl), en prenant souvent la forme d’empathie,

3 Major depressive disorder

4 Global Burden of Disease Study 2015 (http://ghdx.healthdata.org/gbd-results-tool
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de reconnaissance, de conseils ou d’une évaluation situationnelle sur divers enjeux comme la
maladie mentale, la crise, la toxicomanie et la violence [63-65]. En fait, le soutien provenant
de ces communautés a permis la réduction de la probabilité de pensées suicidaires [66]. En
outre, en raison de la grande qualité du soutien fourni par ces OMHCS (Online Mental Health
Communities). Les gens obtiennent souvent une conformité énorme avec une communauté
par des moyens linguistiques : « Lorsque les gens interagissent, ils adaptent leur discours, leurs
schémas vocaux et leurs gestes, pour s’adapter aux autres ». Plus précisément, les
conventions d’'une communauté sont généralement adoptées au fil du temps et se
manifestent par des regles de communication ou des styles linguistiques établis par ses
membres [67-70]. De tels accommodements sont liés a I'amélioration de la rétroaction
sociale, a une solidarité accrue, a de meilleurs échanges sociaux et a des sentiments
réciproques d’intimité [67]. Les OMHCS sont considérés comme un « refuge » ils permettent
aux personnes d’exprimer des émotions désinhibates, de s’auto-dévoiler d’expériences
stigmatisées et d’établir des relations de confiance avec leurs pairs [64-66, 71].

4. Exploration des réseaux sociaux pour détecter les personnes

dépressives

Les médias sociaux sont devenus un élément indispensable de la vie de presque tout le monde.
Selon [72], les médias sociaux étant n'importe quel site Web qui permet l'interaction sociale,
ils ont considérablement amélioré la qualité de vie, apportant une grande efficacité.

Choudhury et tous [73]. Ont épluché la possibilité d'utiliser les réseaux sociaux pour identifier
et analyser les problemes dépressifs importants chez les humains. Grace a leurs messages sur
les réseaux sociauy, ils ont quantifié les crédits comportementaux en identifiant engagement
social, sentiment, dialecte et styles sémantiques pour identifié leur mental désaccord.

O'Dea et tous [74] aussi affirme que Twitter est indispensable pour étudier I'état de bien-étre
psychologique , y compris la dépression dans la population, et a montré qu'il reconnaissait le
niveau de dépression anxiété parmi les tweets liés au suicide.

Par ailleurs, Zhang et tous [75]. ont montré que si des individus présentant un risque élevé de
suicide peuvent étre reconnus par le biais d'un réseau en ligne comme un microblog, il est
concevable d'actualiser un systeme d'intervention dynamique pour leur sauver la vie.

De nos jours, un certain nombre de chercheurs utilisent des groupes en ligne pour examiner
les problémes de bien-étre psychologique. Nguyen et tous [76].0nt utilisé |'apprentissage
automatique et des stratégies statistiques pour séparer les messages en ligne entre les
groupes dépressifs et témoins en utilisant le tempérament, les procédures
psycholinguistiques et les sujets de substance retirés des postes créés par des individus de ces
groupes.
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Les recherches actuelles ont prouvé que les personnes souffrant d'une ou de plusieurs
maladies mentales subiront probablement un effet boule de neige vers une autre, ce qui
augmentera de facon exponentielle la probabilité de suicide d’aprés Chance et tous [77].
Selon Levine et tous [78]. Il y a un plus grand nombre de personnes qui se suicident par rapport
a d’autres qui commettent un homicide, plus précisément, pour deux homicides, nous en
avons trois personnes qui ce suicide. Cela dit, Hall et tous [79], explique que la dépression a
été la cause de plus des deux tiers des 30 000 suicides signalés au cours de la derniere année.
De plus, d'autres études ont montré que la dépression non traitée est la premiére cause de
suicide chez les jeunes, sachant que ce dernier lui-méme est la troisieme cause de déces chez
les enfants selon Mann et tous [80]. Pour conclure, ces statistiques mettent en évidence
certaines des réalités et des dommages potentiels causés par la dépression, nous amenant a
convenir de l'urgence de préter attention et de résoudre ce probleme hautement prioritaire
gui menace notre société.

L’étude [81] portait sur 'utilisation I'isolement social et des médias sociaux chez les jeunes
adultes américains. L'étude disposée d’un échantillon de 1 787 jeunes de 19 a 32 ans
représentatif a I'échelle nationale. Ils ont étudié I'utilisation par les participants des 11
plateformes de réseaux sociaux : Facebook, Twitter, Google+, YouTube, Linkedin, Instagram,
Pinterest, Tumblr, Vine, Snapchat et Reddi. L'étude a dénoncé que ceux qui ont visité
n’importe quelle plateforme au moins 58 fois par semaine étaient trois fois plus susceptibles
de se sentir socialement isolés que ceux qui ont utilisé les médias sociaux moins de 9 fois par
semaine. En plus des sentiments d’isolement social et de dépression, les médias sociaux ont
également été associés a I'image de soi. Une étude a révélé qu’une plus grande utilisation
d’Instagram était associée a une plus grande auto-objection et préoccupation au sujet de
I'image corporelle.

La technique [82] utilise I'apprentissage automatique pour classer automatiquement les
patients anxieux, sentiments intérieurs et émotions en utilisant des classificateurs en fonction
des modeéles syntaxiques n-grammes. L'ensemble de données utilisé par des psychologues
experts spécialement destiné a I'analyse des sentiments pour la santé mentale. Dans cet écrit,
la classe traditionnelle de polarité « neutre » a été divisée en deux un sentiment double
polarité (a la fois positive et négatif) et un sentiment ni positif ni négatif. Une polarité a quatre
classes et binaire. Les expériences de prédiction et les résultats ont montré que ces dernieres
ont donné de meilleurs résultats, précision de 90% alors que la premiere a échouée avec
seulement 78%.

Dans I'étude [83], différents modeles d’apprentissage profond ont été expérimentés dans
cette étude (CNN, RNN et GRU), 'ensemble de données utilisé a été généré par la collecte des
tweets de différentes pages. D'autres critéres ont été pris en considération pour comparer les
performances, ils ont examiné le modeéle basé sur le caractére contre le modéle basé sur le
mot et incorporation contre incorporations préentrainées. Les résultats ont montré que surla
base de mots GRU ont surclassé tous les autres modeles avec une précision de 98%. Un CNN
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basée sur les mots a été considérée comme I'un des modeéles les plus performants, car il a
donné lieu a une précision de 97%.

Dans [84] ils abordent une approche de détection précoce du risque de dépression et I'anxiété
sur les réseaux sociaux dans CLEF eRisk 2018. Pour les deux maladies mentales, les modeles
combinent l'information TF-IDF (Term frequency-inverse document frequency). TF-IDF est
calculé pour chague mot, et les mots avec un faible score TF-IDF seront supprimés dans la
phrase. Enfin, le classificateur de phrase est formé avec les phrases raffinées. Le reste de la
séquence sera suivi en utilisant I'encodeur de phrases basé sur les réseaux de neurones
convulsifs (CNN) pour identifier les articles écrits par des patients potentiels. L'évaluation
officielle montre que le modele atteint un F-score de 0,67 dans la détection de I'anxiété.

5. Mesure du degré de dépression sur les réseaux sociaux

Pour 2019, le CLEF e-Risk introduit pour la premiere fois un challenge visant a estimer le
niveau de dépression a partir du fil des soumissions des utilisateurs [85, 86]. Pour chaque
participant un ensemble de 20 fichiers, ou chaque fichier contenant I'historique complet des
publications d’un seul utilisateur. La tache des participants consiste a remplir un questionnaire
standard sur la dépression basé sur les preuves trouvées dans |'historique des publications.
Les questionnaires sont dérivés de I'inventaire de dépression de Beck (BDI) [87], qui évalue la
présence de sentiments comme la tristesse, le pessimisme, la perte d'énergie, etc.

Pour la détection de la dépression. Le questionnaire contient 21 questions (voir annexe). La
tache vise a explorer la viabilité d'une estimation automatique de la gravité des multiples
symptomes associés a la dépression. Compte tenu de I'historique des écrits des utilisateurs
qui varie de 30 jusqu’a 1511 postes par personne.

Les algorithmes proposés par les participants devaient estimer la réponse de chaque
utilisateur a chaque question individuelle du BDI. La vérité fondamentale utilisée pour
I'évaluation des réponses fournies par les participants a cette tache était les questionnaires
remplis par les utilisateurs des réseaux sociaux dont les écrits ont été fournis dans I'ensemble
de données.

Les parametres suivants Average Hit Rate (AHR), verage Closeness Rate(ACR), Average
Difference between overall depression levels (ADODL), Depression Category Hit Rate (DCHR)
ont été pris en compte pour |'évaluation des résultats [86], ils seront détaillés dans le chapitre
5.

Dans cette partie nous présentons quatre travaux sur la mesure de gravité des signes de
dépression des participants au challenge CLEF e-risk 2019.

[88] ont développé un data-driven : qui est un modéle d'ensemble basé sur les données
combinant des lexiques de sentiments, des informations mutuelles et des similitudes
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d'intégration afin de surmonter le manque d'échantillons d’apprentissage. lls proposent
guatre modeles pour remplir automatiquement le questionnaire BDI en utilisant les messages
Reddit de l'utilisateur qui sont : la polarité des mots, l'information mutuelle, la similitude
sémantique et I'ensemble.

Dans le premier modele qu’ils proposent, ils visent a tirer parti des polarités des mots pour
classer d'abord les messages Reddit comme dépressifs en utilisant le lexique de subjectivité
Multi Perspective Question Answering (MPQA) [89, 90]pour qu’apreés ils associent les postes
les plus pertinents aux réponses du BDI.

En occurrence dans le second modeéle d'informations mutuelles, ils tentent de créer un
ensemble de données d’apprentissage a partir de Reddit pour classer les postes comme
dépressifs ou non. lls utilisent la mesure d'information mutuelle pour extraire les jetons
pertinents des messages dépressifs [91]. Un classificateur de régression logistique a été formé
pour classer les publications en dépressifs ou non dépressifs en utilisons les messages positifs
et négatifs. Ensuite, les mots clés des catégories du BDI ont été développés a l'aide de
WordNet [92] et utilisés pour baliser les messages classés positivement.

Dans le troisieme modele, ils ont proposé de trouver les messages d'utilisateurs les plus
sémantiquement similaires aux réponses du questionnaire BDI afin d'estimer comment un
utilisateur peut répondre au questionnaire. Etant donné le Word embeddings?, ils générent la
représentation de chaque message d’utilisateur en calculant la moyenne des Word
embeddings dans le message. lIs utilisent une approche similaire pour représenter les vecteurs
de réponses au questionnaire, et font la moyenne des Word embeddings dans chaque réponse
, puis calculent la similarité d’un message d'un poste d'utilisateur et d'une réponse au
questionnaire en utilisant la similitude en cosinus®, ils utilisent le vecteur GloVe préentrainé
Word embeddings [93] pour représenter les mots. Afin de filtrer les messages non pertinents,
ils suppriment les messages qui ne sont pas similaires aux réponses du questionnaire BDI, par
contre pour les autres, ils calculent la distance vectorielle de chaque message et réponse au
guestionnaire et choisissent la réponse la plus similaire, ils n'ont pas pris en considération
I'ordre de mots et ne produisent probablement pas une bonne représentation pour les
messages plus longs.

