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RESUME

CES derniéres années, les réseaux sociaux sont devenus le moyen le plus utilisé pour le
partage des informations entre les internautes. Dans ce projet, nous présentons des approches
d’exploration et d’apprentissage automatique pour la catégorisation des textes courts publiés
sur les réseaux sociaux (Twitter), dans le but de réaliser un systéme de classification selon les
thémes et/ou selon les centres d’intérét. Une autre application fort intéressante de cette étude
est la découverte des propos raciste, menagants, et les communautés cachées.

Pour la réalisation de ce projet, des méthodes de classification classiques, et des approches
d’apprentissage automatique ont été implémentées et adaptées pour traiter les textes de
tweeter, afin de comparer leurs performances sur plusieurs jeux de données publiques. De plus,
une nouvelle hybridation entre les approches promettantes a été proposée.

Les expériences menées sur différents corpus ont abouti & des résultats satisfaisants dans la

majorité des cas.

Mots clés : Text mining, Twitter, Apprentissage automatique, Segmentation, Topic modeling,

Classification.



ABSTRACT

THIS last years, social networks have become the most used means for sharing information
between Internet users. In this project, we present approaches of exploration and
machine-learning for short text categorization published on social networks (Twitter), with the
aim of achieving a classification system according topics (themes) and/or according to centers
of interest. Another very interesting application of this study is the discovery of racist,
threatening, and hidden communities. For the realization of this project, classical classification
methods, and automatic learning approaches were implemented and adapted to process on
tweets texts, in order to compare their performances on several public datasets. In addition, a
new hybridization between promising approaches has been proposed.

The experiments carried out on different corpus have led to satisfying results in most cases.

Keywords : Text mining, Twitter, Machine learning, Clustering, Topic modeling,

Classification.
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INTRODUCTION GENERALE

Avec I’évolution des technologies du Web, des capacités de stockage et d’échanges sur Internet
durant cette derniére décennie, les réseaux sociaux sont devenus un élément majeur des

internautes. Ce qui a poussé & une explosion en termes de volume de données.

En effet, I'utilisation quotidienne des réseaux comme Twitter ou Facebook a changé I'image du

web et lui a donné une nouvelle dimension.

Twitter est un réseau social de type microblogage géré par ’entreprise Twitter Inc. Créé en
mars 2006 et lancé en juillet de la méme année avec un slogan « What are you doing ? »
(Qu'est-ce que vous faites ?), ensuite changé vers « What’s happening ? » (Quoi de neuf? ou
encore Que se passe-t-il 7). Sa mascotte est un oiseau stylisé, nommé Larry en hommage au
basketteur américain “Larry Bird”.

Il permet aux utilisateurs de raconter leurs vies, partager leurs expériences, leur émotions, leurs

avis de maniére brefs. Ces courts messages sont appelés tweets.

Ces messages sont limités & 280 caractéres. Les utilisateurs sont dotés d’un identifiant et comme
dans les autres réseaux sociaux il est possible d’utiliser un mot-diése (hashtag) pour annoter le

tweet avec un mot-clé de contexte.
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INTRODUCTION GENERALE

Selon les statistiques officielles faites par I’entreprise Twitter, ce service web compte
actuellement 330 millions d’utilisateurs actifs par mois avec 500 millions de tweets envoyés par

jour. Environs 6.000 Tweets par seconde et est disponible en plus de 40 langues.

Avec cet ampleur importante de données, Twitter est devenu une cible de recherche tres
attractive pour les agences de presse, les entreprises et notamment les chercheurs en
informatique et science de 'information. Dont leur principal but est ’étude du marché,
P’analyse des tendances et comportement humain, I’identification des propos racistes, des

personnes influentes, ... etc.

Les posts publiés sur Twitter reflétent I'interaction des utilisateurs avec les événements réels qui
se déroule dans le monde, tel que les élections, les événements culturels, les catastrophes
naturelles... etc.

Les humains ont la capacité, en s’aidant du contexte, & identifier et désambiguiser sans trop
d’efforts ces posts publiés en des langues naturelles.

Toutefois, pour le traitement automatique des langues naturelles, cette ambiguité pose
probléme, et il est fondamental de trouver des méthodes pour affecter aux mots les sens

corrects vis-a-vis du contexte.

L’obstacle majeur A faire face dans ce projet, c’est de pouvoir remédier & cette ambiguité, et de
s’inspirer de la robustesse des méthode de fouille de données et d’apprentissage automatique
pour la réalisation d’un systéme performant de classification automatique des tweets.

Un autre prc;bléme traité par cette étude est le passage a ’échelle. En effet, comme évoqué
précédemment, le nombre de tweets ne cessent d’augmenter, et les approches présentées par la

littérature ont montré leur inefficacité lors du traitement de grande base de données.

Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter Page 15 | 102



INTRODUCTION GENERALE

Dans cette étude, nous passerons en revue les méthodes existantes de fouille et d’analyse des
tweets. Nous réaliserons par la suite, un systéme de classification selon les thémes et/ou selon
les centres d’intérét. Cela, en hybridant certaines approches existantes et/ou en proposant des
nouvelles. Ces approches sont enfin implémentées et comparées selon leurs performances.
L’objectif principal de cette étude est de classifier/segmenter les tweets de maniére efficace et
rapide. Une application forte intéressante de ce projet, est la détection des propos racistes,

détection de communautés cachées. . . etc.

Dans le cadre de ce projet, nous avons choisi de travailler sur des tweets en langue anglaise.

La suite du projet est organisée comme suit : Tout d’abord, dans le premier chapitre nous

passerons en revue les travaux connexes & notre projet/problématique.

Puis, dans le deuxieéme chapitre nous présentons les procédés de pré-traitement du langage
naturel pour nettoyer les tweets. Suivi par la conversion du texte des tweets vers des vecteurs

numériques via plusieurs approches.

Par la suite, dans le troisiéme chapitre, nous exposons nos contributions concernant les
méthodes non-supervisées (clustering/topic modeling) et les approches supervisées sur des

collections de données réelles de grande taille.

En dernier lieu, dans le quatriéme chapitre, nous avons réaliser une étude comparatives de ces
approches selon les deux critéres « temps d’exécution » et « le taux de réussite » de la

classification.

Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter Page 16 | 102



—_—esssssssesseees CHAPITRE ] e

ETUDES ET TRAVAUX
CONNEXES

Introduction

Dans ce chapitre nous allons passer en revue quelques travaux qui se rapproche & notre
projet/problématique. Par la suite, nous exposons les différentes stratégies et techniques de
représentation du texte dans la littérature et nous allons conclure ce chapitre par une étude

comparative entre les algorithmes de classification.

1.1 Travaux connexes

Publications mining, & savoir 1’analyse et exploitation des posts dans les réseaux sociaux est
une discipline qui fait la une en informatique. Cela dit, Twitter représente une importante et

une vraie mine d’or de source d’informations.

Les recherches les plus populaires dans ce cadre de cette problématique sont généralement
consacrées a ’analyse des sentiments [Anumol and P., 2016] la détection des catastrophes
naturelles, tel que I'ouragan de Sandy , événements sociopolitiques & titre d’exemple : the Arab

Spring [Kumar et al., 2014]...etc.
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CHAPITRE 1. ETUDES ET TRAVAUX CONNEXES 1.1. TRAVAUX CONNEXES

Différentes méthodes pour I’analyse des posts des réseaux sociaux et ’extraction des
informations pertinentes ont été proposées dans la littérature. Ces méthodes se divisent en deux
catégories principales : d'une part les approches supervisées, nécessitant des corpus
d’entrainement étiquetés et, d’autre part, des approches non-supervisées qui exploitent des

données non annotées.

1.1.1 Approches non-supervisées

Dans [Popovici et al., 2014], [Ifrim et al., 2014], les auteurs ont suivi un processus trés similaire,
qui commencent par ’étape de pré-traitement des publications afin de les nettoyer comme la

suppression de la ponctuation,etc pour ensuite effectuer I’étape de segmentation (clustering).

Pour le ciblage publicitaire [Friedemann, 2015] propose une technique pour 1’extraction des
caractéristiques (features) qui se basent non seulement sur le tweet (texte) lui méme mais aussi,
sur le nombre des abonnées (followers), puis faire un regroupement en utilisant « la distance

Euclidienne » avec l'algorithme « K-means » [Forgy, 1965].

Dans [Soni and Mathai, 2015, un modéle « cluster-then-predict » a été proposé pour
I'amélioration de la prédiction des sentiments (Twitter sentiment) via une composition des deux
approches supervisée et non-supervisée.

Leur contribution se résume a extraire les caractéristiques des tweets dans un premier temps,
ensuite appliquer 1'algorithme « K-means » sur ’ensemble de données tel que les tweets avec
des mots similaires sont regroupés. Apres cette phase non-supervisée, une classification
supervisée avec les algorithmes « Arbre de décision » et « Machine & vecteurs de support »

a été effectué sur les mémes données. D’apres les résultats obtenus, le modéle proposé a pu

améliorer la prédiction des sentiments sur Twitter.

L’étude menait par [Ifrim et al., 2014], pour la détection des thématiques « Topics detection »
sur Twitter, se base sur une méthode de filtrage strict sur les tweets/termes avec I'utilisation du
« Clustering hiérarchique » (CHA) [Székely and Rizzo, 2005]. Leur contribution est comme

suit ; d’abord calculer la distance entre les tweets en utilisant la mesure de similarité « cosine ».
Ensuite, appliquer ’algorithme hiérarchique de tel sorte que les tweets appartenant & la méme

thématique (topic) seront regrouper dans le méme cluster.
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CHAPITRE 1. ETUDES ET TRAVAUX CONNEXES 1.1. TRAVAUX CONNEXES

En outre chaque cluster est considéré comme une thématique et/ou un sujet détecter. Le point
faible de ce travail est la phase de filtrage strict, car ce dernier peut conduire & une perte de

valeur d’une grande partie de données qui peuvent s’avérer étre utiles.

Un travail a été réalisé par [Purwitasari et al., 2015], dont le but de résumé les nouveautés sur
Twitter (News summary). Les auteurs ont choisis de négliger les hashtags et de garder les
retweets. Ensuite, ils ont calculé la fréquence des termes dans un tweet puis appliquer
l'algorithme « K-medoids » [Kaufman and Rousseeuw, 1987] pour le regroupement (clustering).
Les résultats obtenus n’étaient pas satisfaisant et cela a cause de I'inclusion des retweets qui ont

affecté la qualité du clustering.

Ici, on peut déduire qu’il faut éliminer les retweets! avant la phase d’extraction des features
(caractéristiques) et par conséquent avant le clustering pour ne pas avoir des clusters contenant

des tweets redondants.

Un autre travail a été réalisé par [Boom et al., 2015] dans le but de la détection des événements
et cela en se basant seulement sur les hashtags dans les tweets. Les auteurs ont regroupé les
co-occurrence des hashtags en utilisant I’algorithme de densité « DBSCAN » (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) [Ester and P., 1996].

Leur méthode requit deux parameétres : un nombre minimal des hashtags par cluster et une
distance de similarité minime entre deux hashtags. Cette derniére est calculée comme suit :
Y(des occurrences de deux hashtags par jour)/2 . D’aprés les résultats obtenus, il y a eu un

progres lors de la détection des événements.

Une étude récente [Anumol and P., 2016], ils proposent I’application de « DBSCAN »
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) pour la représentation des
segments significatifs des tweets en « batch mode » (par paquet/lot) lors de I’analyse des
sentiments. Dans cette approche, leur ultime but de clustering est d’intégré « DBSCAN » avec
« Jaccard» comme mesure de similarité.

Les résultats ont indiqué une amélioration du regroupement & la suite de I'intégration de

l’algorithme « DBSCAN ».

1. Republication d’un tweet d’une personne x sur son propre compte Twitter.
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Le point fort de ces deux travaux est 1'utilisation des algorithmes & base de densité, qui peuvent
étre particulierement adaptés pour regrouper des données non structurées comme les tweets. Et

ne nécessitent pas une initial identification du nombre de clusters.

Cependant, leur point faible est qu’ils nécessitent un grand espace mémoire lors du traitement

d’un ensemble de données volumineux.