Dans le dernier modele, ils ont testé deux approches d'ensemble : le micro et le macro-voting
en utilisant les modeéles de 1 a 3. Dans le micro-voting, les modéles ont été combinés au niveau
du poste. Si plus de deux modeles classaient un poste comme positif pour la dépression et si
deux modele (majoritaires) ou trois (stricts) classaient le poste comme positif pour une
catégorie, la catégorie est considérée comme positive pour cet utilisateur. Dans le macro

5 Plongement de mots

® Cosine similarity en anglais : permet de calculer |a similarité entre deux vecteurs & n dimensions en déterminant
le cosinus de I'angle entre eux
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voting, les résultats ont été combinés en utilisant la prédiction de catégorie moyenne des trois
modeles précédents. Le run officiel (BiTeM run 0) a été généré en utilisant I'ensemble strict
de micro-voting.

Au cceur du travail [88], ils disent que répondre au questionnaire BDI sans données
d’apprentissage s'est avéré étre une tache difficile, avec un taux moyen de réussite de moins
de 42% pour le premier systeme. En effet, pour certaines métriques, leur systeme a été
superforme par une ligne de base de réponse naive toute positive dans une classification
binaire.

L'approche [94] consiste a utiliser des ensembles de données similaires pour fournir des
entrainements étiquetés pour l'apprentissage automatique supervisé. Pour tirer parti de
I'apprentissage par transfert [94], ils ont principalement utilisé des fonctionnalités extraites
d'un modele de langage appris via un entrainement non supervisé GPT-1 [95].
Pour I'extraction des fonctionnalités, ils utilisent GPT-1. Le modele GPT préentrainé a été
fine_tuned’ sur le texte fourni par les 20 sujets de I'ensemble de données eRisk. Ils utilisent
pour extraire les fonctionnalités I'outil LingWistic Inquiry Word Count (LIWC) [96], et ils ont
utilisé toutes les catégories LIWC disponibles, ce qui donne 70 fonctionnalités par publication.

Pour prédire les réponses BDI, ils utilisent deux maniéres : la maniére non supervisée et la
supervisée.

Premiérement, de maniére non supervisée, ils utilisent deux approches : dans la premiére
approche, ils visent a utiliser les fonctionnalités du vecteur au niveau de la phrase
(sentence_level en anglais) de chaque poste d’utilisateur qui a été fournie par GPT-1. Puis
agréger les fonctionnalités du vecteur au niveau de la phrase en vecteurs de fonctionnalité au
niveau de |'utilisateur, toujours en utilisant GPT-1, ils génerent un vecteur de fonctionnalité
pour les réponses aux questions BDI, pour remplir le questionnaire pour un utilisateur. Pour
chaque question, ils ont calculé le Similitude de cosinus entre le vecteur caractéristique de
l'utilisateur et le vecteur caractéristique de chacune des réponses possibles a cette question.
La réponse qui a donné la valeur de similitude cosinus la plus élevée a été sélectionnée pour
étre la réponse de l'utilisateur a la question.

Dans la deuxieme approche, ils n'ont pas agrégé les caractéristiques du vecteur au niveau de
la phrase en un seul vecteur de caractéristiques au niveau de I'utilisateur. Au lieu de cela, pour
prédire la réponse d'un utilisateur a chacune des questions, ils ont calculé la similitude cosinus

de chaque réponse possible a toutes les phrases d’un utilisateur. Ensuite, ils ont choisi la

réponse qui avait la plus grande similitude de cosinus a I'une des phrases que cet utilisateur
n’avait jamais écrit. Ceci est I'approche du voisin le plus proche qui demande quelle réponse

7 Fine_tuned un modelé prédictif d’apprentissage automatique est une étape cruciale pour améliorer la précision
des résultats
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possible a la question est la plus proche de ce que le sujet a déja écrit dans |'espace des
caractéristiques du GPT-1.

Enfin, de maniéere supervisée, ils ont utilisé les données d'une étude que I'un des membres de
I'équipe a effectuées au cours de sa these de doctorat, pour la phase d’entrainement, ils ont
utilisé la machine a vecteurs de support SVM entrainé, avec des noyaux linéaires ,et la
régularisation L2 en utilisant I'ensemble de données étiqueté.

lIs ont utilisé le modele résultant pour générer des réponses prédictives a une question pour
chaque utilisateur, et répéter ce processus pour chaque question du BDI.

IIs ont également testé une deuxiéme approche supervisée qui utilisait les caractéristiques du
GPT-1 et AutoSklearn. Sur la base de leur approche non supervisée, ils ont testé des
caractéristiques qui représentent la moyenne d'un utilisateur les caractéristiques du GPT-1 et
les relations les plus étroites entre chaque réponse possible et les écrits d'un utilisateur. Pour
ces relations, ils ont utilisé la distance euclidienne minimale et |la corrélation maximale.

Pour évaluer leurs résultats [94] trouvent que répondre au questionnaire BDI méme avec des
données d’apprentissage s'est avéré étre une tache difficile, avec un taux de réussite moyen
de moins de 24%. En effet, pour certaines métriques, leur systeme était surperformé par leur
maniére supervisée.

Les auteurs de [97] ont élaboré une nouvelle mesure basée sur l'utilisation de la langue durant
leur participation a CLEF ERISK 2019. Pour identifier la présence de dépression et évaluer son
niveau de gravité, ils ont formé un classificateur de texte binaire SS3 [44] pour détecter les
utilisateurs « déprimés », puis ils utilisent les valeurs de confiance pour estimer le niveau de
dépression clinique de I'utilisateur en remplissant le questionnaire BDI.

Ils ont entrainé SS3 en utilisant I'ensemble de données pour la tache de détection de
dépression de eRisk 2018 [59]en raison de |I'absence de données d’apprentissage. De plus, ils
ont utilisé les mémes hyperparametres utilisés dans[58], c'est-a-dire A = p = 1 et 0 = 0,455,
pour lesquels SS3 a montré des performances de pointe en matiere de détection de
dépression.

Donc, tout d'abord, SS3 a traité l'intégralité de I'historique d'écriture en calculant la valeur de
confiance, puis la valeur finale (0,941) a été utilisée pour prédire la catégorie de dépression,
« dépression sévere » (c = 3). Enfin, le niveau de dépression a été calculé par le mapping en
région / catégorie ¢, une pour chaque catégorie de dépression BDI (c € {0, 1, 2, 3}). A ce stade,
ils ont transformé la sortie de SS3 a partir d'un vecteur bidimensionnel en BDI niveau de
dépression, mais ils n'ont pas encore découvert comment répondre réellement aux 21
guestions du questionnaire BDI en utilisant ce niveau de dépression, car ils décident que pour
tous les utilisateurs dont le niveau de dépression est inférieur ou égal a O, toutes les questions
BDI ont été répondues par un 0. Pour les autres utilisateurs, ils ont appliqué des méthodes
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différentes puisque chaque équipe participante était autorisée a utiliser jusqu'a cinqg modeéles
différents (appelés «runs») pour effectuer la tache. Ainsi, ils utilisent cing méthodes
différentes pour accomplir cette tache, comme décrits ci-dessous :

UNSLA : en utilisant le niveau de dépression prédit, leur modéle a rempli le questionnaire
réponse en répondant au numéro de réponse sur chaque question. Si cette division avait un
reste, les points restants étaient dispersés au hasard de sorte que la somme de toutes les
réponses correspondait toujours au niveau de dépression prédit donné par SS3.

UNSLB : ici, seule la catégorie prédite a été utilisée, leur modéle a rempli le questionnaire de
maniére aléatoire de telle sorte que le niveau de dépression final correspondait toujours a la
catégorie prédite.

UNSLC : proche de I'UNSLA, la réponse a ce nombre uniqguement sur les questions pour
lesquelles un « indice textuel » pour une réponse possible a été trouvé dans les écrits de
['utilisateur, et a répondu de maniére aléatoire et uniforme.

UNSLD : le méme que le précédent, mais sans utiliser les « conseils textuels », répondant
toujours a chaque question de maniere aléatoire et uniforme.

UNLSE : le méme que le précédent, mais cette fois sans utiliser de distribution uniforme.

[97] disent que répondre au questionnaire BDI sans données d’apprentissage s'est révélé étre
une tache difficile. lls ont obtenu les meilleurs AHR (41,43%) et ACR (71,27%), et les deuxiémes
meilleurs ADODL (80,48%) et DCHR (40%), les meilleurs DCHR et ADODL ont été obtenus par
CAMH, l'utilisation de «textual », dans UNSLC, a vraiment amélioré le Taux de réussite moyen
(AHR) mais sans impact sur les autres mesures, UNSLE était considérablement la meilleure
méthode pour estimer le niveau de dépression global puisque son ADODL prend des valeurs
dans une fourchette bien au-dessus des autres.

[98] vise a explorer la viabilité de I'estimation automatique de la gravité des symptomes
multiples associés a la dépression [86]. L'idée proposée consiste a faire un mixe d’approche
qui combine I'apprentissage automatique avec la psycholinguistique et le schéma
comportemental.

Leur approche pour résoudre cette tache était basée sur des regles et chaque regle a été
modelée avec des références a plusieurs schémas comportementaux et psycholinguistiques
gui sont connus pour étre associés a I'état de dépression.

lIs témoignent que la taille réduite de I'ensemble de données, en termes d'utilisateurs et le
petit nombre d'écrits par utilisateur, ainsi que I'absence d’un ensemble d’apprentissages a
conduit au choix d’une approche fondée sur des regles plutot que l'utilisation d’algorithmes
d’apprentissage automatiques.
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De plus, ils ont exploré la corrélation entre certaines questions par diviser les 21 questions en
6 groupes (Depression, Guilt, Appetite, Anxiety, Fatigue, Sleep) toutes les questions
appartenant a un groupe donné ont été notées avec la méme réponse ou valeur numérique.

Pour chaque catégorie, un score a été calculé pour chaque utilisateur comme une valeur
normalisée du nombre d'occurrences des caractéristiques considérées pour chaque catégorie
par rapport au nombre total d'occurrences des mémes caractéristiques de la base de données.
Ces scores ont ensuite été normalisés a l'intervalle [0,3] sur la base d’un seuil extrait des
histogrammes d’occurrences.

Ils ont pu récolter un score de 34,5% en AHR tant dis que le meilleur score obtenu était 41,43
, en ACR ils ont obtenu un taux de 66,43% face au meilleur taux de 72,27%, pour ’ADODL le
score aussi était proche il y avait une différence de 3,33% , pour le DCHR ils ont obtenu 25%
tant dis que le meilleur score était de 45%.

6. Discussion

Dans le tableau suivant nous allons comparer les différents travaux sur I’estimation du degré
de dépression sur les réseaux sociaux : ( critique methode qui ont donner meilleure resultat)

Etude Catégorie | Type Classification Niveau d’analyse
de d’analyse
I'analyse

[88] Prédiction | Détection | Approche basé sur des regles | Niveau des aspects
des
émotions

[94] Prédiction | Détection | hybride Niveau des aspects
des
émotions

[97] Prédiction | Analyse de | Approche basé sur des regles | Niveau des aspects
sentiment
a base
d’aspect

[98] Prédiction | Analyse de | Approche automatique Niveau des aspects
sentiment
a base
d’aspect

Tableau 4 Comparaison entre les travaux de mesure du niveau de dépression
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La premiére chose que nous avons remarquée lors de notre revue de la littérature est que le
sujet en lui-méme est récent et on ne trouve pas beaucoup de travaux sur la mesure du degré
de dépression sur les réseaux sociaux, et que la majorité de ces travaux sont des personnes
qui ont participé au challenge E-risk de CLEF 2019. Chacun des participants a choisi un modéle
différent . DO au manque de I'ensemble des données la tache s’est avérée difficile, certain
participant témoigne méme avoir eu des résultats non crédibles proches du hasard.