Topic modeling

Dans [REN et al., 2016], les auteurs proposent une méthode pour la classification des
sentiments sur Twitter en se basant sur I’algorithme du topic modeling « LDA » (Latent
Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003] pour générer une distribution thématique (topic) des
tweets et « SVM » (Support Vector Machine) pour la classification.

Leur expérimentations ont montré que le modéle proposé a pu atteindre un taux de réussite de

81.02% sur ’ensemble de données : « SemEval-2014 from Twitter Sentiment Analysis ».

Une approche pour I'extraction des thématiques (topics) basée sur « LDA » a été proposé par
[TAN et al., 2014], ils se sont focalisés sur le suivi et la modélisation (topic modeling) des

sentiments sur Twitter. Ils ont notamment proposé une autre méthode pour classer un ensemble

de candidats nommé « Reason Candidate and Background LDA » (RCB-LDA).

Leurs résultats ont montré que leurs modeles peuvent &tre utilisés pour identifier des sujets

spéciaux et trouver différents aspects.

Les auteurs de [WANG et al., 2012], avaient pour but de prédire les incidents criminels sur
Twitter. Ils ont suggéré une approche pour ’analyse et la compréhension des tweets en se

basant sur un modele probabiliste « LDA » ainsi qu’un modele de régression linéaire.

Leur évaluation a montré que cette approche & la capacité de prédire les délits (hit-and-run

crimes) seulement en utilisant les informations existantes dans leur jeu d’entrainement.
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Une autre étude intéressante de [WANG et al., 2016], cette fois, ils ont examiné les
caractéristiques des abonnées de Trump (président actuel des Etats-Unis) sur Twitter, ensuite
ils ont proposé un model de régression pour modéliser les "likes" (j’aime) et extraire les tweets

de Trump via « LDA ».

Leur évaluation a été effectuer sur I’ensemble de données « US2016 » (Twitter) qui contenait le
nombre des abonnées pour tous les candidats & 1’élection présidentiel des Etats-Unis en 2016 .
Les auteurs ont démontré que l'intégration de la notion de thématiques (topics) (via LDA) est

trés impressionnante pour la classification des sentiments sur Twitter.

Dans [CHEN et al., 2015], ils ont présenté un systéme d’alertes précoce pour détecter les
intentions des activités criminelles en se basant sur ’algorithme « LDA » et « CRC»

(Collaborative Representation Classifier).

Leur systeme inclut deux phases : La premiere consiste a utilisé « LDA » pour 'apprentissage
des caractéristiques (features) et extraire celles qui sont pertinentes depuis leur dataset qui est
un ensemble d’articles de chez Yahoo. Et pour la deuxiéme phase, ils ont utilisé « CRC » pour

classifier de nouveaux documents en se basant bien-entendu sur les caractéristiques extraits via

« LDA ».

Un modele statistique basé sur « LDA » a été proposé par [GERBER, 2014], dont le but
d’identifier les thématiques des discussions dans la ville de Chicago, ainsi que utilisation des

techniques « KDE » (Kernel Density Estimation) pour la détection de crimes.

Un autre travail réalisé par [SHARMA et al., 2015], ou les auteurs ont présenté une approche
basée sur le modele géographique des intensités de criminalité pour détecter le chemin le plus
stir entre deux endroits et cela en appliquant le classificateur « Naive de Bayes » sur les

caractéristiques dérivées d’'un modele «LDAy.

D’apres les travaux cités sur le topic modeling, on peut en déduire que la modélisation
thématique est 1'une des techniques les plus puissantes dans le text mining (exploration de
texte) et par conséquent pour le data mining (exploration des données). Ses méthodes et
algorithmes aident a la découverte des connaissances cachées, trouver des relations parmi les

données, documents ...etc.
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1.1.2 Approches supervisées

D’autres travaux ont été réaliser par ’emploi des réseaux de neurones.

Les auteurs dans [DeMello. et al., 2005] ont présenté une méthode pour la classification
automatique du texte en utilisant un réseau de neurones de type « ART-2A » (Adaptative

Resonance Theory), un algorithme pour 1'apprentissage rapide des catégories et reconnaissance.

Leur contribution se résume en trois phases : La premiére étape consiste & I’extraction des
caractéristiques via le calcul de la fréquence du radical d’un mot dans un document. En
deuxieme étape ; utiliser une architecture réseau de neurones de type « ART-2A » pour
classifier les vecteurs de fréquence des mots pour chaque document. En derniére étape, pour
chaque groupe généré par le réseau de neurones, extraire les mots signifiants et cela avec une
mesure de distance proposé pour automatiser le parameétre de vigilance, qui est responsable de

la qualité de la classification.

Le point fort de cette approche est ’élimination de I'intervention humaine pour le processus du

paramétrage et cela via la mesure qui a été suggérer.

Une classification des phrases via « CNN » (Convolutional Neural Networks) a été faite par
[Yoon, 2014]. Il a suggéré un model « CNN » basé sur « Word2Vec » ce dernier est un groupe
de modeles, des réseaux de neurones artificiels & deux couches développés par (Mikolov et al,
2013). Le modele proposé par Kim Yoon, a été testé sur plusieurs benchmark dont la tache

était de détecter la présence des sentiments dans un tweet (positive/négative).

Les résultats de nombreux tests présentés dans le document montrent que, aprés un petit
réglage des hyper-parameétres, le modéle donne d’excellents résultats suggérant que les vecteurs
pré-entrainer (Word2Vec) sont des extracteurs de caractéristiques universels et peuvent &tre

utilisés pour diverses taches de classification.

Dans I'article [Siwei et al., 2015] les auteurs ont proposé un modele qui regroupe «CNN » et «
RNN », respectivement (Convolutional Neural Networks) et (Recurent Neural Networks) pour

la classification textuelle.
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Leur modeéle a pu capturer des informations contextuelles avec la structure récurrente et
construire la représentation de texte en utilisant un réseau de neurones convolutionnels. Aprés
'avoir tester sur quatre ensemble de données différents, les résultats obtenus ont démontré que

leur modele surpasse « CNN » et « RNN ».

1.2 Pré-traitement

Les auteurs dans [Ozdikis et al., 2012] ont proposé une méthode de détection d’événements en
utilisant une approche basée sur une expansion lexico-sémantique (lexicale et sémantique) sur le
contenu des tweets.

Cette technique d’expansion sémantique qu'ils ont mit en ceuvre est basée sur des approches
syntagmatiques et relations paradigmatiques entre les mots extraites de leurs statistiques de
co-occurrence. Elle est intégrée dans la phase de pré-traitement et permet & des mots comme
“alexsandra” et “alexandra” d’étre considérés comme un mot identique.

Les résultats expérimentaux décrit dans ’article montrent que 'utilisation de cette technique

apporte plus de précision.

D’autres techniques simples et intuitives ont été évoquées dans les articles [Gao et al., 2014] et
[Han et al., 2015] pour I’étape de nettoyage tel que, ’enlévement des points et virgules, la

suppression des identifiant Twitter et notamment celle des liens.

Au final, nous avons retenu 'utilisation des types de nettoyage simple mentionnés
précédemment, ainsi qu’ajouter d’autres filtrages qu’on expliquera en détails dans le chapitre

suivant.
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1.3 Représentation du texte

La majorité des algorithmes prennent comme entrée des vecteurs numériques et non pas un
texte brut. De ce fait, il est primordial de trouver une transformation adéquate et

représentative qui convertit le texte des tweets vers des vecteurs numériques.

L’une des méthodes les plus connues est la transformation « Bag-Of-Words » (sac & mots).
Dans la littérature les approches qui permettent ce passage du texte vers des « Bag-Of-Words »

se divisent en trois catégories.

La premiére catégorie est une approche statistique basée sur 'occurrence des mots/termes 2
titre d’exemples : « TF » (Term Frequency) et « TF-IDF » (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) [Jones and K., 1972].

La deuxiéme est une approche lexicale et similitude basée sur des ressources lexicales telle que «

WordNet ».

La troisieme catégorie est I’ensemble des méthodes de la famille « N-gram » pour désigner des

séquences de mots.

L’utilisation de I’approche statistique comme le « TF-IDF » a été appliqué sur des tweets
comme mentionné dans [Kathy et al., 2011], pour sa simplicité mais aussi convient parfaitement

au type de données tel que Twitter ou I'importance du mot vient de sa fréquence d’emploi.
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Une méthode pour combiner I'approche statique et connaissances lexicale a été proposé par
[Fodeh et al., 2009] dans le but du regroupement (clustering) des documents.

Cette méthode fusionne deux sources d’informations : Des informations statiques dérivées
depuis I’ensemble de données et le sens des mots retiré via « WordNet » pour la construction
d’une matrice (modele) sémantique binaire. Par la suite, Palgorithme « K-means » est appliqué

pour le clustering.

Des tests expérimentaux ont été effectués sur deux benchmarks (20 NewsGroups) et (Routers),
les auteurs ont conclus que le remplacement des mots par leur sens n’improuve pas forcément le

résultat (qualité) du clustering.

Le point fort de cette contribution est que la méthode qu’ils ont proposé peut étre efficace sur

certains ensembles de données.

Comme points faibles, on déduit que 'augmentation du nombre des caractéristiques lors du
remplacement des mots par leur sens méne & une dégradation sur les résultats obtenus. La
transformation des mots en leur sens ne suffit pas & améliorer le regroupement, en réalité, ca
peut empirer a cause de I'augmentation de la dimension des données, ou quand le mauvais sens

est choisi pour remplacer certains mots.

Selon ce qui a été évoqué précédemment, nous avons décidé d’utiliser les méthodes des deux
approches, statistique et lexicale. Dans le chapitre suivant nous exposons en détails les

méthodes choisies.
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1.4 Clustering/Classification

D’apres les articles cités au début de ce chapitre, les algorithmes utilisés par les chercheurs dans

les travaux connexes sont des algorithmes de regroupement (clustering), plus précisément, des

algorithmes de type partitionnement comme : « K-means » et « K-medoid », d’autres basé sur

la densité tel que : « DBSCAN » ainsi que ceux pour le Topic modeling, par exemple : « LDA ».

D’autres ont préféré d’employer des algorithmes de classification & titre d’exemple : « SVM » et

« Les réseaux de neurones artificiels ».

Le Tableau 1.1, représente les avantages et faiblesses des réseaux de neurones artificiels

(approche supervisée) que nous utiliserons lors de nos expérimentations.

Pour le deuxiéme Tableau 1.2, il représente une étude comparative entre les algorithmes de

clustering (approche non-supervisée) dont nous allons nous en servir.

Tableau 1.1 — Forces et Faiblesses des réseaux de neurones artificiels.

Forces

Faiblesses/Limites

Réseaux de
neurones

Relativement facile &
utiliser.

Peut approximer n'importe
quelle fonction,
indépendamment de sa
linéarité.

Idéal pour les problémes
complexes/ abstraits comme la
reconnaissance d'images, sons
et texte.

Imite le cerveau (3 un
certain degré).

Souvent abusé dans les
cas ol des solutions
plus simples comme la
régression linéaire
serait la meilleure.

Nécessitent une grande
base d'entrainement et
différents cas.

Peuvent é&tre
difficiles & régler
pour s'assurer qu'ils
apprennent bien, et
donc difficile a

débugger.

Difficile a
interpréter, ils se
transforment en boite
noire une fois
entraine.
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Tableau 1.2 — Comparaison des méthodes non-supervisées.

Forces

Faiblesses/Limites

K-means

Relativement extensible pour
traitement de grands ensemble
de données.

Relativement efficace:
0(tkn), ol n objets, k
clusters et t itérationms.

Relativement rapide par
rapport au clustering
hiérarchique et a base de
densité.

Spécification du
nombre de clusters.

Les clusters sont
construits par rapport
4 des centres (objets)
inexistants dans les
données.

Si on enléve des
données ou on rajoute
d'autres il faut
refaire tout le
calcul.

LDA

Utilise la loi de Dirichlet
priors pour la distribution
document-théme (sujet) et
théme (sujet)-mot.

Empé&che 1'over-fitting (sur-
ajustement) .

I1 devient incapable
de modéliser les
relations entre les
thémes (sujets).

Spécification du
nombre de topics
(clusters) .

LSI

Peut gérer le probléme de la
synonymie.

Mappe les documents dans un
espace de faible dimension.

Décompose la matrice
document-termes ce qui le
rend plus rapide par rapport
a d'autre modéles de
réduction dimensionnelle.

Ne gére pas de maniére
efficace le probléme
de la polysémie.

Spécification du
nombre de topics
(clusters).

Dépend fortement de
SVD (décomposition en
valeurs singuliéres)
qui s'avére difficile
a4 mettre & jour lors
de 1'apparition d'un
nouveau document.
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Nous avons donc opté pour l'utilisation de chacun des algorithmes suivants :

« K-means », « LDA », « Réseaux de neurones » et en rajoutant ’algorithme « LSI » qui
appartient a ’approche non-supervisée, plus exactement le Topic modeling.

Ce choix & pour objectif d’exploiter les deux approches non-supervisée et supervisée de
I’apprentissage automatique afin d’avoir une vision concis sur leur points forts et faiblesses en

les appliquant sur notre flux de travail.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté plusieurs travaux connexes & notre théme qui est la fouille
automatique des publications dans les réseaux sociauz. Suivie par des techniques de conversion

de texte et un comparative sur les algorithmes & utiliser.

Le chapitre suivant va traiter en détails les deux principales étapes a effectué avant chaque

segmentation /classification qui sont le pré-traitement et la conversion du texte.
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PRE-TRAITEMENT ET
CONVERSION DES TWEETS

Introduction

Pour pouvoir appliquer les méthodes de la classification non-supervisée et/ou supervisée sur un
flux textuel, il faut que ce dernier soit bien nettoyé et représenté sous une forme la plus

optimale, afin de I'exploiter et en extraire le maximum de caractéristiques.

2.1 Pré-traitement

L’analyse des messages publiés sur Twitter représente un vrai challenge & cause de leur nature
qui n’est pas structurée orthographiquement et grammaticalement. Les tweets sont totalement
différents par rapport a d’autres documents comme les articles des journaux, les discours

officiels, les pages web, etc ou le lexique et la syntaxe sont contrdlés.

29
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Parmi les particularités qu’on peut trouver dans les tweets, nous citons :

Pour

suit :

Le langage utilisé n’est pas formel, et un mélange entre 1’argot, abréviations et plusieurs

langues dans le méme tweet.
L’existence des liens et des identifiants compliquent 'opération d’analyse.

Les tweets sont pleins d’erreurs d’orthographe, lexicales et syntaxiques.

ces raisons, nous avons décidé de nettoyer et d’appliquer un filtrage sur les tweets comme

Supprimer les liens-hypertexte : Dans ce contexte, les liens n’ont pas d’importance

car un lien dans un tweet n’a pas un poids sémantique.

Supprimer les identifiants : Un identifiant Twitter est précédé par un arobase “@”et
n’est pas un mot-clé qui concerne un théme (topic). Il représente juste 'utilisateur sur la

plateforme. Exemple : @thedeatheaterr.

Suppression des retweets : On rappelle, un retweet est ’action de publier un tweet
existant, souvent précédé par un mot réserver “RT”. Leur suppression est inévitable pour

ne pas avoir de redondance.

Suppression des emoji : Les emoji, émoticones en francais, sont des images miniatures
) ) g

qui permettent de communiquer briévement, a 1’écrit, une information comparable & une

expression faciale. Dans ce contexte, on travaille sur du texte, donc il faut enlever ces

images.

Hashtags : Pour les hashtags, on supprime le signe diése “#” tout en gardant le mot qui
a été annoté, car ce dernier fait toujours partis du champs lexical d’un théme X.

Exemple : #basketball — basketball = théme sport.

Suppression des chiffres : Le nettoyage des chiffres n’est pas aussi simple, leur utilités
varie selon les contextes a traiter. Dans cette étude, on a opté pour leur élimination et de

travailler uniquement sur le langage naturel.

Ponctuations : Un autre type de traitement qui consiste & nettoyer le texte par la

suppression des guillemets, des points, des virgules, des points d’exclamation, etc.
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e Supprimer les Stop words : Les mots vides (Stop words) sont des mots qui
n’apportent pas sens qu’il est inutile de les indexer ou de les utiliser dans une recherche.

Exemples de mots vide en anglais : « And », « That », « Was », etc.

e Supprimer les mots courts : Eliminer les mots qui sont de taille inférieur ou égale a

deux caracteres. Exemples : « Ah », « Oh », etc.

e Lemmatisation : Ce traitement consiste a trouver la forme neutre canonique. Exemple :

car, cars, car’s, cars’ = car.

e Majuscule/Minuscule : Pour résoudre le probléme des majuscules et des minuscules
on a décidé de convertir tous les mots en minuscule. Et cela pour éviter qu'un mot comme

“Home” et “home” soient considérés comme des mots différents.

L’entrée de cette étape est la liste des listes des mots bruts extraits de chaque tweet. En sortie
de cette étape nous avons, une liste des listes des mots nettoyés. Si le nettoyage supprime tous

les mots d’un tweet, celui-la sera supprimé.

2.2 Représentation du texte

D’apres les travaux existants et ce dont nous avons évoqués dans la partie d’état d’art, nous
rappelons que les algorithmes des deux approches non-supervisée et supervisée ne prennent pas
directement du texte mais des vecteurs numériques. C’est pour cela qu’il faut effectuer une

transformation du texte.

Cette étape prends comme entrée :

e La liste des mots uniques existant dans le flux a analyser apres pré-traitement.

e La liste des listes des mots de chaque tweet apres le pré-traitement.

En sortie, elle fournit des vecteurs numériques correspondants a chaque tweet.
Nous avons employé différentes méthodes pour créer ces vecteurs et cela sur la base de la
technique « Bag-Of-Words », plus précisément en utilisant les deux approches statistique et

lexicale.
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2.2.1 Approche statistique et/ou terminologique

> QOccurrence : Il s’agit de la formule la plus simple et intuitive, qui se base sur le nombre
de fois ol apparait le terme. Le vecteur en sortie a comme taille le nombre de mots
uniques du flux étudié. La valeur de chaque élément correspond au nombre d’occurrences
du mot dans le tweet, pour les mots qui ne sont pas présents dans le tweet leur valeur est
égale & 0. Ce qui nous pousse a utiliser une représentation éparse (représenter que les
valeurs non nulles) de ces vecteurs pour pouvoir les stocker en mémoire et accélérer les

opérations algébriques matrice/vecteur.

> TF-IDF : La formule TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) est une
méthode de pondération souvent utilisé dans la recherche d’information et en particulier
dans la fouille et I’exploration de texte (Text Mining). Cette mesure statistique permet
d’évaluer 'importance d’un mot pour un document dans une collection ou un corpus.
L’importance augmente proportionnellement au nombre de fois qu'un mot apparait dans

le document. Elle varie également en fonction de la fréquence du mot dans le corpus.

Autrement dit, cette formule reflete I'importance du mot dans le document avec le TF et
son importance dans le corpus par I'IDF. La valeur finale présente le rapport entre les
deux. Il existe plusieurs variation de cette formule, nous avons opté pour 'utilisation de la

suivante [Jones and K., 1972] :
La formule TF-IDF d’un terme ¢ est :

TF — IDF(t) = TF(t) x IDF(t) (2.1)

TF — IDF(t) = (%) x (1 +log (2)) (2.2)
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Ou :

—a : Le nombre d’occurrences du terme ¢ dans le tweet.
— b : La taille de tweet (en nombre de mots).

— ¢ : Le nombre total des tweets.

—d : Le nombre de tweets ol ce terme ¢ est présent.

— L’ajout du “1” empéche les divisions nulles.

Ensuite, on a appliqué la normalisation L2-norm connue aussi sous le nom de la
normalisation FEuclidienne. Chaque vecteur est normalisé de tel sorte que : Si on met au

carrée chaque élément du vecteur résultat (v,orm) €t on les additionne on obtiendra un 1.

La formule de normalisation d’un vecteur v est :

v v
I = (2.3)
|[v][? \/v%—I—v%—l—...—l—vﬁ

Ou:

— v : Le vecteur calculer via TF-IDF.

> Similarité cosinus : La similarité cosinus (ou mesure cosinus) permet de calculer la
similarité entre deux vecteurs & n dimensions en déterminant le cosinus de I’angle entre

eux. Cette métrique est fréquemment utilisée en fouille de textes.

La similarité résultante est comprise dans l'intervalle [-1,1], tel que la valeur -1 indique
des vecteurs opposés, 1 des vecteurs similaires, 0 signifie des vecteurs indépendants
(dé-corrélation), et les valeurs intermédiaires indiquent le degré de similarité ou

dis-similarité.
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L’angle 6 s’obtient par le produit scalaire et la norme des vecteurs comme suit

[Giller, 2012] :

S A;B;
=1

_A-B i
Al 1B]] T [« [n
=1 =1

similarité cosinus = cos(6)

Ou:

— A; et B; : Des éléments du vecteur A et B respectivement. Les valeurs de ces vecteurs

sont le nombre d’occurrences d’un terme ¢ dans le tweet.

> Hybridation TF-IDF x Cosinus : La combinaison de TF-IDF avec Cosinus, consiste
a calculer les éléments des vecteurs avec la formule TF-IDF' (2.2) ensuite appliquer la

similarité cosinus (2.4) sur ces vecteurs (comme une méthode de normalisation).

La similarité résultante, ici, sera comprise dans l'intervalle [0,1], puisque la fréquence du
terme (poids TF-IDF) ne peut pas étre négatif. L’angle entre deux vecteurs fréquentiels &

terme ne peut pas étre supérieur a 90°.
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2.2.2 Approche lexicale et/ou structurelle

Un grand nombre de techniques de désambiguisation lexicale ont été présentées dans la
littérature. Par ailleurs, des ressources lexicales telles que WordNet ([MILLER, 1995]) sont
structurées et jouent le role d’inventaires de sens et de dictionnaires, mais donnent également

acces a une hiérarchie de sens. Autrement dit, un thésaurus structuré.

> WordNet : Wordnet est une ressource lexicale de la langue anglaise. Il est structuré
autour de la notion de synsets, c’est-a-dire il regroupe des termes (noms, verbes, adjectifs

et adverbes) en un ensemble de synonymes qui forment et dénotent un concept.

Les synsets sont reliés entre eux par des relations, soit lexicales (antonymie, synonymie
par exemple), relation est-un (is-a), ou taxonomiques (hyperonymie/hyponymie,

holonyme/méronyme, etc).

La Figure (2.1) ci-dessous montre un sous-graphe de WordNet.

2 yoict.n.02
4 4 W
shape.n.02 ¥
. n document.n.03 -
state.n.02 -
: ®
spacg.n.m B ] language.n.01
® . 8
quali&nm time.n.05
]
» | — "messaae.n.m
e W e
i i communication.n.02
thing.n% sonslityn.01 i
display.n.05
"
] o =
u o . o s
abstraCién.n.06 audion.04
Set.?‘n.(lZ y ]
a
" L u
)
n.01 S
e sic.n.01 -
; /ﬂ musical_composition.n.04
rhythm.n.01

FI1GURE 2.1 — Sous-graphe de Wordnet.
Source : ([Wang. et al., 2015])
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La taxonomie est un ensemble de classes muni d’une relation de généralité. Une

opération courante pour la réalisation d’une classification hiérarchique.

La Figure (2.2) ci-dessous montre une partie d’une taxonomie.

entity, something

life form, being ...

N

animal, person, human, ...
beast, ... /// \\
adult, male, female, juvenile,
grownup male person  female person juvenile person

professional, male child, female child, girl,  child, kid,
professional person  boy, child  child, little girl minor, ...

educator,
pedagogue

teacher,
instructor

FIGURE 2.2 — Exemple d’une taxonomie.
Source : ([Yuhua Li and Crockett, 2006])
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L’hyperonymie est la relation sémantique hiérarchique d’une unité lexicale & une autre
selon laquelle I'extension du premier terme, plus général, englobe ’extension du second,
plus spécifique. Le premier terme est dit hyperonyme de l'autre, ou super-ordonné par
rapport a ’autre. C’est le contraire de I’ hyponymie.