Nous avons déduit depuis I’évaluation de performances de eRisk 2019 que |'approche
proposée basée sur des regles avec une analyse de données niveaux aspect sont celle qui ont
donné les meilleurs scores.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les travaux qui ont été menés avec la méme
problématique que la notre. Nous avons abordé les études les plus pertinentes et les plus
influentes en termes de construction de notre modele proposé et des bons critéres.

La prochaine partie de ce mémoire sera consacrée a partager tous les détails sur notre modeéle
proposé et le processus que nous avons suivi pour le concevoir, le construire et le tester.
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Chapitre 04 : Conception d'un modele de mesure du

degré de dépression a partir des réseaux sociaux.

1. Introduction

Apres avoir fait le tour sur les travaux connexes réalisés dans ce domaine, nous présentons
dans ce chapitre I'architecture de notre modele pour mesurer le niveau de dépression a partir
des réseaux sociaux. Notre modele est constité de quatre parties. Premierement, nous
traitons les données stockées dans des fichiers « Subject », deuxiemement nous traitons les
données d’apprentissage « Training dataset » et les données de tests « Test dataset », par la
suite nous passons par |'apprentissage de trois modeles CNN, BiLSTM et CNN_BiLSTM, et en
dernier nous évaluons nos modeles par le jeu de données « Test dataset ».

2. Architecture de notre modele
Les quatre étapes essentielles de notre modeéle sont les suivantes :

e Etape 1: Extraction de données (Training dataset, Test dataset).
e Ftape 2 : Prétraitement et vectorisation.

e Etape 3 : Apprentissage des modeéles.

e Ftape 4: Test.

Dans les autres travaux, les chercheurs ont fait des études similaires pour résoudre ce
probléme en utilisant les méthodes SVM, SS3 ou GPT-1, mais selon nos recherches, aucune
équipe scientifique n’a travaillé avec les méthodes d’apprentissages en profondeur telles que
CNN ou bien BiLSTM dans le méme but que le notre. L'utilisation de ces méthodes engendre
la plus grande partie de notre modéle.

Dans la figure suivante (figure 6), nous avons schématisé les principales étapes constituant
notre modéle de mesure du niveau de la dépression.
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Etape 2 :Prétraitement et vectorisation

Postes Reddit

|Prétraitement

| vectorisation

12
\1

e-Risk zo1g

e-Risk zoz0
(Train Data)

(Test Data)

Etape 1 : Extraction de données
(Train data, Test data).

Test des modéles

Etape 3 : Apprentissage des modéles

Input

..'

BILSTM Architecture

CMMN Architecture

|:| Etape

Train Data

Test Data

Regroupage des
réponses et calcul
du maximum

Niveau de
depression

%, explx;)

Etape 4 : Test et évaluation

8

explr;)

SoftMax

Figure 7 Architecture de notre modéle de mesure du niveau de la dépression
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3. Extraction de données (Training data, Test data)

Nous utilisons les données d’apprentissage et les données de test proposées par eRisk
2020. Le but est de prédire les réponses du questionnaire de « BDI ». Plus de détails sur ces
données sont présentées dans le chapitre 5.

eRisk 2020 met a la disposition des participants les données de test constituées de 70 fichiers
XML qui correspondent a I'historique des publications des utilisateurs sur Reddit. Le dataset
de eRisK 2019 est aussi fourni pour I'apprentissage avec un total de 20 fichiers et un fichier
TXT (Depression Questionnaires_anon.txt) contenant les 21 réponses réelles du questionnaire
de « BDI ». Comme le montre la figure (Figure 7), ces données sont stockées dans des fichiers
« XML ».

>
>subjectd36</ 10>
>
> Hospital or no? </
> 2018-07-09 85:18:12 </
> reddit post </ >
> [removed] </ >
>
>
> D* on a 12 hour road trip...suggestions? </
> 2018-06-10 14:22:03 </ >
> reddit post </ >
< > I'm traveling halfway across the country by car today with
traveling with woke up v*ing this morning, so I rode in the car h
and now that I'm in the car I'm feeling like I need to again, and
or worse, more of the adults start v*ing as well. I need suggesti

AA A A A ATA

i)

<
<
<
<

Figure 8 Structure des fichiers XML du Dataset de eRisk 2020

L’objectif principal de cette étape est de faire la combinaison entre les fichiers XML et le fichier
TXT d’eRisk 2019 pour les regrouper dans un seul fichier CSV (figure 7) qui sera utilisé pour
faire I'apprentissage de nos modeéles, et extraire toutes les publications de chaque utilisateurs
d’eRisk 2020 et les mettre dans des fichiers CSV individuellement (figure 8).

Permﬂmt ﬂmﬂmﬂmrﬂﬂmﬁmﬂaﬂwmﬂ Punis|

subject2341 if you need to talk to someone its not a bad thing everyone does and im sure at least some
subject2341 its not really about fate or anything like that what i mean is your life is exactly the same as k
subject2341 i beleive in determinism but i think of it a little differently than just you have no control bas
subject2341 you just need to explain to her that too much advice and help stresses you out and that you
subject2341 a covalent bond is when 2 or more orbitals overlap but electrons tend to stay in the orbitals
subject2341 fallout new vegas

subject2341 in organic chemistry reduction is when you gain something that increases charge density wi
subject2341 it shouldnt ruin your friendship with either of them this could be a really good thong hones
subject2341 im sorry im not sure what you need help with is this necessarily a bad thing

subject2341 dont do that i know its hard to keep going but cutting your life short isnt the answer if your |
subject2341 ive had a lot of friends who talked to therapists most of them said that it helped them its gc

il ol

R R R R R R R
fo o MM R M N
o W www W W W W W w
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Figure 9 Structure d’un fichier d’apprentissage csv
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TEXT

answers du;t match the guestions college education has no gender as far as i know but my inco

how is once a year the lowest possible amount to visit a health professional in a year

mark williams was ranked 16th in 1997 and i think he had never qualified before that

i would specialize in birds reptiles and insects as its way too cold here it would either be mainly
the goth is here to stay

i won a summer job at a tech competition sadly the job turned out to be marketingand asiama

women who drink and dress provocatively deserve what they get what am i supposed to answer

Figure 10 Structure d’un fichier de test csv

4. Prétraitement et vectorisation
Cette étape passe par deux phases :

e Premiérement le PRETRAITEMENT.
e Deuxiemement la VECTORISATION.

4.1. Prétraitement

Cette phase a pour objectif de réduire une publication d’un utilisateur a une série de mots
les plus représentatifs du texte, et la standardise afin de rendre son usage plus facile, elle
extrait ainsi I'information contenue dans la publication.

Les techniques que nous avons utilisées dans cette phase sont les suivantes :

e Passage en minuscule : nous transformons les majuscules en minuscules par ce que

les étapes suivantes sont trés sensible a la casse.

e Suppression de URL : les URL ne contiennent pas d’information sur le sentiment

des publications des utilisateurs alors elles sont supprimées.

e Suppression des nombres et des chiffres : les nombres et les chiffres ne servent a

rien dans I'analyse des sentiments donc nous les supprimons.

e Suppression de la ponctuation : la ponctuation n’a aucun effet sur les sentiments

des utilisateurs alors elle est enlevée.
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e Retrait des stopwords : les mots vides ou stopwords sont nocifs pour I'analyse des
sentiments, ces mots n"apportent aucune information, et sont en général trés
courant et présent dans la plupart des publications, alors nous les retirons suivant
une liste de stpowords prédéfinis.

Le [traitement automatique|du|langage naturel vise[a|créer| des
outils|de|traitement|de|la langue naturelle|pour|diverses
applications.

Figure 11 Exemple d’une phrase avec Stopwords

traitement automatique langage naturel vise créer outils
traitement langue naturelle diverses applications

Figure 12 Phrase de la figure 10 sans stopwords

e La Lemmatisation : La lemmatisation a pour but de trouver la forme canonique du
mot, ainsi elle permet de regrouper des mots d’'une méme famille qui partagent le
méme suffixe lexical. Elle doit se faire aprés la transformation des lettres
majuscules en minuscules et avant la tokenisation car les mots présents avant et
apres sont importants pour déterminer la nature du mot.

traiter automatique langue naturel viser créer outil
traiter langue naturel divers application

Figure 13 Phrase de la figure 11 aprés lemmatisation

4.2. \Vectorisation

Cette deuxieme phase utilise ces mots pour représenter chaque publication sous
forme de vecteur. Les vecteurs obtenus sont interprétables par la machine ce qui
permet I'apprentissage de nos modéles.

Les principales étapes de cette seconde phase sont :
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Tokenisation : il s’agit de décomposer une publication en un ensemble de mots,
nommés jetons. La figure (Figure 13) présente la tokenisation pour la phrase
d’exemple : « le traitement automatique du langage naturel vise a créer des outils
de traitement de la langue naturelle pour diverses applications ».

traiterfautomatiquellangue|jnaturel|viser{créerjoutils|taiter|langue

naturelldiverdapplication

Figure 14 Tokens de la phrase de la figure 12

Padding (Rembourrage) : cette étape est obligatoire avant de faire la représentation
vectorielle, elle consiste a créer des séquences de mots de la méme taille en fixant
une taille maximale, les publications de taille inférieure a celle de la taille maximale
seront remplis par des zéro, et les publications de taille supérieure seront tronqué.

Exemple :
filtre
1 0 .
Stride X
0D |05 QOutput
0 0 0 0 0 0
0.5 0 0.25 | 0.25
0 1 0 |05[|05| 0
- o losl 1 0 - 0 1.25| 0.5 | 0.5
@ . ” -
N = 0 0.5 |075]| 1.5
= 0 0 1 105 1 0 ;.%
T < 0.5 |0.25| 1.25 1
0 1 105(05] 1 0
0 0 0 0 0 0 S outDim = (inpDimystrideDim

Figure 15 Exemple sur I'utilité du padding

Word Embedding « plongement de mots » : c’est la représentation vectorielle d’'un
mot particulier d’'un document par des nombres réels, projetés dans |'espace
vectoriel (Figure 15) les uns a c6té des autres. Cette technique nous permet de
capturer le contexte d’'un mot dans un document, la similarité sémantique et
syntaxique, et méme la relation avec d’autres mots.