D’une maniere générale et simplifiée, un hyperonyme est une catégorie générale

regroupant des sous-catégories.

La Figure (2.3) ci-dessous illustre la notion d’hyperonymie/hyponymie.

Hypernym Food

Hyponyms Fruit (Men; SeafoodJ

/’\CO.Hyponyms

Apple Banana Lemon

FIGURE 2.3 — Exemple d’hyperonymie/hyponymie.

Parmi les mesures de similarité sémantique utilisant WordNet, nous retrouvons les
mesures basées sur la distance taxonomique. Leur principe est de compter le nombre
d’arcs qui séparent deux sens dans une taxonomie. Dans ce cadre, nous choisissons la

mesure définie par ([Wu and Palmer, 1994]).
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e Mesure WUP : La mesure de similarité Wu & Palmer (wup) est définie selon la
distance qui sépare deux concepts par rapport & leur sens commun le plus spécifique LCS

(Least Common Subsumer) que la racine de la taxonomie.

Le score de similarité résultante est compris dans 'intervalle ]0,1]. Tel qu’il ne peut jamais
étre nul car la profondeur du LCS n’est jamais nulle, 1 indique que les deux synsets sont

identiques, et les valeurs intermédiaires indiquent le degré de similitude ou dis-similitude.

La Figure 2.4 représente la relation de deux sens quelconques S; et S, dans une
taxonomie par rapport & leur sens commun le plus spécifique (LCS) S et par rapport a la

racine de la taxonomie.

Racine

I

S3

A}
Ly

f;1 52\

FIGURE 2.4 — Deux sens et leur sens commun le plus spécifique dans une taxonomie.
Source : ([Wu and Palmer, 1994])

La formule de similarité wup entre deux sens S; et Sy est définit comme suit :

. 2 X depth(LCS)
Szmwup(31732) - depth(sl)—l—depth(32) (25)

Ou:
— depth(LCS) : Le nombre d’arcs qui séparent LCS de la racine.
— depth(s;) : Le nombre d’arcs qui séparent s; de la racine en passant par LCS.

— depth(sz) : Le nombre d’arcs qui séparent s, de la racine en passant par LCS.
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La Figure 2.5 illustre les différentes méthodes existantes pour

le calcul de similarité.

Terminologie s
Taxonomie q use
529 o'
D gy m— —~
D
Monge Tt Alkan I
Frmino Ogl u\e
Syntaxiqucie
> EC]]UOQ“_:_‘; Q
= &0 §
7 —8E2
= ._»-gflian et Contrath, ”f o
L,unremjlj mformationnel gy
QO
SWu et Palmer
@ Arc
D_i_ P

FIGURE 2.5 — Les différentes méthodes pour le calcul de similarité.

Source : ([MmeFareh, 2017])

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les techniques de pré-traitement et les mesures de

similarité que nous avons choisi d’appliquer lors de nos expérimentations.

A la fin de cette étape, les tweets convertis en des vecteurs numériques seront passer vers les

algorithmes de clustering et classification que nous allons voir dans le chapitre suivant.
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e CHAPITRE 3 ey

LES APPROCHES PROPOSEES
POUR LA FOUILLE DES TWEETS

Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter en détails les algorithmes que nous avons choisi &

utiliser sur notre flux de travail.

Ces algorithmes sont séparés en deux catégories, des algorithmes pour I'apprentissage

non-supervisé et d’autres pour I'apprentissage supervisé.

3.1 Apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non-supervisé fait partis des techniques de I'apprentissage automatique, qui
consiste a apprendre sans superviseur. Il s’agit d’extraire des classes ou groupes de tweets
présentant des caractéristiques communes & partir de données non étiquetées (absence

d’annotation).

Comme a été mentionné dans ’état de 1’art, on va s’intéresser & I’algorithme « K-means »

ainsi qu’aux algorithmes du topic modeling, « LDA » et « LSI ».
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> Pseudo-algorithme K-means

Entrée : k (nombre de cluster) ;

Ensemble de tweets;

Sortie : Ensemble de k clusters;

1.

2.

3.

Initialisation des centres i, .. ., i ;

Répéter :
o Affectation de chaque tweet a son cluster le plus proche ;

Cy <— z; tel que | = min d(z;, px); d est la distance Euclidienne ou
d(ws, ) = \/ _21(%- — fi;)?
J=

e Recalculer le centre u; de chaque cluster;

= z; avec Ny = card(C
Mk N, iez(:/'k k ( k)

Jusqu’a ce qu’il n’y aura aucun changement :
)

Pour l'initialisation des centres on a procédé comme suit :

1.

Sélectionner le premier centre aléatoirement.

Trouver les tweets les plus éloignés du(des) centre(s) (en calculant la distance entre

le(s) centre(s) et les z;).
Affecter le centre du nouveau cluster & proximité de ces tweets éloignés.

Revenir a 2 jusqu’a U'initialisation de tous les centres.
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La Figure 3.1 schématise les étapes du pseudo-algorithme cité ci-dessus.

| Nombre
? de
. clusterK

{ Centroides }

i

”l .......... ", Non

Distance des objets ’ Aucun t
par rapport changemen

au centroides des objets
dans les

clusters

Oui

Grouper par rapport
a la distance
minimale

FIGURE 3.1 — Architecture générale de I’algorithme K-means.

Le point en plus que nous avons introduit est I'utilisation des centres de gravité finaux obtenu

via K-means pour classifier de nouvelles données. Donc, ces centres joueront le role de "classe".

Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter

Page 43 | 102



CHAPITRE 3. LES APPROCHES PROPOSEES POUR LA FOUILLE DES TWEETS 3.1. APPRENTISSAGE NON-SUPERVISE

3.1.2 Topic modeling

Topic modeling est une technique de modélisation des documents textuels qui a été largement
utilisée dans ’exploration de texte, ’analyse de réseaux et la génétique, et bien d’autres
domaines. Les modéles thématiques sont importants pour démontrer des données discrétes ;
aussi, donnez une approche productive pour trouver des structures/sémantiques cachées dans

des informations gigantesques.

Le topic modeling peut étre facilement comparée au clustering. Comme dans le cas du
clustering, le nombre de topics, comme le nombre de clusters, est un hyperparameétre. En faisant
du topic modeling, nous construisons des clusters (groupes) de mots plutdt que des clusters de

textes. Un texte est donc un mélange de tous les topics (thémes), chacun ayant un certain poids.

Il existe plusieurs scénarios dans lesquels le topic modeling peut s’avérer utile. En voici quelques

uns :

e Classification textuelle : Le topic modeling peut améliorer la classification en
regroupant des mots similaires dans des sujets plutot qu’en utilisant chaque mot comme

caractéristique (feature).

e Systémes de recommandation : En utilisant une mesure de similarité, nous pouvons
créer des systemes de recommandation. Le systéme recommandera des articles avec une

structure de théme (topic) similaire aux articles que I'utilisateur a déja lus.

e Découverte des thématiques dans les textes : Utile pour détecter les tendances

dans les publications en ligne par exemple.

_Jadrécomimendatid i
Soclal Networks

Aammendation cuctornes

1

FIGURE 3.2 — Une vision sur l'application du topic modeling dans diverses sciences.
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Dans ce qui suit, on va s’intéresser aux deux algorithmes LDA (Latent Dirichlet Allocation)
et LSI (Latent Semantic Indexing) connue aussi sous le nom d’LSA (Latent Semantic

Analysis).

3.1.2.1 Hybridation LDA_ LSI

3.1.2.1.1 LDA (Latent Dirichlet Allocation)

L’allocation de Dirichlet Latent (ou LDA, de l'anglais : Latent Dirichlet Allocation)
est une approche générative dans la classification des textes. Il s’agit d’un modele Bayésien
(basé sur les statistiques bayésiennes) hiérarchique & trois niveaux ot il crée des probabilités au

niveau du mot, au niveau du document et au niveau du corpus?.

D’une maniere simple, 1’idée de base du processus est, chaque document est modélisé comme un
mélange de sujets (topics), et chaque sujet est une distribution de probabilité discréte qui
définit la probabilité d’appartenance d’'un mot dans un sujet donné. Ces probabilités de sujet

fournissent une représentation concise d’'un document.

Supposons qu’on définit le nombre de topics (sujets/thémes) & 4 et on a un tweet A, ce dernier
est caractérisé par un ou plusieurs sujets. Par exemple, 60% du ler topic, 30% du 2&éme topic,

10% du 3eéme topic et n’appartient pas au 4éme topic.

Pour M documents, on a K topics et Nm mots par document. La fonction objectif semble assez

complexe, mais c’est juste une fagon de décrire la probabilité d’un corpus :

p(Dla,n) =[] m = 1M/p(9m|a) =][[n=1Nm Zp:(zimn|9m)p(wmn|zim,n)d@m (3.2)

Ou:

—nm : Représente le mot n dans un document m.

1. Ensemble de tous les documents. Exemple : articles, tweets, etc.
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Le modele bayésien hiérarchique & trois niveaux peut maintenant étre résumé comme suit :

— a et 7 : Des parametres au niveau du corpus. Tel que, alpha (a) plus elle est grande, plus le
document sera assigner & plusieurs topics et vise-vers-sa. Eta (n), quant A elle plus elle est

élevée, plus le topic contiendra beaucoup de mots.

— 01 ...0p, : Des variables au niveau du document, la distribution d’un topic pour un document

m.

= Zipn €6 Wpy @ Des variables au niveau du mot. Tel que z;,, est le sujet du n-éme mot dans le

document m et w,,, est le mot spécifié.

> Pseudo-algorithme LDA

Entrée : K, le nombre de thémes (topics) ;

Objectif : Apprendre les thémes représentés dans chaque tweet et les mots associés & ces

thémes ;
1. Initialisation (génération du premier "topic model") :

Attribuer un théme & chaque mot de chaque tweet, selon une distribution de Dirichlet

sur un ensemble de K thémes :

0; ~ Dir(a), avec i € {1,..., M} et Dir(c) est une distribution de Dirichlet avec

un parametre symétrique o creux (a < 1).
2. Répéter :
Pour chaque mot w de chaque tweet d, on calcule deux choses pour chaque théme ¢ :
e p(it/d) : La probabilité que le tweet d soit assigné au théme ¢;
e p(wft) : La probabilité que le théme t dans le corpus soit assigné au mot w;
On choisit alors le nouveau theéme ¢ avec la probabilité p(t/d) x p(wft).
Ceci correspond a la probabilité que le théme t génére le mot w dans le tweet d.

3. Jusqu’a la stabilisation des assignations;
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En utilisant la notation plate,la Figure 3.3 schématise le processus d’LDA.

27, N
f \ (’ \
{ B /} ".\ /! K: denotes the number of topics
N o’ K M: denotes the number of documents
N: the number of words in a document

a: is the parameter of the Dirichlet prior on the per-document topic distributions
B: is the parameter of the Dirichlet prior on the per-topic word distribution

Om: is the topic distribution for document m

dk: is the word distribution for topic k

Zmn: is the topic for the n-th word in document m, and

Wmn: is the specific word.

FIGURE 3.3 — Modéle graphique d’LDA.
Source : ([Blei et al., 2003]).

3.1.2.1.2 LSI (Latent Semantic Indexing)

Indexation sémantique latente (ou LSI, de 'anglais : Latent semantic indexation) ou
I'analyse sémantique latente (LSA, de I’anglais : Latent semantic analysis) est une
technique de traitement du langage naturel, en particulier la distribution sémantique, qui
consiste a analyser les relations entre un ensemble de documents et les termes qu’ils contiennent

en produisant un ensemble de concepts liés aux documents et aux termes.

LSI suppose que les mots qui ont une signification proche se produiront dans des parties de
texte similaires (’hypothese distributionnelle). Elle utilise une matrice qui décrit ’'occurrence
de certains termes dans les documents. C’est une matrice creuse dont les lignes correspondent

aux « termes » et dont les colonnes correspondent aux « documents ».
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Une technique mathématique appelée décomposition en valeurs singuliéres (ou SVD, de
I’anglais : singular value decomposition) est utilisée pour réduire le nombre de lignes tout en

préservant la structure de similarité entre les colonnes.