Cette représentation vectorielle améliore les performances des algorithmes
d’apprentissage dans le domaine du traitement automatique de la langue.
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Figure 16 Exemple d’une représentation vectorielle

e Word2Vec: c’est un algorithme de word embedding, il repose sur un réseau de
neurones a deux couches, ce dernier possede deux architecture neuronales
appelées CBOW et Skip-Gram [99].

a) Modeéle Skip-Gram : Le modeéle skip-gram permet de prédire les mots
environnants en utilisant le mot courant dans la séquence. Le score de
classification des mots environnants est basé sur la relation syntaxique et les
occurrences avec le mot central. (Figure 13), dans notre Word2Vec Skip-
Gram y figure .

b) Modele CBOW : Le modeéle CBOW (Continuous Bag-Of-Words) incite a
prédire le mot courant a partir des mots environnants. (Figure 13)
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Input Projection Output Input Projection Output
W(t-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)
> Wit) Wt) —
W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W (t+2)
CBOW Skip-gram

Figure 17 Modéle Skip-gram et CBOW [1]
5. Apprentissage des modeéles

5.1. Modeéle réseau de neurones a convolution « Convolutional Neural
Networks CNN »

CNN est une classe de réseau de neurones a feed-forward profond et utilise un perceptron
multicouche pour un pré-entrainement minimal. CNN initialement développé pour Ia
classification d'images et les problémes de vision par ordinateur. Récemment, il a été appliqué
dans diverses taches de TAL. Lorsque CNN est appliqué au texte au lieu a des images, il est
nécessaire d’appliquer une représentation de tableau d’une dimension du texte.

Les résultats obtenue dans le TAL sont impressionnants en utilisant des vecteurs de mots pour
construire la matrice d'entrée du modele, le texte est traité de la méme maniéere que les
images, a la fois pour I'extraction de caractéristiques et la classification, et depuis le CNN est
devenu |'un des réseaux de neurones les plus utilisés en TAL.

Au cceur du réseau neuronal convolutionnel se trouve plusieurs couches, nous citerons ci-
dessous les couches que nous avons utilisées dans notre modéle :

5.1.1. Convolution

La couche convolutionnel qui donne son nom au réseau. Quand on lui présente une nouvelle
image, le CNN ne sait pas exactement si les caractéristiques seront présentes dans I'image ou
ou elles pourraient étre. Le but de cette couche est donc de trouver dans toute I'image et dans
n’importe quelle position des caractéristiques, pour ce faire il fait un filtrage a une entrée pour
crée une carte de caractéristiques qui indique ou la caractéristique a été trouvée dans I'image,
I'opération réalisée est appelée une convolution, ce processus complet de convolution est
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répété pour chaque caractéristique existante de I'image pour former le résultat qui est un
ensemble d’images filtrées, dont chaque image correspond a un filtre particulier. En
traitement automatique du langage, la convolution peut étre considérée comme une fonction
de fenétre glissante (Sliding window) que nous appliquons a une matrice afin d'extraire des
caractéristiques. Cette fenétre est connue sous le nom de filtre ou de détecteur de
caractéristiques ( feature detector).

Les entrées de notre tdche sont des phrases représentées sous forme de matrice. Chaque
ligne de la matrice correspond a un jeton, dans notre cas c’est un mot. Il peut étre un caractere
dans d’autres cas. Autrement dit, chaque ligne est un vecteur qui représente un mot. En régle
générale, ces vecteurs sont des imbrications de mots (représentations de faible dimension)
comme word2vec qu’on a utilisés au lieu de Glove, mais ils peuvent également étre des
vecteurs ponctuels qui indexent le mot dans un vocabulaire. Pour une phrase de 5 mots
utilisant un embedding de 300 dimensions, nous aurions une matrice 5 x 300 comme entrée.
C’est notre «image» en quelque sorte.

Dans la vision, nos filtres glissent sur les patchs locaux d'une image, mais en TAL, nous utilisons
généralement des filtres qui glissent sur des lignes complétes de la matrice (mots). Ainsi, la
largeur «weidth» des filtres est généralement la méme que la largeur de la matrice d'entrée.
La hauteur « height », ou la taille de la région « region size », peuvent varier. En réunissant
tout ce qui précéde, un réseau neuronal convolutif pour le TAL peut ressembler a ceci :

Convolution
[ v
word embedding| | 1filtre h =64 4fzature maps
d=300 correspond aux4
3filtre h=32 filtres
o
I >
ME
SENS
PLUTOT
COUPABLE —
\ -

Figure 18 Un réseau neuronal convolutif pour le TAL

Pour construire une architecture CNN, quelques parametres doivent étre fixés avant de
commencer. Pour appliquer le filtre au premier élément d’une matrice qui n’a pas d’éléments
voisins en haut et a gauche, nous avons utilisé un remplissage nul appelé zéro padding. Tous
les éléments qui sont en dehors de la matrice sont considérés comme nuls. En faisant cela, on
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peut appliquer le filtre a chaque élément de la matrice d'entrée et obtenir une sortie plus
grande ou de taille égale. L'ajout du zéro padding est également appelé convolution large
« wide convolution », et ne pas utiliser de zéro padding serait une convolution étroite
« narrow convolution ». Lorsqu’on a un grand filtre par rapport a la taille d'entrée il est
conseillé d’utiliser wide convolution.

. . — . a I
La formule générale pour calculer la sortie : Mout = (Min + 2 * Npadding — M fiteer ) + 1

Dans notre modele, nous avons appliqué quatre couches de convolution a une dimension. Le
nombre de couches de convolution qu’on a choisi a été décidé de facon intuitive, car plus le
nombre de couches est grand plus le modele sera profond, aussi le nombre de couches qu’on
choisit dépend des données, de leur taille. En outre pour choisir le nombre de couches c’est
selon la problématique. Pour la dimension, nous avons choisi des convolutions a une
dimension, car nous traitons du texte.

5.1.2. Les couches poolings (mise en commun)

Un aspect clé des réseaux de neurones convolutionnels est la mise en commun des couches
(pooling), la propriété du pooling est qu'il fournit une matrice de sortie de taille fixe, qui est
généralement requise pour la classification. Par exemple, si on a 1 000 filtres et qu’on veut
appliquer une mise en pool maximale a chacun, on obtiendra une sortie de 1 000 dimensions,
guelle que soit la taille de nos filtres ou la taille de notre entrée. Cela nous permet d'utiliser
des phrases de taille variable et des filtres de taille variable, mais obtient toujours les mémes
dimensions de sortie pour alimenter un classificateur.

Le pooling réduit la quantité d'informations générées par la couche convolutionnel pour
chaque entité et conserve les informations les plus essentielles (le processus des couches
convolutionnels et de mise en commun se répete généralement plusieurs fois), il permet aussi
de diminuer la charge de calculs. Par exemple : Si on considere chaque filtre comme la
détection d'une caractéristique spécifique, comme la détection si la phrase contient une
négation comme « pas heureux » . Si deux mots apparaissent quelque part dans la phrase, le
résultat de I'application du filtre a cette région donnera une valeur élevée, mais une petite
valeur dans d'autres régions. En effectuant I'opération max, on conserve des informations sur
I'apparition ou non de la fonction dans la phrase, mais on perd des informations sur I'endroit
exact ou elle est apparue. Les informations sur la localité ne sont pas vraiment utiles, c'est un
peu similaire a ce que fait un modéle de sac de n-grammes. On perd des informations globales
sur lalocalité (ou dans une phrase quelque chose se passe), mais on conserve des informations
locales capturées par nos filtres, comme « pas heureux » étant tres différent de « heureux pas

».

5.1.3. Unités Rectifié Linéaire (ReLU)
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L’opération consiste a chaque fois qu’il y a une valeur d’entrée négative, elle la remplace par
un 0. Ainsi, elle empéche les valeurs apprises de rester coincée autour de 0 ou d’exploser vers
I'infinie.

5.1.4. La couche fully-connected (FC)

Elle est généralement utilisée comme la derniére couche d'un réseau de neurones convolutif,
contrairement a la mise en commun (pooling) et la convolution, c'est une opération globale.
Elle prend la contribution des étapes d'extraction des fonctionnalités et analyse globalement
la sortie de toutes les couches précédentes . Par conséquent, Elle fait une combinaison non
linéaire de caractéristiques sélectionnées, qui sont utilisées pour la classification des données
[100].

Pour plus de précision, nous spécifions les sous-catégories de la couche FC :

e La couche d'entrée entierement connectée (Fully connected input layer) : aplatis
(Flatten) transformer les sorties générées par les couches précédentes en un seul
vecteur qui peut étre utilisé comme entrée pour la couche suivante.

e Couche entierement connectée (Fully Connected Layer) : applique des pondérations
a I'entrée générée par l'analyse d'entités pour prédire une étiquette précise.

e La couche de sortie entierement connectée (Fully connected output layer) : géneére
les probabilités finales pour déterminer une classe pour I'image.

=> (0]/0]0[1]
Output

l=(>|::>l=(>'=(>|:;>'=(>

|nput Flatten
Output

Conv  Conv Conv  Conv

Pooling

FC 21

Figure 19 Architecture de notre modele CNN

5.2. Modeéle biLSTM (BI-DIRECTIONAL LONG SHORT TERM MEMORY)

Comme en TAL, parfois pour comprendre un mot, nous avons besoin non seulement du mot
précédent, mais aussi du mot suivant. Le modele LSTM bidirectionnel (BiLSTM) conserve deux
états distincts pour les entrées avant et arriere générées par deux LSTM différents, le premier
LSTM est une séquence réguliére qui commence au début de la phrase, tandis que dans le
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second LSTM, la séquence d'entrée est alimentée dans |'ordre inverse. L'idée derriere le
réseau bidirectionnel est de capturer des informations sur les entrées environnantes. Il
apprend généralement plus rapidement qu'une approche unidirectionnelle bien que cela
dépende de la tache.

['utilisation du LSTM bidirectionnel (BiLSTM) présente I'avantage d'obtenir des annotations de
mots qui résument les informations dans les deux sens. Enfin, la raison pour laquelle une
couches de BiLSTM est utilisée est de permettre au modeéle d'apprendre des fonctionnalités
plus abstraites.

=> [0]0]0f1]
ﬂ Output

'I'I
200 ')
-

Input

=> (0]1]0]0]

Output

BiLSTM FC 21

Figure 20 Architecture de notre modele BiLSTM

5.3. Modeéle biLSTM_CNN (BI-DIRECTIONAL LONG SHORT TERM MEMORY
_ConvoLUTIONAL NEURAL NETWORKS)

Nous avons combiné les deux modeéles le biLSTM avec le CNN, le schéma ci-dessous explique
notre architecture proposée. ( plus d edetaille)
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— - == (0|0]0]1]
Output
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Input ‘
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b
b

FC 21
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Figure 21 Architecture de notre modéle BiLSTM_CNN

6. Test (Prediction):

Nos trois modeles contiennent une couche finale Fully connected activée par une fonction
logistigue nommeée « softmax » ou plus communément connue sous le nom de « fonction
exponentielle normalisée ».

Cette fonction attribue des probabilités décimales pour chaque réponse, dont la somme
totale est de 1. Celle-ci suggére également que toute publication possede une seule réponse
de chaque question.

Nos trois modeéles nous donnent pour chaque message 21 sorties (outputs), chaque output
est une réponse des questions de BDI. En Outre :

1sujet ————» n messages et n messages = n (21 outputs)

Tant dis qu’il faut uniquement 21 réponses seulement pour chaque sujet, nous avons utilisé
deux méthodes statistiques pour générer 4 exécutions ( runs). Les deux premieres exécutions
on été appliguées au modeéle CNN et les deux autres au modele biLSTM.

La premiere méthode statistique nommée max consiste a calculer pour une question la
fréquence de chaque réponse générée pour choisir la réponse avec la plus grande occurrence
en outre celle qui apparait le plus, c’est ce qui la rend la réponse plus efficace.

La deuxieme méthode appelée suite est formé de fagon proche a celle du max elle consiste a
calculer pour une question, la fréquence de chaque réponse pour élire la séquence de
fréquence la plus longue d'une méme réponse pour toutes les réponses générées.

Exemple : Aprés avoir fait la prédiction de chaque publication on obtient le tableau ci-dessous
en utilisant I'un de nos trois modéles nous obtenons des réponses comme celle-ci pour une
seule personne.
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Past Failure kd

the only way this couldve been a real spellcheck mistake is if they say that word a lot my sp: 1 3 3 2 ]
youtube 1 3 0 1 1
yes and idk if this will help but neil laybourn had a similar experience heres a vidhttpswww 1 3 0 1 |
i tried a puff of a friends ecig and it felt greattoo great it was like a relaxing form of caffeine 0 1 1 1 :
friends in high school i literally talk to three people from there all of whom i met in my seni 1] 1 1 1 ]
rhailcorporate your post is an ad 0 0 2 0 :
i find dawn of hope always wrecks me when my opponents get it down was it a heavy lifter 1] ] 0 0 |
S0 i just spent about 40 minutes going through a bunch of those studies and im not convince 0 0 0 0 l
iam friends with highschool kids that hung out at the pool i lifeguarded at 6 years ago 0 ] 0 0 |
cant wait i have the pop art version which is my favorite right now but im super stoked for tl 1 1 2 1 l
hes not playing as a true winger though its more like neymar plays at barcelona a mix betwe 0 0 1} 1 |
no their life does not depend on voting d their life depends on voting intelligently if theres 1 1 2 1 :
the government it doesnt matter where your money goes after they steal it from you if i dic 1] 0 0 1 |
wait wait wait you want money 2 2 1 2 '
its not an animal or a rock so what now 2 2 1 2 ]
waluigi 1 2 2 1 l
i tried to use their three step system before and it was surprisingly harsh it did nothing for r 1] 1 1 1 ]
to be fair i was mainly asking why he didnt use it when fighting rahvinlanfear so in those cas 1 0 1 1 l

0 ] 0 0 |
hittpwww 0 0 0 0 l
bingothe allies needed each other to win the war 0 0 1} 1 |
i know how hard it is to be productive or even get out of bed when youre feeling so stuck y¢ 1 3 3 2 :
it makes absolute sense that she wont let you have people over because its not actually you 1] 1 1 1 ]
read the bell curve this book shows some differences in the ig of some ethnic groups 0 0 0 1 l
woohoo you go that is super exciting all of your hard work has paid off 1] 1 1 1 ]
any time i see people talking about him the say fuck you shima any time i ask who itis i just 1 1 2 1

Tableau 5 Exemple de prédiction de chaque publication d’une personne

e La premiere méthode statistigue nommée max consiste a calculer pour une
guestion par exemple « sadness » la fréquence de chaque réponse générée pour
choisir la réponse avec la plus grande occurrence.

Nombre de réponses 0 = 15.
Nombre de réponses 1 =9.
Nombre de réponses 2 = 2.
Nombre de réponses 3 = 0.

Si nous calculons le max entre ces valeurs, nous trouvons que max égal a 15, donc on va dire
qgue pour cette personne la réponse pour la question de « sadness » est égalea 0

e La deuxieme méthode proceéde en calculant le nombre de suites de chaque
réponse on prend par exemple la question pour « sadness »

La plus grande suite de0=6
La plus grande suite de 1 =3
La plus grande suite de 2 =2

La plus grande suite de 3 =0
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Par la suite on prend le maximum entre toutes ces valeurs ici comme par hasard encore une
fois la réponse 0.

Nous avons généré un fichier TXT contenant les résultats obtenus que nous ayons envoyé a
Erisk, ce dernier les a évalués puis nous a retransmis le score de la précision de nos modeles
qui sera détaillé dans le prochain chapitre.

7. Conclusion :

Pour conclure, nous avons parcouru les différentes phases et couches de notre modele
proposé. Plus important encore, nous avons creusé profondément dans chaque partie pour
donner une meilleure compréhension des bases de tous les modeles utilisés, de cette facon
tout est justifié.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire le processus que nous avons suivi pour mettre en
ceuvre ce modele et les résultats que nous avons obtenus pour pouvoir les discuter a la fin.
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Chapitre 05
Expérimentations et résultats
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Chapitre 05 : Expérimentations et résultats

1. Introduction

Pour I'estimation du degré de dépression, un ensemble d’outils et de matériels s’avere
indispensable afin de réaliser notre modele.

Nous allons présenter dans ce chapitre, I'ensemble de matériels utilisés, par la suite nous
aborderons différents résultats qui démontreront I'efficacité de notre approche proposée,
pour qu’a la fin nous discutons les résultats obtenus.

2. Matériel

Le matériel joue un réle trés important dans toutes les activités de recherche en particulier en
ce qui concerne la quantité de données pouvant étre gérées pendant un temps donné et le
temps nécessaire pour entrainer le réseau neuronal profond et I'évaluer. Par conséquent,
nous allons indiquer quel type de machine a été utilisé pour les expériences qui ont été faites
et quelles sont ses caractéristiques.

Ce projet a été limité par le temps, afin d’accélérer I’entrainement de nos réseaux de neurones
profonds pour les envoyer a temps nous avons pris 'initiative d’exécuter dans deux machines
différente. La premiére est doté d’un Intel(R) Core(™) i3-2330M CPU @ 2.20GHz processeur
x64 avec 8.00GB RAM, la seconde possede un Intel(R) Core(™) i7-6500U CPU @ 2.50GHz
processeur x64 avec 8.00GB RAM .

Du a la difficulté imposée par ce challenge qui est le nombre insuffisant de données
d’entrainement, I'espace na pas était un élément important a prendre en considération pour
bien mener ce projet.

3. Logiciel

Afin de développer notre modéle nous avons travaillé avec un environnement de
développement intégré en anglais integrated development environment (IDE) PyCharm
Community Edition 2019.3.3 qui a pour objectif d'augmenter la productivité en automatisant
une partie des activités et en simplifiant les opérations. PyCharm Community Edition 2019.3.3
a était développé par l'entreprise tcheque JetBrains, c'est un logiciel multiplateformes, nous
I'avons sélectionné, car nous avons utilisé Python 3.6 comme langage de programmation.
Nous avons déduit depuis les travaux antérieurs que c’est le langage le plus approprié pour de
nombreuses raisons :

- sa popularité pour le traitement du texte,
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- nous n'avons pas a nous soucier de la gestion de la mémoire puisque c’est automatique,

- sa simplicité, il permet d'exprimer des équations et des formules complexes et il est facile,
ce qui consomme moins de temps pour l'ensemble du processus de développement,

- ses bibliothéques diverses et riches, celles dédiées au deep learning et celles utilisées pour
la gestion d'autres structures de données et autres.

4. Librairies

Nous citons ci-dessous quelques librairies utilisées dans la conception de notre modéle :

e (CSV ( Comma Separated Values ) : CSV est un format ouvert trés populaire
d’importation et d’exportation de données tel que des feuilles de calcul. Les données
d’un fichier .csv sont sous forme textuelle séparées par des virgules d’ou son nom
Comma Separeted Values®.

e Keras : Keras %est une «API» de réseaux neuronaux de haut niveau. Elle a été
développée dans le but de permettre une expérimentation rapide, prend en charge a
la fois les réseaux basés sur la convolution et les réseaux récurrents (ainsi que les
combinaisons des deux), et fonctionne de maniére transparente sur les
périphériques «CPU» et «GPU» [2].

e Pandas : pandas® est une bibliothéque basée sur Python fournissant des structures
de données rapides, flexibles et expressives congues pour rendre le travail avec des
données «relationnelles» ou «étiquetées» a la fois facile et intuitif. Il vise a étre le
bloc de construction fondamental de haut niveau pour effectuer une analyse de
données pratique et réelle en Python.

e Numpy : Numpy!! est une bibliothéque open source associée au langage Python,
créée spécialement pour le calcul scientifique, notamment le calcul matriciel, tout en

8 https://docs.python.org/fr/3/library/csv.html
% https://keras.io/
10 https://pandas.pydata.org/

11 https://numpy.org/
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offrant de multiples fonctions permettant la création et la manipulation de matrices,
vecteurs, etc.

e TensorFlow : est une bibliotheque de logiciels open source pour le calcul numérique
de haute performance. Son architecture flexible permet un déploiement facile du
calcul sur une variété de plateformes (CPUs, GPUs, TPUs), et des ordinateurs de
bureau aux clusters de serveurs en passant par les périphériques mobiles. Développé
a l'origine par des chercheurs et des ingénieurs de I'équipe Google Brain au sein de
I'organisation IA de Google, il est livré avec un support solide pour l'apprentissage
automatique et I'apprentissage en profondeur et le noyau de calcul numérique
flexible est utilisé dans de nombreux autres domaines scientifiques?®?.

5. Model Word2Vec :

Pour bien mener ce projet, nous avons opté pour 'utilisation du modéle word2vec de Google
gratuit gu’on peut trouver sur le web.

Word2Vec google'? : C’est un outil qui fournit une implémentation efficace des architectures
bag-of-word et skip-gram pour le calcul des représentations vectorielles des mots. Ces
représentations peuvent étre utilisées par la suite dans de nombreuses applications de
traitement du langage naturel et pour des recherches ultérieures.

6. Data Set :

Dans cette section nous allons discuter I'ensemble de données (Dataset) exploitées dans notre
recherche, ce dernier est extrait a partir des postes de Reddit des personnes dépressives et
regroupées par « Subject » puis stockées dans des fichiers « XML ».

L'ensemble de données se compose de questionnaires BDI qui ont été remplis par les
utilisateurs des médias sociaux avec I'historique des écrits de chaque utilisateur. Aprés avoir
soumis le BDI, les écrits de l'utilisateur ont été extraits juste aprés. Ces questionnaires
originaux remplis par les utilisateurs sont les données de vérité de base appelée en anglais
« ground truth data » qui serviront a I'évaluation des performances des systemes des
participants au laboratoire.

12 https://www.tensorflow.org
13 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
57


https://code.google.com/archive/p/word2vec/

Expérimentations et résultats

Le but principal de ce challenge est de prédire les réponses du questionnaire de Beck's
Depression Inventory BDI qui évalue la présence de sentiments comme la tristesse, le
pessimisme, la perte d'énergie ... il est constitué de vingt et un items de symptémes et
d’attitudes, qui décrivent une manifestation comportementale spécifique de la dépression,
gradués de 0 a 3 par une série de 4 énoncés reflétant le degré de gravité du symptéme (09 :
indique une dépression minimale, 10-18 : indique une légere dépression,19-29 : indique une
dépression modérée, 30—63 : indique une dépression sévere) [Annexe n°1]

Le Dataset de e-Risk 2019 nous a été fourni cette année comme un ensemble d’apprentissage
pour entrainer notre modele. Il contient 4 sujets « Subject » de la catégorie « dépression
minimale (minimal depression) », 4 sujets « Subject » de la catégorie « dépression légere
(mild depression) », 4 sujets « Subject » de la catégorie « dépression modérée (moderate
depression) », et enfin 8 sujets « Subject » de la catégorie « dépression sévére (severe
depression) » ce qui fait un total de 20 sujets d’étude.