Les mots sont ensuite comparés en prenant le cosinus de I’angle entre les deux vecteurs (ou le
produit scalaire entre les normalisations des deux vecteurs) formés par deux rangées
quelconques. Les valeurs proches de “1” représentent des mots trés similaires alors que les

valeurs proches de “0” représentent des mots trés dissemblables.
Donc, LSI repose entierement sur SVD pour identifier les patterns dans les relations entre les

termes et les concepts contenus dans une collection de texte non structurée.

Pour une matrice de terme de document X, se décompose en U et V, qui sont des matrices
orthogonales et S est une matrice diagonale. La formule de la décomposition de valeur

singulieére (SVD) est comme suit :

X =USVT (3.3)

Ou:

— VT : La transposée de la matrice V.
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> Pseudo-algorithme LSI

Entrée : K, le nombre de concepts (topics) ;
1. Construction de la matrice des fréquences :
X la matrice ot I’élément (4,j) décrit les fréquences du terme i dans le tweet j.
2. Corrélation (produit scalaire) :

Le produit matricielle X X7 contient tous les produits scalaires entre les vecteurs

« termes », qui donnent la corrélation entre deux termes sur ’ensemble du corpus.

De méme, le produit X7 X contient tous les produits scalaires entre les vecteurs

« tweets », qui donnent leurs corrélations sur I’ensemble du lexique.
3. Décomposition en valeurs singuliéres (SVD) :

Effectuer une décomposition en valeurs singuliéres sur X, qui donne deux matrices

orthonormales U et V et une matrice diagonale S : X = USVT
4. Espace des concepts :

Sélectionner les K plus grandes valeurs singuliéres, ainsi que les vecteurs singuliers

correspondants dans U et V.

Les vecteurs « termes » possedent alors K composantes, qui chacune donne I'importance
du terme ¢ dans chacun des K différents « concepts » (topics).
De méme, les vecteurs « tweets » donnent l'intensité des relations entre le tweet j

et chaque concept.

On écrit cette approximation sous la forme suivante : X, = UkSkaT

La Figure 3.4 schématise le processus d’SVD utilisé par la technique LSI.

FIGURE 3.4 — Décomposition SVD.
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3.1.2.1.3 Hybridation LDA_ LSI

L’hybridation entre LDA et LSI consiste & créer un nouveau modéle qui se base sur ces deux

approches pour la classification des tweets.

> Procédure

Entrée : Les modeles LDA et LSI entrainés;

1. Extraction des caractéristiques avec LDA ;

2. Extraction des caractéristiques avec LSI;
3. Concaténation des deux matrices "caractéristiques" ;

4. Utilisation d’une grille de recherche a cadre de validation croisé (GridSearch Cross

Validation) sur la matrice résultante;

5. Sauvegarder le modéle avec une meilleure régression logistique;

Ou:

— Extraction des caractéristiques : Caractéristiques (ou features, en anglais), c-a-d, extraire

la proportion qu'un topic z soit présent dans un tweet.
p

— Grille de recherche a cadre de validation croisé : En anglais, GridSearch Cross
Validation est une méthode de recherche exhaustive sur des valeurs de parameétres spécifiées
pour un estimateur donnée. Les parametres de 'estimateur utilisé sont optimisés par une grille

de validation croisée sur une grille de parametres.

L’estimateur choisi est la régression logistique, qui a pour but de modéliser au mieux un modeéle
mathématique simple & des observations réelles nombreuses. En d’autres termes d’associer & un
vecteur de variables aléatoires (1, ..., ;) & une variable aléatoire binomiale (ou multinomiale)

génériquement notée y.
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Les parameétres spécifiées pour I'estimateur sont les deux normes L1 et L2 pour le calcul de

distance. Tel que :
On note Z un vecteur (z1,...,T,)

e La norme 1, dite aussi distance de Manhattan est donnée par la somme des valeurs absolues

des coefficients :

L1 =||Z]ly = |&1] + - - - + |zn] (3.4)

e Plus généralement, pour tout p supérieur ou égal & 1, la norme p est donnée par la formule

suivante :

= 1
Lp = ||Z|lp = (=1 + - - - + |}])7 (3.5)

Elle identifie donc la norme euclidienne avec la norme 2 (p = 2).

La validation croisée est une méthode d’estimation de fiabilité d’un modele fondé sur une
technique d’échantillonnage. Il existe plusieurs techniques de validation croisée, la technique

choisie est « k-fold cross-validation » qui consiste & :
1. Diviser I’échantillon original en k échantillons.

2. Sélectionner un des k échantillons comme ensemble de validation et les k — 1 autres

échantillons constitueront I’ensemble d’apprentissage.

3. Calculer le score de performance avec la méthode Logistic Loss selon la formule suivante :

V(f(@),y) = 11%—2- In(1 + e ¥®) (3.6)
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4. Répete I'opération (3) en sélectionnant un autre échantillon de validation parmi les k — 1

échantillons qui n’ont pas encore été utilisés pour la validation du modeéle.

(Note : I'opération se répete ainsi k fois pour que chaque sous-échantillon soit utiliser

exactement une fois comme ensemble de validation.)
5. Calculer La moyenne des k scores pour estimer ’erreur de prédiction.

6. Le modele avec une erreur minime sera sauvegarder pour ensuite étre utiliser lors de la

phase de classification.

La Figure 3.5 met en évidence la méthode de validation croisée pour un modéle. Chaque point
appartient a 1 des 5 ensemble de validation (en blanc) et aux 4 autres I’ensemble

d’apprentissage (en orange).

FIGURE 3.5 — Une validation croisée a 5 folds.
Source : ([Azencott, 2018])
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3.2 Apprentissage supervisé

Apprentissage supervisé ou une classification supervisée est une technique d’apprentissage
automatique qui consiste a regrouper divers objets (les individus) en sous-ensembles d’objets

(les classes) & partir de données étiquetées.

Un scénario optimal pour un algorithme d’apprentissage supervisé est de pouvoir déterminer

correctement les classes pour les instances inconnus (nouvelles données).

Parmi les algorithmes de classification supervisée :
e Arbre de décision.
e Méthode des K plus proches voisins (Kpp ou Knn en anglais).
e Réseau de neurones artificiel.

e Machine & vecteurs de support (SVM).

Dans les sections suivantes on s’intéresse aux réseaux de neurones artificiels.

3.2.1 Réseau de neurones artificiel

Un réseau neuronal artificiel (ou ANN, de l'anglais : Artificial neural network) est un
modeéle dont la conception est basée sur la structure et fonctionnement des neurones

biologiques, et qui par la suite s’est rapproché des méthodes statistiques.

Les réseaux de neurones sont capables d’apprendre & effectuer des tdches comme la
classification, la prédiction, la prise de décision, la visualisation et d’autres, simplement en

considérant des exemples.
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3.2.1.1 Perceptron

Le perceptron peut étre vu comme le type de réseau de neurones le plus simple. C’est un
classifieur linéaire. Ce type de réseau neuronal ne contient aucun cycle et est doté d'une
fonction de transfert qui transforme ses entrées en sortie selon des régles précises. Par exemple,
un neurone somme ses entrées, compare la somme résultante & une valeur seuil, et répond en

émettant un signal si cette somme est supérieure ou égale & ce seuil.

> Modélisation et principe

e Le neurone recoit les entrées 1, ..., T,.

e Le potentiel d’activation du neurone p est défini comme la somme pondérée

(les poids sont les coefficients synaptiques w; de type réel) des entrées.

P=TW=T1.W+ -+ Tp.Wy, (3.7)

e La sortie est calculée en fonction du seuil 6.

lsip>0;0sip<b (3.8)
Synapses
(coefficients synaptiques wi) Comparaison
1 — z au seuil
3.0
1l —
4.5
—_— —_ 1

Sommation

Entrées
(xi)

FIGURE 3.6 — Exemple schématisant le principe d’un réseau de neurones.

Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter Page 54 | 102



CHAPITRE 3. LES APPROCHES PROPOSEES POUR LA FOUILLE DES TWEETS 3.2. APPRENTISSAGE SUPERVISE

3.2.1.2 Perceptron multicouches

Le perceptron multicouche (ou MLP, de I'anglais : Multilayer perceptron) est en général
composé d’une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la

précédente.

Couche

de sortie

&,

FIGURE 3.7 — Perceptron multicouche.
Source : ([HRcommons, 2009])

— Chaque couche () est composée de N; neurones, prenant leurs entrées sur les N;_; neurones

de la couche précédente.

— A chaque synapse est associé un poids synaptique, de sorte que les N;_; sont multipliés par ce
poids, puis additionnés par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent 4 multiplier le vecteur

d’entrée par une matrice de transformation.

La Figure 3.8 représente la structure général d’un neurone artificiel. Tel que, le neurone calcule
la somme de ses entrées puis cette valeur passe & travers la fonction d’activation pour produire

sa sortie.

fonction
d'activation
somme pondérée

m'!j

T N
) N
X, . f,,f activation
fonction de
combinaison

0

D, Y j_
seuil

FIGURE 3.8 — Structure d’un neurone artificiel.
Source : ([Chrislb, 2005])
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> Fonction de combinaison

La fonction de combinaison est une fonction vecteur d scalaire utilisé par le neurone
lorsqu’il recoit un certain nombre de valeurs via ses connexions synaptiques avec les
neurones en amont, alors il renvoie le produit scalaire entre le vecteur des entrées et le

vecteur des poids synaptique.

> Fonction d’activation

La fonction d’activation (ou fonction de seuillage, ou encore fonction de
transfert) sert 4 introduire une non-linéarité dans le fonctionnement du neurone.

Cela lui permet de généraliser ou de s’adapter & une variété de données et de différencier
les résultats. La fonction de seuillage est donc utilisée pour déterminer la sortie du réseau
de neurones comme “oui” ou “non”. Tout dépend la fonction choisie, les valeurs
résultantes sont compris dans 'intervalle [0,1] ou [-1,1], ou encore [0,00]

Tel que :
e La valeur 0 ou —1 signifie que le neurone est inactif (en dessous du seuil).

e La valeur 1 signifie que le neurone est actif (au dessus du seuil).

Les fonctions d’activation non linéaires sont principalement divisées en fonction de leur
intervalles ou de leurs courbes. Nous nous intéressons aux fonctions suivantes : Sigmoid,

Softmax et ReLu.

1. Sigmoid ou fonction d’activation logistique :

La fonction sigmoide (dite aussi courbe en S) est définie par :

1

o= 1=

pour tout réel (3.9)

La raison principale pour laquelle la fonction sigmoide est utilisée c’est parce qu’elle
existe entre [0,1]. Par conséquent, elle est particuliérement utilisé pour les modéles

ot nous devons prédire la probabilité en tant que sortie.
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flx) =

14e®

0.0 -—-—/

FIGURE 3.9 — Fonction Sigmoid.

2. Softmax ou fonction exponentielle normalisée :
La fonction softmax est une généralisation de la fonction logistique et est définie par :

T
Flz); = ; pour tout j € {1,...,k}, x = (z1,...,x) de k nombres réels.

> €%
=1

(3.10)

Le vecteur f(z) en sortie est de K nombres réels strictement positifs et de somme 1.

3. ReLu ou fonction d’unité de rectification linéaire :
La fonction d'unité de rectification linéaire (ReLu) est la fonction d’activation non
linéaire la plus simple. Sa sortie est compris dans I'intervalle [0,00], elle vaut 0 si
I'entrée est inférieure & 0 et une sortie brute dans le cas contraire. C’est-a-dire que si

I’entrée est supérieure a 0, la sortie est égale a 1’entrée. Sa formule est :

f(z) = 0 pour z<0 (3.11)

z pour >0

la) = {O pour T < f)

T pout :-‘20‘,

F1GURE 3.10 — Fonction ReLu.
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> Fonctions de perte

Les fonctions de perte (ou de I'anglais : Loss functions) sont utiles pour entrainer un
réseau de neurones. Avec une entrée et une cible, elles calculent la perte, c’est-a-dire la
différence entre la sortie et la variable cible. Différentes fonctions de perte donneront
différentes erreurs pour la méme prédiction, et auront donc un effet considérable sur la

performance du modele. Ces fonctions se séparent en trois catégories :
e Fonctions dans le cas d’une régression.
e Fonctions dans le cas d’une perte d’intégration.

e Fonctions dans le cas d’une classification.