Le Dataset de e-Risk 2020 est un ensemble de données qui contient 23 sujets « Subject » de
la catégorie « dépression minimale (minimal depression) », 10 sujets « Subject » de la
catégorie « dépression légere (mild depression) », 18 sujets « Subject » de la catégorie
« dépression modérée (moderate depression) », et 19 sujets « Subject » de la catégorie
« dépression sévere (severe depression). Le nombre total de ces sujets est 70. Cet ensemble
de données sera utilisé aprés avoir entrainé nos modeéles pour les tester et les valider.

Il nous a été demandé de développer un algorithme produisant la structure suivante :

ubject2341
ubject2827
ubject9218
ubject9454
ubject1272
ubject2961
ubject2432
ubjectd3s

ubject3707

[
[ W WIS
@MW oW e W w
[T NN S VIS
BNWE® S wWw
SO ® R WO N
@ W W W W
[T NN RN v
[ T Y
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[
S W W R W W
@ NN W e W
MR W e o W W
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[P N W NN N
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Tableau 6 Structure du fichier des réponses du questionnaire de "BDI"
Chaque ligne identifie I'auteur et les réponses estimées aux questions du BDI. Les données de
vérité de base ( ground truth) ont le méme format [96].

7. Code source :

Ici nous présentons quelques exemples du code source du modéle CNN des commentaires on
était ajouté afin d’éclairer le travail.
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maxlenght

(
personne = data[ 1

x_Text = data[ ].astype(

t! Tokenizer()

t. 'Fitionitexts(xiText)I
Windows D

Figure 22 Code source 1

sequences = t.texts_to_sequences (x_Text)

x_train_seq = pad_sequences(sequences, =maxlenght)

num_words = (t.word_index) +

embedding_matrix = np.zeros((num_words

word, i t.word_index.items():

word model.wv:

embedding vector = model.wv[word]
embedding vector
embedding_matrix[i] = embedding_vector

(emheddine matrix.shane) Windows Defender configuration updated

Figure 23 Code source 2
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@ CNN_Model.py @ Prediction.py @ fin.py 2 tstpy @ test.py

word model.wv:

embedding_vector = model.wv[word]

embedding vector

embedding matrix[i] = embedding_vector
(embedding_matrix.shape)

(
y_Sadness = data[
y_Pessimism = data[
y Past Failure = data[
y_Loss_of Pleasure = data[
y_Guilty Feelings = data[
y_Punishment Feelings = data[
y _Self Dislike = data[
y_Self Criticalness = data[
y_Suicidal_Thoughts_or_Wishes
y Crying = data[ 1
y_Agitation = data[
y_Loss_of_Interest = datal
y_Indecisiveness = data[

y_Worthlessness = datal[

y_Pessimism = data[
y_Past_Failure = data[
y_Loss_of_Pleasure = data[

y _Guilty Feelings = data[
y_Punishment Feelings = datal[
y_Self Dislike = data[

y_Self Criticalness = data[
y_Suicidal Thoughts or Wishes
y_Crying = data[ 1
y_Agitation = data[
y_Loss_of_Interest = datal
y_Indecisiveness = data[
y_Worthlessness = data[
y_Loss_of_Energy = data[
y_Changes_in Sleeping Pattern
y_Irritability = data[
y_Changes_in Appetite = data[
y_Concentration Difficulty = data[
y_Tiredness_or Fatigue = data[

y_Loss_of_Interest_in_Sex = data[

y_Sadness = np.array(y_Sadness)
y_Pessimism = np.array(y_ Pessimism)

y Past Failure = np.array(y Past Failure)
= = S = Windows Dd

Figure 25 Code source 4
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y_Sadness = np.array(y_Sadness)

y_Pessimism = np.array(y_Pessimism)

y_Past Failure = np.array(y Past Failure)

y _Loss_of Pleasure = np.array(y_Loss_of Pleasure)

y_Guilty Feelings = np.array(y_Guilty Feelings)

y_Punishment_Feelings = np.array(y_Punishment_Feelings)

y_Self Dislike = np.array(y_Self_Dislike)

y_Self Criticalness = np.array(y Self Criticalness)

y Suicidal Thoughts or Wishes = np.array(y Suicidal Thoughts or Wishes)
y_Crying = np.array(y_Crying)

y_Agitation = np.array(y_Agitation)

y _Loss_of Interest = np.array(y_Loss_of Interest)

y_Indecisiveness =np.array(y_Indecisiveness)

y_Worthlessness = np.array(y_Worthlessness)

y_Loss_of_Energy = np.array(y_Loss_of_Energy)
y_Changes _in Sleeping Pattern = np.array(y Changes in Sleeping Pattern)
y_Irritability = np.array(y Irritability)

y_Changes_in_Appetite = np.array(y_Changes_in_Appetite)
y_Concentration_Difficulty = np.array(y_Concentration_Difficulty)
y_Tiredness_or_Fatigue = np.array(y_Tiredness_or_Fatigue)

y_Loss_of Interest in Sex = np.array(y_Loss_of Interest in Sex)

SadnessLB = LabelBinarizer()

PessimismlLB = LabelBinarizer()
T T R PETG I Windows Defd

Figure 26 Code source 5

y_Sadness = SadnessLB.fit_transform(y_Sadness)

y_Pessimism = PessimismLB.fit_transform(y_Pessimism)

y_Past_Failure = Past_FailurelB.fit_transform(y_Past_Failure)

y_Loss_of Pleasure = Loss_of_PleasurelB.fit_transform(y_Loss_of Pleasure)

y_Guilty Feelings = Guilty_ FeelingsLB.fit_transform(y_Guilty Feelings)

y_Punishment_Feelings = Punishment FeelingsLB.fit_transform(y Punishment_Feelings)

y_Self Dislike = Self_DislikelB.fit_transform(y_Self_Dislike)

y_Self Criticalness = Self CriticalnessLB.fit_transform(y_Self Criticalness)

y_Suicidal_Thoughts_or_Wishes = Suicidal_Thoughts_or_WishesLB.fit_transform(y_Suicidal_Thoughts_or_Wishes)
y_Crying = CryinglB.fit_transform(y_Crying)

y_Agitation = AgitationlB.fit_transform(y_Agitation)

y_Loss_of Interest = Loss_of InterestLB.fit_transform(y_Loss_of Interest)

y_Indecisiveness =

y_Worthlessness = WorthlessnessLB.fit_transform(y_Worthlessness)

y_Loss_of_Energy = Loss_of_EnergylB.fit_transform(y_Loss_of_Energy)

y_Changes_in_Sleeping Pattern = Changes_in_ Sleeping_PatternLB.fit_transform(y_Changes_in_Sleeping Pattern)
y_Irritability = IrritabilitylB.fit_transform(y_Irritability)

y_Changes_in_Appetite = (hangesiiniAppetiteLB.Fititransform(yiihangesiiniAppetiteﬂ
y_Concentration_Difficulty = Concentration_DifficultylB.fit_transform(y_Concentration_Difficulty)
y_Tiredness_or_Fatigue = Tiredness_or_FatiguelB.fit_transform(y_Tiredness_or_Fatigue)

y_Loss_of_Interest_in_Sex = Loss_of_Interest_in_SexLB.fit_transform(y_Loss_of_Interest_in_Sex)
target_cols =[y_Sadness,y Pessimism,y Past Failure,y lLoss_of_Pleasure,y Guilty Feelings,y Punishment_Feelings,y Self Dislike,y Self_Criticalness,y Suicidal =

y_Loss_of_Interest,y Indecisiveness,y Worthlessness,y Loss _of Energy,y Changes in_Sleeping Pattern,y Irritability,y Changes_in_Appetite

y_Concentration_Difficulty,y Tiredness_or_Fatigue,y lLoss_of_Interest_in_Sex]

Figure 27 Code source 6
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Figure 29 Code source 8
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@ CNN_Model.py @ Prediction.py @ fin.py ® tstpy @ test.py

)(1a

model_cnn=Model( =text_input =[output1,output2,output3, outputa,outputs, ou output7,0 put10,output1l,output12,output13,outpl

Figure 30 Code source 9

model_cnn=Model( =text_input =[outputl,output2,output3,output4,outputs, output6, output? outp ) tputl@,outputll,outputl2,outputl3,output

Figure 31 Code source 10

8. Reddit:

C’est une plate-forme open source ol les membres de la communauté (red-ditors) peuvent
soumettre du contenu (articles, commentaires ou liens directs), soumettre des votes, et les
entrées de contenu sont organisées par domaines d'intérét (subreddits). Reddit a une grande
communauté de membres et de nombreux membres ont une grande histoire de soumissions
précédentes (couvrant plusieurs années). Il contient également un contenu substantiel sur
différentes conditions médicales, telles que l'anorexie ou la dépression.
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Les conditions générales de Reddit permettent d'utiliser son contenu a des fins de recherche.

Reddit remplit tous les criteres de sélection cités par Losada et tous [96], par conséquent, ils
I’ont utilisé pour créer la collection de tests de dépression.

9. Mesure de performance

La tache utilise une variété de mesures d'évaluation pour mesurer le succes des algorithmes.
Losada et tous [96]. Les définissent comme suit :

Le taux de réussite « Hit Rate (HR) » : HR détermine a quelle fréquence la prédiction était
correcte, par rapport au questionnaire réel et donne le ratio. Par exemple, une prédiction ou
5 des 21 questions du BDI correct ont obtiennent une valeur HR de 5/21.

Le taux de réussite moyen « Average Hit Rate (AHR) » : Le AHR est HR, mais en moyenne pour
tous les utilisateurs.

« Closeness Rate CR » : CR considere I'échelle ordinale sous-jacente aux questions du BDI.
Pour chaque question, une différence absolue (da) entre la réponse réelle et la réponse
prévue. Un systéme qui est plus éloigné de la réponse qu'un deuxieme systeme devrait étre
pénalisé pour cette plus grande distance. Pour cela, la mesure est construite comme ceci :

CR=( mda-da)
mda

Ici mda représente la différence absolue maximale qui est le nombre de réponses possibles
moins un.

Average Closeness Rate (ACR): ACR est CR, mais en moyenne sur tous les utilisateurs.
Cependant, les questions # 16 et # 18 ont sept possibilités de réponse, ol pour les réponses 1
a 3, deux options possibles (a et b) sont disponibles. Cependant, ces options ont été
considérées comme égales, car elles représentent le méme niveau de dépression.

Difference between overall depression levels (DODL) : cette mesure ne prend pas en compte
les prédictions correctes du systéme au niveau des questions, mais donne le niveau de
dépression global basé sur la somme de toutes les réponses pour le BDI réel et généré par le
systéme. De plus, la différence absolue (da globale) entre le score de dépression réel et le
score de dépression prévu est calculée.

64



Expérimentations et résultats

Un niveau de dépression est un entier compris entre 0 et 63. Ces nombres sont dérivés de
I'addition des nombres de réponses du BDI. Par exemple, en considérant la question n ° 1
[annexe A], si la réponse était I'option 1, le niveau de dépression entier est augmenté de 1. De
cette facon, les quatre catégories suivantes sont associées aux niveaux de dépression
respectifs:

e Dépression minimale (niveaux de dépression 0-9)
e Dépression légere (niveaux de dépression 10-18)
e Dépression modérée (niveaux de dépression 19-29)
e Dépression sévére (niveaux de dépression 30-63)

Ces niveaux sont largement acceptés dans la littérature psychologique [101].

La mesure DODL est finalement normalisée dans I'intervalle [0,1] de la maniére suivante :

63—daglobale

DODL= 3

Average DODL (ADODL) : ADODL est DODL, mais en moyenne pour tous les utilisateurs.