On s’intéresse & la troisiéme catégorie qui regroupe les fonctions de perte dans le cas

d’une classification.

Fonctions de perte pour un probléme de classification :

La variable de sortie dans le probléme de classification est souvent une valeur de
probabilité f(x), appelée score pour I'entrée z. Généralement, I’ampleur du score
représente la confiance de notre prédiction dont la variable cible y est une variable binaire

1 pour “vrai” et -1 pour “faux”. Cette catégorie regroupe plusieurs méthodes tel que :

— Cross Entropy.

— Negative Log Likelihood.
— Margin Classifier.

— Soft Margin Classifier.

On s’intéresse & la méthode “cross entropy”.

Cross Entropy : La perte d’entropie croisée, ou perte de log, mesure la performance
d’un modeéle de classification dont la sortie est une valeur de probabilité entre 0 et 1. La
perte d’entropie croisée augmente lorsque la probabilité prédite diverge de I’étiquette

réelle.
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Sa formule est définie comme suit :

k
- z Yo,c log(po,c) (312)

c=1

Ou :

— k : Le nombre de classes.

— y : Indicateur binaire (0 ou 1) si I’étiquette de classe c est la classification correcte pour
I’observation o.

— p : La probabilité prédit pour ’observation o si est de classe c.

> Fonctions d’optimisation

Les fonctions d’optimisation calculent habituellement le gradient, c’est-a-dire la dérivée
partielle de la fonction de perte par rapport aux poids, et les poids sont modifiés dans la
direction opposée du gradient calculé. Ce cycle est répété jusqu’a ce qu’on atteint le
minimum de la fonction de perte. On s’intéresse aux deux fonctions suivantes : RMSProp

et Adam.

1. RMSProp :
Root Mean Square Prop (RMSProp) fonctionne en conservant une moyenne
pondérée exponentiellement des carrés des gradients passé. RMSProp divise ensuite

le taux d’apprentissage par cette moyenne pour accélérer la convergence.

2. Adam :
La fonction Adam calcule le taux d’apprentissage adaptatif pour chaque paramétre
et fonctionne comme suit :
— Premierement, elle calcule la moyenne exponentiellement pondérée des gradients
passés.
— Deuxiemement, calcule la moyenne exponentiellement pondérée des carrés des
gradients passés.
— Troisietmement, ces moyennes ont un biais vers zéro et pour contrer cela, une petite
valeur € est ajoutée.
— Enfin, les parametres sont mis & jour en utilisant les informations des moyennes

calculées.
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> Apprentissage par descente de gradient

— Soit le vecteur des entrées z et le vecteur des coefficients synaptiques w.
— La sortie vaut alors : 0 = f(z.w) = f(zo.wo+ - - + Tpuwn), f étant une fonction de

transfert (activation) continue et dérivable.
— Posons y = z.w.

— Soit S la base d’apprentissage composée de couples (z, c), ol c est la sortie attendue

pour z.
— On définit erreur sur le réseau pour la base S : E(w) = fonction de perte.

— But : Trouver w qui minimise E(w).
Pseudo-algorithme

1. Initialiser aléatoirement les coefficients w; ;

2. Répéter :

e Pour tout 7 : Aw; =0;
e Pour tout exemple (z,¢) dans S :
— Calculer la sortie o du réseau pour l’entrée z ;

— Pour tout i : Aw; = Aw; + € x (c—0) X z; X f'(z.w);
e Pour tout ¢ : w; = w; + Aw; ;

3. Jusqu’a convergence;

Ainsi, les composants d’un modele de réseau neuronal, c’est-a-dire la fonction d’activation, la
fonction de perte et ceux d’optimisation jouent un réle trés important lors de ’entrainement
pour obtenir un modéle efficace qui produit des résultats précis. Différentes taches nécessitent

un ensemble différent de telles fonctions pour donner les résultats les plus optimaux.
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Pour les réseaux de neurones, notre contribution & pour but de prouver qu’on peut atteindre un
résultat acceptable en utilisant le modeéle MLP mais seulement avec une seule couche cachée

(Figure 3.11) et jouer sur le nombre de neurones et les différents parametres.

H id Iden

FIGURE 3.11 — Schéma d’un réseau de neurones artificiel avec une seule couche caché.
Source : (Glosser.ca Cburnett, neural network)

Conclusion

Apres avoir présenter et expliquer le principe de chaque approche proposée pour la fouille des
tweets, dans le chapitre suivant nous allons exposer les résultats de nos tests obtenus lors de la

segmentation(clustering) et classification des tweets.
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EXPERIMENTATIONS ET

COMPARAISON DES RESULTATS

Introduction

Dans ce chapitre nous allons exposer les résultats de différents tests qui ont été effectué sur de

multiples dataset .

La Figure 4.1 schématise et résume les différentes phases de notre contribution.

o
/- N\ 1

N
/ Dataset \ﬂ Prétraitement

Diviser 1 3 3
I'ensemble Texte brut w
de tweets en
i =2

corpus d'
& corpus de test J Texte brut L

Corpus d'entrainement

Clusters/
classes

e COTpUS de test

Utilisation
du modéle
sur le corpus de test

J

Analyse,
comparaison
et visualisation

e Résultats

entrainé

\
Texte nettoyé

Texte nettoyé

Modéle

Conversion
(calcul des vecteurs)

Vecteurs
numériques

Création &
entrainement
du modele

FIGURE 4.1 — Architecture expérimentale.

1. Dataset : Un jeu de données, corpus ou encore un ensemble de données.
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS

> Dataset
Les datasets utilisé pour les expérimentations ont été téléchargé depuis
[Crowd Flower, 2018], qui est un site officiel de partage de datasets publiques issus de
Twitter ou autres source.

Les dataset utilisé sont : Airline, Coachella, Emotions_ vl, Emotions_ v2 et Weather.

> Phase 1
La premiére phase consiste a diviser de maniére aléatoire I’ensemble de tweets en deux

parties. 90%/80% pour I'entrainement et 10%/20% pour les tests.

> Phase 2, 3,4 et 5
Pour la deuxiéme et troisiéme phases elles ont été abordé précédemment dans le chapitre
3. La quatrieme phase quant a elle a été expliqué dans le chapitre 4, on précise que les
- modeles issus de cette phase on été créé et entrainé sur I’ensemble d’entrainement en
appliquant les différents algorithmes d’apprentissage automatique.
La cinquiéme phase a pour but d’utiliser les modéles entrainés pour une meilleure

segmentation/classification de I’ensemble de données de test.

> Phase 6
Dans cette phase, qui est 1'objectif de ce chapitre, on va analyser, visualiser et comparer
en temps d’exécution et taux de réussite les résultats issus de la 5éme phase. La mesure

calculant le taux de réussite est la suivante :

e Mesure d’évaluation de la qualité de segmentation/classification

Pour calculer le taux de réussite de la segmentation (clustering)/classification du jeu de

test on a utilisé la formule suivante :

5 . L's, G;
Tauz de réussite = Z R
G

i=1

(4.1)
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Ou:

— Cc; : Le nombre de tweet classifié correctement du cluster 7. Tel que,

Cc; = MAX (c; N Classej) Vj € {1,...,k}, k= nombre de classe.
— T¢; : Le nombre total de tweets du cluster 7.

—¢; : Les tweets classifié dans le cluster 7 (en sortie).

> Langage et modules utilisés
Le langage de programmation que nous avons utilisé est Python, nous avons notamment
utilisé les deux librairies Scikit-learn et TensorFlow.
Pour le tragage et visualisation des données en 2D nous avons utilisé la librairie

“Matplotlib” ainsi que le module “pyLDAwvis” pour la visualisation interactive des topics.

4.1 Notes (pilote)

Avant d’entamer la suite du chapitre nous allons expliquer les notations utilisées.
Pour certaine méthode on a utilisé la notation “standard” pour référencer les parametres qu’on

a fixé, sinon, on mentionne la valeur du parameétre qui a changgé.

1. LDA (paramétres standard) :
— Num__topics : Nombre de topics (K).
— Chunksize : 2000. Taille du bloc.
— Passes : 1. Nombre de passes.

— Itération : 50.

Exemple illustrant la notion de chunksize et passes. Si le corpus d’entrainement &

90 000 tweet, on met chunksize = 10 000 et passes = 2, donc 'apprentissage est effectuée

en 10 mises a jour :

# 1 tweets 0-9.999 # 2 tweets 10.000-19 999

# 3 tweets 20.000-29.999 # 4 tweets 30.000-39.999

# 5 tweets 40.000-49.999 (Fin passe 1). # 6 tweets 0-9.999

# 7 tweets 10.000-19.999 # 8 tweets 20.000-29.999

# 9 tweets 30.000-39.999 # 10 tweets 40.000-49.999 (Fin passe 2).
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2. LSI (parameétres standard) :
— Num__topics : Nombre de topics (K).
— Chunksize : 20 000. Taille du bloc.
— Passes : 1.

— Itération : 2.

3. K-means (paramétres standard) :
— Num__clusters : Nombre de clusters (K).
— Max__iter : 300.
— Random_ state : None. Random_ state est la valeur entiere "seed" utilisée pour la
génération aléatoire d’un nombre.
Remarque : On va utiliser la notion "entrainement" pour k-means pour exprimer le fait
suivant : Appliquer k-means sur ’ensemble d’entrainement pour avoir en sortis K centres
de gravité (K clusters), sauvegarder le modele avec les centres de gravité finaux.
En ce qui concerne 1’ensemble de test il va &tre classifier via ce modeéle dont ces centres

joueront le réle de "classe’, autrement dit on recalculera pas les centres de gravité.

4. Réseau de neurones (paramétres standard) :
— Activation pour la couche d’entrée (Input layer) : ReLu.
— Nombre de neurones de la couche de sortie (Output layer) : Nombre de classes (K).
— Batch_size : Le nombre d’échantillons qui vont étre propagés & travers le réseau (méme
chose que chunksize).
— Epoch : Nombre d’itération (méme chose que passes).
— Validation_ split : 0.1. Diviser ’ensemble d’entrainement en 90% entrainement et 10%

pour valider I’entrainement.

5. TF-IDF (paramétres standard) :
— Norm : L2. Formule de normalisation.

— Max_df : 0.9. La proportion des termes a ignorer qui ont une fréquence > max_ df.
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4.2 Dataset Airline

L’ensemble de données “Airline Twitter sentiment” contient des tweets sur les problemes

rencontrés dans les compagnies aériennes américaine.

— Un total de 14 640 tweets.
— Un total de 3 classes, positive, negative et neutral. Donc, pour chaque algorithme la variable

K prendra la valeur 3.

Séparation de 1’ensemble de données en : 13 176 tweets pour jeu de données d’entrainement

et 1 464 tweets pour jeu de données de test.

neutral positive

(a) Corpus entrainement

negative neutral positive

(b) Corpus test

FIGURE 4.2 — Séparation du dataset en jeu de données d’entrainement et de test.
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4.2.1 Exposition des résultats

> Pré-traitement

1. Jeu de données d’entrainement
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FIGURE 4.3 — Airline Twitter sentiment. -corpus d’entrainement-

2. Jeu de données de test
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FIGURE 4.4 — Airline Twitter sentiment. -corpus de test-
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> Clustering/Classification

1. Hybridation LDA_ LSI

e Résultats :

La Figure 4.5 est une représentation graphique des résultats du clustering pour les

trois classes a savoir la classe négative,neutre et positive. Tel que, Test 1 est le taux

de réussite le plus bas et Test 3, celui avec le meilleur taux de réussite.
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FIGURE 4.5 — Représentation graphique des clusters.
’ .
Tableau 4.1 — Résultats du clustering avec LDAXLSI.
Temps Taux de réussite Temps de
Parameétres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes
LDA : standard
Test1 83.04s 209 % 3.99s
LSI : standard
LDA : chunksize = 1500
Test2 | Passes=5 166.15 s 50.68 % 2.84s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500
Test3 | Passes=7 204.67 s 60.75 % 2.71s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500
Test 4 | Passes=15 382.72s 52.56 % 2.68s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1000
Tests | Passes=7 205.11s 59.14 % 2.69s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1000
Teste | P3sses=5 150.23 s 58.33 % 2.74s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500
Test7 | Passes=7 171.98s 50.95 % 2.35s
LSI : chunksize = 1500
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D’apres les résultats du Tableau 4.1 on constate une augmentation ou diminution du
temps d’entrainement en changeant la valeur des deux parameétres chunksize et
passes. Pour la segmentation (clustering) des données de test via le modeéle entrainé,

le processus s’est effectué dans un intervalle de 2.35(s) a 3.99(s).
2. K-means
e Résultats :

Sur la Figure 4.6 ci-dessous, on peut visualiser les résultats du clustring sur le jeu de

données de test.

post

(a) Test 4

FIGURE 4.6 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.2 — Résultats du clustering avec K-means.

Temps Taux de réussite Temps de
Parametres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

TF-1DF : standard
Test 1 7.73 s 32.97 % 0.07 s
Kmeans : standard

TF-1DF : standard
Test 2 7.35s 32.97 % 0.04s
Kmeans : random_state = O

TF-IDF : standard

Test 3 6.56s 32.68 % 0.04s
Kmeans :

random_state = 100

TF-IDF : standard

Test 4 7.63s 34.67 % 0.03s
Kmeans :

random_state = 125

TF-IDF : max_df = 0.5

Test 5 7.17 s 34.67 % 0.05 s
Kmeans :

random_state = 125

TF-IDF : standard

Test 6 7.11s 32.01 % 0.05 s
Kmeans :

random_state = 155

TF-IDF : norm = L1

Test 7 9.32s 29.18 % 0.08 s
Kmeans :

random_state = 125
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.2. DATASET AIRLINE

3. Réseau de neurones
e Résultats :

La Figure 4.7 schématise le résultat de classification pour le ler et 7éme test sur le

corpus de test.

(b) Test 7

FIGURE 4.7 — Représentation graphique des classes.

Tableau 4.3 — Résultats de la classification avec réseau de neurones.

Temps Val_accen Temps de éTa::‘(:in Input layer :
d pourcentage | classification pro::ccn tage input_dim =3000
en secondes % en secondes o outputs = 128
Input layer :
input_dim = 3000
outputs = 128 Output layer :
vy prep— Test | activation = softmax
Output layer : 5 46s 79.59 % 3.78s 76.15%
Telst activation = softmax 4a7s 78.07 % 2.85s 74.37 % -
Loss = categorical
Loss = categorical
Optimizer = adam Optimizer = rmsprop
Batch_size =32 Batch_size =32
Epochs=5 -
Epochs=5
Input layer :
input_dim = 10000
outputs = 512 Input layer :
5 ; input_dim = 3000
utput layer :
-’ outputs =128
Tast, |iasthvation =slemold 21185 78.07 % 16915 75.48 % P
Loss = categorical o
Optimizer = adam Output layer :
Batch_size = 32 Test | activation = softmax
Epochs =2 6 47s 86.92% 3.52s 76.07 %
Input layer Loss = binary
Input_dim = 3000 &
Gutputs =428 OpUmizgr = rmsprop
P — Batch_size =32
Output layer : e
actlvation = softmax Epochs=5
Test | Loss = binary -

5 | Ontmitar—atam 363s 86.06 % 2.94s 75.56 % Input layer 2
Batch_size =15 input_dim = 10000
Epochs =2 outputs =8
Input layer :

Input_dim = 10000
outputs =128 Test Output layer :
T activation = softmax 23s 85.81% 3.72s 78.81%
Output layer : 7

Ti“ astivation e sismotd 57.5s 86.65 % 5.67s 76.74% X
P T Loss = binary
Loss = binary -
Optimizer = adam Optimizer = rmsprop
Batch_size = 15 Batch_size =132
Epochs =1 =

Epochs=5

Pour les tests de classification supervisée avec les réseaux de neurones (Tableau 4.3),
on remarque qu’il y a une colonne en plus val ace, c’est le taux de validation de
I’entrainement. Donc, validation__accuracy est basse au début de ’entrainement et
augmente au fur et & mesure. La valeur doit augmenter au moins un peu a travers
les epochs, sinon si elle commence a diminuer cela voudra dire un sur-apprentissage

(overfitting).
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4.2. DATASET AIRLINE

4.2.2 Comparaison en temps d’exécution et taux de réussite

D’apres le tableau récapitulatif ci-dessous (Tableau 4.4), 'approche des réseaux de neurones &

atteint le meilleur taux de réussite 78.81% suivi par le modeéle hybridé LDA_ LSI avec 60.75%

et en derniere place 1'algorithme K-means avec 34.67%

Tableau 4.4 — Comparaison des approche en temps d’exécution et taux de réussite.

Temps Temps de Taux de réussite en
d'entrainement | clustering/classification pourcentage
en secondes en seconde %
LDA x LSI 204.67 s 271s 60.75 %
Kmeans 7.63s 0.03s 34.67 %
Réseau de neurones 23s 3.72s 78.81%

Approchas

Temps d'entrainement selon les 3 approches

Approchas

| | i)
| | |

Temps de clustering/classification selon les

3 approches
|

g0 100 150

WLOANLS!L OHeuralllztwork  EEmaans

]’

200 250 .5

W LDANLSI

|
i
1

15 2 25

Ouzurallateerk  EEmaans

Approchas |

Taux de réussiteselon les 3 approches

ELDASLS] CIMeuralletyerh  EEmeans

FIGURE 4.8 — Comparaison des approches en temps d’entrainement, segmentation/classification
et taux de réussite
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.3. DATASET COACHELLA

4.3 Dataset Coachella

L’ensemble de données “Coachella Twitter sentiment” contient des tweets au sujet de la

programmation et l'organisation de I’événement musical Coachella.

— Un total de 3 764 tweets.

— Un total de 3 classes; positive, negative et neutral. Donc, pour chaque algorithme la variable

K prendra la valeur 3.

Séparation de '’ensemble de données en : 3 387 tweets pour jeu de données d’entrainement et

377 tweets pour jeu de données de test

neutrat negative

(a) Corpus entrainement

neutral

(b) Corpus test

FIGURE 4.9 — Séparation du dataset en jeu de données d’entrainement et de test.
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.3. DATASET COACHELLA

4.3.1 Exposition des résultats

> Pré-traitement

1. Jeu de données d’entrainement
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FI1GURE 4.10 — Coachella Twitter sentiment. -corpus d’entrainement-

2. Jeu de données de test
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FI1GURE 4.11 — Coachella Twitter sentiment. -corpus de test-
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4.3. DATASET COACHELLA

> Clustering/Classification

1. Hybridation LDA__LSI

e Résultats :

(a) Test 1

o mghe
o
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055

o regatie
o nun
o st

FIGURE 4.12 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.5 — Résultats du clustering avec LDAxLSI.

Temps Taux de réussite Temps de
Parametres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

LDA : standard

Test 1 35.9s 20.07 % 0.91s
LSl : standard
LDA : chunksize = 100

Test2 | Passes =2 23.28s 20.07 % 053s
LSI : chunksize = 100
LDA : chunksize = 1500

agy 3 | PERAEE=10 58.65 s 20.07 % 0.65s
LSl : standard
LDA : chunksize =5

Test 4 | Passes =10 107.14 s 20.04 % 0.53s
LSl : standard
LDA : chunksize =5

Tests | PAsses =20 295.75 s 20.07 % 0.60s
LSI : chunksize =5
LDA : chunksize =2

Tastig || BASSes=20 422.16s 20.07 % 0.54s
LSl : standard
LDA : chunksize = 3000

Tty | Poma= 49.97 s 20.07 % 0.70s
LSl : standard
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.3. DATASET COACHELLA

3. Réseau de neurones

e Résultats :
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FIGURE 4.14 — Représentation graphique des classes.

Tableau 4.7 — Résultats de la classification avec réseau de neurones.

Temps Val_accen | Tempsde ; étlas:;(t::n Input layer :
Paramétres d'entrainement | pourcentage | classification ourcentage '"P“t-d"_“ =3000
en secondes % ensecondes | % & OUlpits =256
Input layer : Output layer :
input_dim = 3000 Test | activation = softmax 70s 69.91% 1235 58.50%
outputs =8 4 |t
Loss = categorical
Output layer : Qptimizer = adam
Test | activation = softmax Balch.size='s
1 5s 67.55% 0.52s 56.46 % Epochs=3
Loss = cate_gorlcal Input layer :
Optlmlzfar =adam input_dim = 3000
Batch_size =32 outputs =128
Epochs=5
Output layer :
Input layer : Test | activation = softmax
3.92 1 K
input_dim = 3000 £ | 33s 73.92% 09s 57.09%
outputs =8 Loss = categorical
ST S—— Optimizer = rmsprop
Output layer : Batch_size=5
ion = Epochs=3
T‘;‘t actiiation= softmax 105 7021% 0565 59.45%
L 5 Input layer :
Lo h il input_dim = 3000
pnmlz.er =adam outputs = 128
Batch_size=5
Epochs =5 Output layer :
Test | activation = softmax
Input layer : 5 38s 80.14 % 114s 64.87 %
input_dim = 3000 Loss = binary
outputs =128 Optimizer = adam
Batch_size =5
Output layer : Epochs=3
activation = softmax
AU [ Input layer :
N input_dim = 3000
Test | Loss = categorical =
3 | Optimizer=adam 66s 66.67 % 0.92s 61.19% outputs =256
Batch_size =5 Test Output layer :
Epochs =5 =" | activation = sigmoid 7s 7856% 1485 61.06%
Loss = binary
Optimizer =adam
Batch_size=5
Epochs=3
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS

4.3. DATASET COACHELLA

4.3.2 Comparaison en temps d’exécution et taux de réussite

Tableau 4.8 — Comparaison des approche en temps d’exécution et taux de réussite.

Temps Temps de Taux de réussite en
d’'entrainement | clustering/classification pourcentage
en secondes en seconde %
LDA x LSI 147.61s 0.65s 20.07 %
Kmeans 0.59s 0.05s 38.59 %
Réseau de neurones 38s 1.14s 64.87 %

Appracha,

“w

Temps d'entrainement selon les 3 approches

Approchas

Temps de clustering/classificationselon les

3 approches
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FIGURE 4.15 — Comparaison des approches en temps d’entrainement, segmentation/classification

et taux de réussite
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.4. DATASET EMOTIONS_V1

4.4 Dataset Emotions vl

L’ensemble de données “Emotions in text” contient des tweets qui sont étiquetés selon ’émotion

exprimée via le texte.

— Un total de 40 000 tweets.
— Un total de 13 classes ; anger, boredom, empty, enthusiasm, fun, happiness,hate, love, neutral,

relief, sadness, surprise et worry. Donc, pour chaque algorithme la variable

K prendra la valeur 13.

Séparation de I’ensemble de données en : 30 000 tweets pour jeu de données d’entrainement

et 10 000 tweets pour jeu de données de test.

6340

4828

e .

womy  neulral  sadness hoppiness  love  surprise  hate fun relef  empty enthusiasm boredom  onger

(a) Corpus entrainement

1774

1026

o o iy,

love worry fun surprise refief sadness enthusiasm  emply hate boredom anger

(b) Corpus test

FIGURE 4.16 — Séparation du dataset en jeu de données d’entrainement et de test.
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS

4.4. DATASET EMOTIONS_V1

4.4.1 Exposition des résultats

> Pré-traitement

1. Jeu de données d’entrainement
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L FIGURE 4.17 — Emotions_ vl Twitter.