Depression Category Hit Rate (DCHR) : DCHR calcule la fraction de cas, dans laquelle le
systéme ol est généré BDI, a conduit a la méme catégorie de dépression obtenue a partir du
guestionnaire des réels auteurs.

10. Résultat et évaluations des performances

Cette section présente les résultats de nos expériences et les compare aux résultats des
exécutions soumises pour la tache a CLEF eRisk2020.

Cette année, 6 équipes au total ont soumis 17 essais différents a la tache 2 eRisk . Notre équipe
a soumis 4 exécutions a cette tache. Les diagrammes ci-dessous montrent nos résultats
comparés aux meilleurs résultats pour chaque métrique. Les résultats de tous les participants
peuvent étre trouvés dans [96]. Nous avons observé qu'aucune équipe n'a été en mesure
d'obtenir les meilleurs résultats pour chacune des évaluations des quatre métriques.

En comparant uniquement nos exécutions, les exécutions 2 et 4 utilisant la technique
statistique suites de mémes réponses expliquée dans le chapitre précédent n'ont pas bien
fonctionné, les résultats obtenus pour ses deux exécutions n’ont pas était concluants. En
revanche la premiére exécution utilisant CNN avec la technique max de chaque réponse a
obtenu les meilleurs résultats en AHR avec 34,97% des réponses correctes, et le meilleur dans
la mesure DCHR qui est capable de prédire la bonne catégorie de gravité de dépression pour
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25,71% des utilisateurs. Contrairement aux trois exécutions, I’exécution 3 a atteint un record
d’ACR égale a 67,78% et d’ADODL égale a 79,30% les records les plus majoritaires obtenus de
nos exécutions .

AHR

B Runl_Resultat CNN_Max M Run2_Resultat_ CNN_Min  ® Run3_Resultat_biLSTM_Max
Run4_Resultat_biLSTM_Min ® Biolnfo@UAVR
39,00% 38,30%
38,00%
37,00%
36,00%

34,97%

35,00%

34,01%
33,54%

34,00%
33,00%
32,00%
31,00%

30,00%
Nos scores Meilleure score

Diagramme 1 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la mesure AHR au challenge
eRisk2020
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ACR

B Runl_Resultat_CNN_Max B Run2_Resultat_CNN_Min B Run3_Resultat_biLSTM_Max

M Run4_Resultat_biLSTM_Min milLab run2

0,
70,00% 69,41%

69,00%

68,00% 67,78%

67,19%

67,00%

66,00%

65,00%

64,00%
Nos scores Meilleure score

Diagramme 2 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la mesure ACR au challenge eRisk2020

ADODL

M Runl_Resultat_CNN_Max M Run2_Resultat_CNN_Min ™ Run3_Resultat_biLSTM_Max
M Run4_Resultat_biLSTM_Min ® Relai_Ida_user

84,00% 83,15%
82,00%

80,00% 79,30%

78,91%

78,00%

76,00%

74,00%

72,00%
Nos scores Meilleure score

Diagramme 3 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la mesure ADODL au challenge
eRisk2020
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DCHR

B Runl_Resultat CNN_Max B Run2_Resultat_ CNN_Min Run3_Resultat_biLSTM_Max
Run4_Resultat_biLSTM_Min ® svm features M prhlt svm features
M prhlt logreg features o\: o\: §
™~ ~ ~
40,00% b w
35,00% E <
30,00% — § §
25,00% 31 o 2‘
20,00% S
15,00%
10,00%
5,00%
0,00%
Nos scores Meilleure score

Diagramme 4 Comparaison de nos résultats avec les meilleurs résultats obtenus pour la mesure DCHR au challenge
eRisk2020

Suite a la comparaison et aux diagrammes nous avons conclu que I'utilisation de la premiére
méthode qui consiste a calculer le max de chaque réponse et qu’on finit par trancher avec la
réponse qui réapparait a chaque fois , est bien plus performante que celle des suites de mémes
réponses. Aussi il s'avere que le réseau de neurones convolutif dans le modele qu’on a
proposé pour prédire la sévérité de dépression donne légerement de meilleurs résultats
comparés au biLSTM.

Répondre au questionnaire BDI avec un ensemble de données composé de 20 sujets
d’entrainement seulement s’est avéré étre un défi de taille. Le tableau ci-dessous résume les
résultats de tous les participants a la tache 2 de Erisk 2020 . Globalement les résultats de cette
tache sont assez homogenes avec peu de variations d'une équipe a l'autre. Cela peut étre vu
comme une indication a la difficulté de la tache.

Executions AHR ACR ADODL DCHR
Biolnfo@ UAVR 38.30% 69.21% 76.01% 30.00%
iLab runl 36.73% 68.68% 81.07% 27.14%
iLab run2 37.07% 69.41% 81.70% 27.14%
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iLab run3 35.99% 69.14%
prhlt logreg features 34.01% 67.07%
prhlt svm use 36.94% 69.02%
prhlt svm features 34.56% 67.44%
svm features 34.56% 67.44%
relai context paral user 36.80% 68.37%
relai context sim answer 21.16% 55.40%
relai l[da answer 28.50% 60.79%
relai Ida user 36.39% 68.32%

relai sylo user 37.28% 68.37%

Runlresultat CNN Methode max  34.97% 67.19%

Run2 resultat CNN Methode suite  32.79% 66.08%
Run3 resultat BILSTM Methode max 34.01% 67.78%

Run4 resultat BILSTM Methode suit 33.54% 67.26%

Tableau 7 montrant la performance des résultats eRisk2020

82.93%

80.05%

81.72%

80.63%

80.63%

80.84%

73.76%

79.07%

83.15%

80.70%

76.85%

76.33%

79.30%

78.91%

34.29%

35.71%

31.43%

35.71%

35.71%

22.86%

27.14%

30.00%

34.29%

20.00%

25.71%

17.14%

22.86%

20.00%

Nous avons testé nos modeles sur le dataset de eRisk 2019, les résultats sont :

Les exécutions AHR

ACR

ADODL

DCHR

1.resultat CNN_Methode Max2019 40.24%

67.30%

72.38%

30%
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2.resultat_BILSTM_Methode_Max2019 42.38% 70.32% 78.10% 25%

3.resultat_CNN_Methode_suite2019 32.86% 65.32% 69.44% 15%

4.resultat_BILSTM_Methode_suite2019 40% 68.89% 78.73% 25%

Tableau 8 récapitulant Nos Resultats eRisk2019

Les exécutions AHR ACR ADODL DCHR
BiolInfo@UAVR 34.05% 66.43% 77.70% 25.00%
BiTeM 32.14% 62.62% 72.62% 25.00%
CAMHGPTnearestunsupervised 23.81% 57.06% 81.03% 45.00%
CAMHGPTsupervised.181features.58hr 35.47%  68.33%  75.63% 20.00%
CAMHGPTsupervised.769features.55hr  36.43%  67.22% 72.30% 20.00%
CAMHGPTsupervised.949features.75hr  36.91% 69.13% 75.63% 15.00%
CAMHLIWCsupervisedSVM 35.95% 66.59% 75.48% 25.00%
Fazl 22.38%  56.27% 72.78%  5.00%
[llinois 22.62% 56.19% 66.35% 40.00%
ISIKolmultiSimilarity-5000-Dtac-Qtac 29.76%  57.94% 74.13% 25.00%
ISIKol-bm25-1.2-0.75-5000-Dtac-Qtac~ 29.76%  57.06% 72.78% 25.00%
ISIKol-Im-d-1.0-5000-Dtac-Qtac 30.00% 57.94% 73.02% 15.00%
Kimberly 38.33% 64.44% 66.19% 20.00%
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UNSLA 37.38% 67.94% 72.86% 30.00%
UNSLB 36.93% 70.16%  76.83% 30.00%
UNSLC 41.43% 69.13% 78.02% 40.00%
UNSLD 38.10% 67.22%  78.02% 30.00%
UNSLE 40.71%  71.27%  80.48% 35.00%

1. resultat_CNN_Methode_Max2019 40.24% 67.30% 72.38% 30%

2. 42.38% 70.32%  78.10% 25%
resultat_BILSTM_Methode_Max2019

3. resultat_CNN_Methode_suite2019 32.86% 65.32% 69.44% 15%

4, 40% 68.89% 78.73% 25%
resultat_BILSTM_Methode_suite2019

Tableau 9 La performance des résultats eRisk 2019 associés a nos résultats [5].

Ici nous remarquons qu’on a eu le meilleur score en ACR 42.38% avec la méthode max du
biLSTM, et des résultats tres proches pour les autres mesures. Ceci nous mene a croire que
combiner le modéle CNN avec celui du biLSTM devrait accroitre le processus d'extraction des
fonctionnalités et améliorer les performances du modéle pour prédire de meilleurs résultats.

Nous avons alors combine le modéle biLSTM au CNN avec la méthode statistique max sur le
dataset eRisk2020 les résultats obtenus sont plutot concluons nous avons obtenue la deux em
place dans la métrique AHR avec un score de 37,41% et des résultats proche pour le reste avec
un score de 67,17% d’ACR et 73,65% d’ADODL et pour finir 18,57% DCHR .

Tant dis qu’avec la méthode statistique suite les résultats sont moins satisfaisants avec un
score : ACR 34,83% , AHR 66,39% , ADODL 74,24% , DCHR 14,29%.

11.Conclusion

Pour conclure, ce chapitre d'expérimentation a été la partie la plus intéressante de toute cette
étude, car nous avons évalué les différents résultats obtenus nous sommes allés méme jusqu’a
mesurer la performance de nos modeles avec le challenge de I'an passé. Nous avons aussi
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exprimé les différents outils utilisés. Cela étant dit, c'était la tache la plus longue a faire pour
pouvoir enfin conclure et passer a la conclusion générale.
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Conclusion générale

L'objectif de notre étude était d’atténuer les risques sanitaires associés aux troubles majeurs
dépressifs, en raison de sa gravité a affecter le mental tout comme le physique. Cette maladie
affecte la vie quotidienne de la personne et I'empoisonne. Cette étude a été menée pour
éviter les tragédies qui pourraient survenir a la suite d'un tel désordre comme le suicide. Pour
cela, nous avons voulu concevoir et proposer une nouvelle facon d’estimer le degré de
dépression a l'aide d'une technologie avancée de l'intelligence artificielle appelée le deep
learning.

Pour y parvenir, nous avons examiné autant d'études que possible sur la question. Tout
d'abord, nous avons mené une recherche sur I'analyse des sentiments et passé en revue une
grande variété de travaux liés, mais sans s'y limiter, a la santé mentale. Nous avons ensuite
étudié les différents modeles existants de I'apprentissage en profondeur. Ensuite, nous avons
passé en revue les différentes approches qui abordaient la méme problématique que la nétre,
plus précisément les travaux liés a la mesure du niveau de dépression. Cela nous a également
permis de remarquer que des technologies telles que I'apprentissage en profondeur n'étaient
pas exploitées pour résoudre ces problemes, et aussi nous avons rencontré quelques
difficultés a trouver des articles dans ce domaine ce qui montre que ce n'est que récemment
que les gens commencent a s'intéresser a ces problémes. A la fin de ce processus, nous avions
une compréhension suffisante de toutes ces technologies et de I'état de I'art actuel pour étre
en mesure de développer et de proposer notre propre modeéle pour atteindre notre objectif
principal.

Nous avons proposé trois modeles en profitant d'un modéle existant qui était auparavant
utilisé strictement pour I'analyse des sentiments, et nous avons essayé de l'inclure dans nos
modeles d’estimation du niveau de dépression avec nos améliorations. Nos modeéles
exploitent principalement trois types de réseaux neuronaux profonds, un réseau neuronal
convolutif « CNN » et un réseau de neurones récurrent bidirectionnel a longue mémoire a
court terme « biLSTM », et une combinaison des deux « biLSTM_CNN ». Pour I'entrainement
de ses derniers, nous avons utilisé le dataset que CLEF eRisk nous a généreusement fournie.
Pour ce faire, nous avons fait recours a des méthodes statistiques spécifiques. L'approche
gu’on a utilisée pour nos prédictions est non supervisée. Grace a notre participation au
challenge eRisk 2020, nous avons eu la chance de nous faire évaluer nos résultats par le
systéme d’évaluation de CLEF eRisk2020. Nous avons méme demandé une évaluation de nos
modeles par rapport au dataset eRisk2019. Dans I'ensemble, les résultats sont trés avantageux
dont nous avons obtenu le second meilleur score dans la premiere métrique d’évaluation
« ACR ».

Nos principales contributions a ce travail reposent sur les trois points suivants :
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Nous avons combiné le modele CNN avec le modele biLSTM afin d'améliorer le processus
d'extraction de caractéristiques et d'améliorer les performances du modeéle.

Nous avons utilisé nos propres méthodes statistiques pour la prédiction.

Nous avons analysé a travers différentes expériences les performances de trois modeéles
d'apprentissage profond afin de fournir plus de perspectives et

Nous considérons cette étude comme une premiéere étape vers le dévoilement de nouvelles
facons d'estimer le degré de la dépression et d'autres maladies mentales, non seulement sur
Reddit, mais également dans différents types de plates-formes et d'applications pouvant étre
utilisées au quotidien.

Comme perspectives d'avenir, premierement, nous suggérons qu'un plus complexe modele
soit développé a partir du nbtre, ce nouveau devrait pouvoir prendre en considération non
seulement les publications Reddit, mais aussi leur timing et d'autres métadonnées ainsi. Un
tel modele devrait pouvoir traiter plus que les publications Reddit d'un utilisateur donné, mais
aussi tous ses détails, cela comprend: le pays, la photo de profil, le nombre de followers, I'age...
etc. et tous les détails possibles qui peuvent étre récupérés d'un compte Reddit.

Deuxiémement, nous croyons que notre modele peut étre utilisé avec différentes maladies
mentales, pas seulement la dépression. La seule partie manquante pour le prouver est des
ensembles de données dédiés spécifiquement a divers troubles mentaux. Nous pensons
également que notre modele peut étre utilisé sur n'importe quel corpus tant qu'il contient des
déclarations auto-exprimées et qu'il fournira les mémes résultats.

Enfin, notre perspective la plus optimiste et futuriste est que le modéle soit amélioré de facon
a ce qu’au lieu de prédire pour chaque publications 21 sorties, on parcourt tout le sujet une
seule fois entiérement pour en extraire les réponses nécessaires une seule fois, en outre 21
sorties pour répondre au BDI.

Pour conclure, ce projet a été une expérience d'apprentissage assez enrichissante, car il nous
a fait réaliser a quel point la dépression peut étre une maladie grave qu’il faudrait vraiment
prendre au sérieux. Nous avons appris de nouvelles technologies inconnues et le domaine de
I'analyse des sentiments et enfin cette expérience nous a permis d'acquérir de nouvelles
compétences et de maitriser celles existantes, cette expérience nous permis de murir et gagné
de I'expérience nous avons publier notre premier paper [annexe B] durant notre participations
au challenge CLEF eRisk 2020 .

74



Annexe

Annexe

[Annexe A] : Beck's Depression Inventory

1. Sadness
0. |do not feel sad.
1. | feel sad much of the time.
2. | amsad all the time.
3. lam so sad or unhappy that | can't stand it.

2. Pessimism
0. lam not discouraged about my future.
1. | feel more discouraged about my future than | used to.
2. | do not expect things to work out for me.
3. |feel my future is hopeless and will only get worse.

3. Past Failure
0. |do not feel like a failure.
1. | have failed more than | should have.
2. Asllook back, | see alot of failures.
3. |feell am a total failure as a person.
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4. Loss of Pleasure
0. | get as much pleasure as | ever did from the things |
enjoy.
1. 1 don't enjoy things as much as | used to.
2. | get very little pleasure from the things I used to enjoy.
3. lcan't get any pleasure from the things | used to enjoy.

5. Guilty Feelings
0. | don't feel particularly guilty.

1. | feel guilty over many things | have done or should
have done.

2. | feel quite guilty most of the time.

3. |feel guilty all of the time.

6. Punishment Feelings
0. ldon't feel | am being punished.
1. | feel I may be punished.
2. | expect to be punished.
3. |feel | am being punished.

7. Self-Dislike
0. | feel the same about myself as ever.
1. | have lost confidence in myself.
2. |am disappointed in myself.
3. ldislike myself.
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8. Self-Criticalness
0. | don't criticize or blame myself more than usual.
1. lam more critical of myself than | used to be.
2. | criticize myself for all of my faults.
3. | blame myself for everything bad that happens.

9. Suicidal Thoughts or Wishes
0. | don't have any thoughts of killing myself.
1. | have thoughts of killing myself, but | would not
carry them out.
2. | would like to kill myself.
3. Iwould kill myself if I had the chance.

10. Crying
0. I don't cry anymore than | used to.
1. I cry more than | used to.
2. |l cry over every little thing.
3. |feellike crying, but | can't.

11. Agitation
0. | am no more restless or wound up than usual.
1. | feel more restless or wound up than usual.
2. | am so restless or agitated, it's hard to stay still.
3. lam so restless or agitated that | have to keep
moving or doing something.

Annexe
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12. Loss of Interest

0. | have not lost interest in other people or
activities.

1. lam less interested in other people or things
than before.

2. | have lost most of my interest in other people or
things.

3. It's hard to get interested in anything.

13. Indecisiveness
0. I make decisions about as well as ever.
1. Ifind it more difficult to make decisions than
usual.
2. | have much greater difficulty in making
decisions than | used to.
3. | have trouble making any decisions.

14. Worthlessness
0. 1do not feel | am worthless.
1. I don't consider myself as worthwhile and useful
as | used to.
2. Ifeel more worthless as compared to others.
3. | feel utterly worthless.

15. Loss of Energy
0. | have as much energy as ever.
1. | have less energy than | used to have.
2. ldon't have enough energy to do very much.
3. ldon't have enough energy to do anything.
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16. Changes in Sleeping Pattern
0. | have not experienced any change in my sleeping.
1a | sleep somewhat more than usual.
1b | sleep somewhat less than usual.
2a | sleep a lot more than usual.
2b I sleep a lot less than usual.
3a | sleep most of the day.
3b | wake up 1-2 hours early and can't get back to
sleep.

17. Irritability
0. | am not more irritable than usual.
1. lam more irritable than usual.
2. | am much more irritable than usual.
3. lamiirritable all the time.

18. Changes in Appetite
0. I have not experienced any change in my
appetite.
1a My appetite is somewhat less than usual.
1b My appetite is somewhat greater than usual.
2a My appetite is much less than before.
2b My appetite is much greater than usual.
3a | have no appetite at all.
3b I crave food all the time.
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19. Concentration Difficulty
0. | can concentrate as well as ever.
1. | can't concentrate as well as usual.
2. It's hard to keep my mind on anything for
very long.
3. Ifind I can't concentrate on anything.

20. Tiredness or Fatigue
0. I am no more tired or fatigued than usual.
1. | get more tired or fatigued more easily than usual.
2. lam too tired or fatigued to do a lot of the things |
used to do.
3. lam too tired or fatigued to do most of the
things | used to do.

21. Loss of Interest in Sex
0. | have not noticed any recent change in my
interest in sex.
1. lam less interested in sex than | used to be.
2. | am much less interested in sex now.
3. | have lost interest in sex completely.

80



Annexe

[Annexe B] : mail d’acceptation du paper + page de garde du paper.

Mail d’acceptation pour la publication du paper :
--mm-—- Forwarded message ---—-----
De : CLEF 2020 <clef2020@easychair.org>
Date: jeu. 16 juil. 2020 & 15:09
Subject: erisk @ CLEF 2020 notification for paper 39
To: Fatima Boumahdi <f_boumahdi@esi.dz>
Dear Authors
We are glad to inform you that your working notes have been accepted to be published in the CLEF 2020 proceedings (CEUR workshop proceedings).
Find attached the reviews made by the referees. Please, take them into account when producing the final version of your paper.

You'll be required to upload your final version in easychair (more instructions about this will be sent by the proceedings editors).

Best Wishes
David, Fabio & Javier

SUBMISSION: 39

TITLE: USDB at eRisk 2020: Deep learning models to measure the Severity of the Signs of Depression using Reddit Posts

N 21 ST | S .

SUBMISSION: 39

TITLE: USDB at eRisk 2020: Deep learning models to measure the Severity of the Signs of Depression using Reddit Posts
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USDB at eRisk 2020: Deep learning models to
measure the Severity of the Signs of Depression

using Reddit Posts

Amina MADANT!, Fatima BOUMAHDI!, Anfel BOUKENAOUT!, Mohamed
Chaouki KRITLI', and Hamea HENTABLI?

! LIRDSI Laboratory, BLIDA | University, Blida |, Algeria
{a_madani ,f_boumahdi}@esi.dz, anfelboukenaoui@gmail .com,
kritlichawkib6@gmail . com
? Information Assurance and Sccurity Research Group, Faculty of Computing,
Universiti Teknologi Malaysia, Malaysia
hentabli_hamza@yahoo.fr

Abstract. In this paper, we describe the participation of our USDEB
group (University of Saad Dahleb Blida) in the shared task T2 of the
eRisk Lab at the CLEF 2020 workshop. This task focnsed on measuring
the severity of the signs of depression from a thread of wser postz. In
response to this task, we study the perfformance of two different deep
learning models (CNN and BiLSTM) in order to provide more perspec-
Livess [or depression researches.

Keywords: Depression severity - Social networks - Natural language
processing - Deep learning - CNN - BILSTM - Sentiment analysis.

1 Introduction

Depression identification has been the subject of research of many fields, psy-
chiatry, psychology, medicine and even sociolinguistics fields. Depression comes
in different degrees and the examinations are usually done through one of the
popular gquestionnaires used by psychologisis, such as the Cenler of Epidemio-
logic Studies Depression Scale (CES-D) [26], Beck’s Depression Inventory (BDI)
[4] and #ung’s Self-Rating Depression Scale (SDS) [38]. But, these examinations
lack empirical data as they use the patient’s observations or a third-party’s ones
which puls the resulls under the risk of Jawed subjective human testing that
can be manipulated easily, often with the purpose of gaining antidepressants or
just to hide one’s own depression from peers [21].

Twitter, Facebook and Reddit are different social media platforms that allow
people to share their opinions and their personal thoughts. It has been proven

Copyright (©) 2030 for this paper by its authors, Use permitted under Creative Com
mons License Attribution 4.0 International (CC BY 4.0). CLEF 2020, 22-25 Septem
ber 2020, Thessaloniki, Greece.
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