2. Jeu de données de test

-corpus d’entrainement-
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FIGURE 4.18 — Emotions_ vl Twitter. -corpus de test-
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4.4. DATASET EMOTIONS_V1

> Clustering/Classification

1. Hybridation LDA_ LSI

e Résultats :

= =
(a) Test 3 (b) Test 4
FIGURE 4.19 — Représentation graphique des clusters.
Tableau 4.9 — Résultats du clustering avec LDAXLSI.
Temps Taux de réussite Temps de
Parametres d'entrainement | en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

LDA : chunksize = 5000

Thgt . | PASSES =50 2254.82 s 837% 17.84s
LSI : standard
LDA : chunksize = 5000
passes =75

Tegt 2 | eranons =100 4313.01s 1035 % 1897s
LSI : chunksize = 5000
power_iters = 100
LDA : chunksize = 5000
passes = 350

Tesyd | Torovons =100 15607.51 s 10.77% 18.26s
LSI : chunksize = 5000
power_iters =2
LDA : standard

Test 4 315.49s 58% 21.69s
LSI : standard
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4.4. DATASET EMOTIONS_V1
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FIGURE 4.20 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.10 — Résultats du clustering avec K-means.

Temps Taux de réussite Temps de
Parameétres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

TF-IDF : standard

Test 1 14.60 s 7.53% 0.03 s
Kmeans : standard
TF-IDF : standard

Test 2 16.33 s 7.08 % 0.07 s
Kmeans :
random_state = 0
TF-IDF : standard

Test 3 11.27 s 7.75% 0.03s
Kmeans : max_iter = 11
TF-IDF : standard

Test 4 17.40s 9.29 % 0.06 s
Kmeans :
random_state = 125
TF-IDF : standard

Test5 | Kmeans : 11.83 s 8.32% 0.05s
random_state = 0
max_iter =11
TF-IDF : standard

Test 6 | Kmeans : 15.75s 8.32% 0.07 s
random_state = 0
max_iter = 155
TF-IDF : standard

Test 7 20.32s 8.23 % 0.01s
Kmeans :
random_state = 100

Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter

Page 81 | 102
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4.4. DATASET EMOTIONS_V1

3. Réseau de neurones

e Résultats :
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FIGURE 4.21 — Représentation graphique des classes.

Tableau 4.11 — Résultats de la classification avec réseau de neurones.

Temps Val_accen | Tempsde , éza;gt:; ::s:: l:{;r; 10000
' Paramétres d'entrainement | pourcentage | classification e
pourcentage outputs =128
en secondes % en secondes %
Input layer : T D;i‘s:tl lav:ar .
input_dim = 3000 i" actation = iamol 155065 92.19% 36.385 2161%
| outputs =128 Loss = binary
Optimizer = rmsprop
Output [ayer : Batch_size =45
TEI“ o a3s 9220% | 19755 | 2070% Epochs=3
Loss = binary Input layer :
= Optimizer =adam input_dim = 3000
Batch_size =35 outputs =512
Epochs =2 e
Output layer :
Input lzverr . T‘;" sctivation = lgmold 725 3320% 5325 20.08%
= input_dim = T
outputs =128 Loss = categorical
Optimizer = rmsprop
Outputlayer: Batch_size =145
LA Epochs=3
TEZ“ EEANASE =S 525 #E7% | wa2s | 2B0%
Loss = categorical sy i
= input_dim = 20000
Optimizer = rmsprop ouptpu—ts =128
Batch_size =132 -
Epochs=3 Output layer :
- T Test|octvation =softmax | 06375 | 2930% | 2255 | 145%
input_dim = 10000 Loss = categorical
outputs =1024 Optimizer = adam
Batch_size =123
Output layer : Epochs=5
activation = sigmoid
NN L Input layer :
" . input_dim =300
Test | Loss= Categorical 8195 2927% | 219785 | 17.92% outputs =8
3 | Optimizer = rmsprop | E—
£ Batch_size =132 rest Output layer :
Epochs =5 7 |activation =softmax 2015 31.23% 1091s 22.86
Loss = categorical
Optimizer = adam
iy Batch_size =128
Epochs =200
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4.4.2 Comparaison en temps d’exécution et taux de réussite

Tableau 4.12 — Comparaison des approche en temps d’exécution et taux de réussite.

Temps Temps de Taux de réussite en
d'entrainement | clustering/classification pourcentage
en secondes en seconde %
LDA x LSI 15607.51s 18.26s 10.77 %
Kmeans 17.40s 0.06 s 9.29%
Réseau de neurones 52s 37.12s 23.02%
Temps d'entrainement selon les 3 approches Temps de clustering/classification selon les
, 3 approches
| | | | 5
| [ _ 1
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FIGURE 4.22 — Comparaison des approches en temps d’entrainement, segmentation/classification
et taux de réussite
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4.5 Dataset Emotions v2

Vus le nombre de classes important (13 classes) et les taux de réussite obtenus dans la premiére
version (Dataset Emotions_v1) étaient faible, on a décidé de réduire le nombre de classes & 3 et

refaire le processus.

— Un total de 8 500 tweets.
— Un total de 3 classes; happiness, neutral et worry. Donc, pour chaque algorithme la variable

K prendra la valeur 3.

Séparation de ’ensemble de données en : 7 500 tweets pour jeu de données d’entrainement

et 1 000 tweets pour jeu de données de test.
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FIGURE 4.23 — Séparation du dataset en jeu de données d’entrainement et de test.
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4.5.1 Exposition des résultats

> Pré-traitement

1. Jeu de données d’entrainement
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FIGURE 4.24 — Emotions_ v2 Twitter. -corpus d’entrainement-

2. Jeu de données de test
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FIGURE 4.25 — Emotions_ v2 Twitter. -corpus de test-
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> Clustering/Classification
1. Hybridation LDA_ LSI

e Résultats :
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FIGURE 4.26 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.13 — Résultats du clustering avec LDAxLSI.

Temps Taux de réussite Temps de
Parameétres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

LDA : standard

Test 1 43.53 s 37.93 % 2.44s
LSl : standard
LDA : chunksize = 5000

Test 2 | Passes =10 229.89 s 44.64 % 2.03s
LSI : standard
LDA : chunksize = 5000

Test 3 | Passes =50 792.1s 42.35% 1.84s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500

Testq | Passes =15 207.09 s 44.62 % 2.07s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500
passes =5

Test 5 | random_state = 10 94.66 s 42.61 % 191s
LSl : standard
LDA : chunksize = 1500

Teste | Passes=7 123.78 s 41.53% 1.83s
LSI : standard
LDA : chunksize = 100

Test7 | Passes=7 79.32 39.19 % 1.17s
LSl : chunksize = 100
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2. K-means
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FI1GURE 4.27 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.14 — Résultats du clustering avec K-means.

Temps Taux de réussite Temps de
Parametres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

TF-IDF : standard

Test 1 4.11s 36.04 % 0.01s
Kmeans : standard
TF-IDF : standard

Test 2 1.78 s 30.7% 0.04 s
Kmeans :
random_state =0
Cosine

Test 3 55.59s 33.55% 0.11s
Kmeans :
random_state = 125
Cosine

Test 4 50.60 s 34.36 % 0.10s
Kmeans : standard
TF-IDF x Cosine

Test 5 60.50 s 34.45% 0.11s
Kmeans : standard
TF-IDF x Cosine

Test 6 52.03s 32.52% 0.11s
Kmeans :
random_state = 125
TF-IDF x Cosine

Test7 KiRaaRs § 45.87 s 33.35% 0.11s
max_iter=11
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3. Réseau de neurones
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FIGURE 4.28 — Représentation graphique des classes.
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Tableau 4.15 — Résultats de la classification avec réseau de neurones.
Taux de Input layer :
Temps Val_accen Temps de - input_dim = 3000
Paramétres d'entrainement | pourcentage | classification outputs = 128
pourcentage
en secondes % en secondes %
Tnput ayer Output layer :
input_dim = 3000 Ti“ activation = sigmoid 20025 73.51% 7675 50.41%
outputs =8 Loss = binary
Optimizer = adam
Output layer : Batch_size =35
Tef‘ SelvsBA = saHIaK 11s 5253% 171s 50.60% Epochs =2
Loss = categorical Input layer :
Optimizer = adam input_dim = 4000
Batch_size =35 outputs =128
Epochs = 10
Output layer :
Input layer ; e activation =sigmold | 4 g, ¢ 7196% 2465 5161%
input_dim = 144 Loss = binary
=144 -
?utputs Optimizer = adam
o | i Batch_size=32
- ;Fput. ayfr : o Epochs=2
o 6s 47.73% 2015 50.76%
L Input layer :
Loss = categorical input_dim = 4000
Optimizer = adam outputs = 128
Batch_size =45
Epochs=5 Output layer :
Test | activation =sigmold | 5 g3 6733% 261s 5282%
Input layer : 6 |
input_dim = 4000 Loss = binary
outputs=8 Optimizer = adam
Batch_size =32
Output layer : Epochs=3
activation = softmax
Input layer :
. input_dim = 3500
Test | Loss = categorical -
5 5 { uts =130
3 | Optimizer=adam 6s 47.73% 1.35s 51.68 % outpi
Batch_size =35 Test Output layer:
Epochs =5 5 | activation = sigmoid 14015 72.18% 3.11s 53.03%
Loss = binary
Optimizer = adam
Batch_size =32
Epochs =2
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4.5. DATASET EMOTIONS_V2

4.5.2 Comparaison en temps d’exécution et taux de réussite

-

Tableau 4.16 — Comparaison des approche en temps d’exécution et taux de réussite.

Temps Temps de Taux de réussite en
d'entrainement | clustering/classification pourcentage
en secondes en seconde %
LDA x LSI 229.89s 2.03s 44.64 %
Kmeans 4.11s 0.01s 36.04 %
Réseau de neurones| 14.01s 3.11s 53.03 %

Apprachas

Temps d'entrainementselon les 3 approches
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1 15 2 25 3 35

BEEmeaans
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FIGURE 4.29 — Comparaison des approches en temps d’entrainement, segmentation/classification

et taux de réussite
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CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.6. DATASET WEATHER

4.6 Dataset Weather

L’ensemble de données “ Weather sentiment” contient des tweets en relation avec la météo.

— Un total de 763 tweets.
— Un total de 3 classes ; positive, negative et neutral. Donc, pour chaque algorithme la variable

K prendra la valeur 3.

Séparation de l’ensemble de données en : 686 tweets pour jeu de données d’entrainement

Neutral / auther is just sharing information Negative Posilive

Negative Posilive Neutral / author is just sharing information

(b) Corpus test

et 77 tweets pour jeu de données de test.

(a) Corpus entrainement

FI1GURE 4.30 — Séparation du dataset en jeu de données d’entrainement et de test.
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4.6.1 Exposition des résultats

> Pré-traitement

1. Jeu de données d’entrainement
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FIGURE 4.31 — Weather sentiment. -corpus d’entrainement-

2. Jeu de données de test

i )

i THEa HEER

ki FEEFyegEgL s 3T

e ge i .?,BF —ax §Bg¥sEs852 2%t
izﬂzag §F EFEEETES P 2t §7 838

(a) Fréquence des x top mots avant pré-traitement quence des X top mots aprés pré-traitement

NEUTRAL ! AUTHOR IS JUST SHARING INFORMATION

POSITIVE g bad
© = NEGATIVE o4 anks.
day
= o trodtupyterstom vzl
5 o Nl
o oo g rww:w ”"”'i‘;}%&u, '-!9:“8“’ e pifect
y e iy
" 02 Lo gn
J . S
i ﬂmmmﬁﬁmﬁ L RN EsNIEECEE HEEE R
SfESTIEIFLRESYEFI RSO S35 2E 52 DS
.rg g E Egsgﬁggggﬁ.ggzgggggé=Hgﬁss§.5§% %% gty
] # o o o 0 o o o0 o
(c) Fréquence des mots par sentiment (d) Répartition des mots (x9)

FI1GURE 4.32 — Weather sentiment. -corpus de test-
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> Clustering/Classification

1. Hybridation LDA_ LSI
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FIGURE 4.33 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.17 — Résultats du clustering avec LDAxLSI.

Temps Taux de réussite Temps de
Parameétres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

LDA : standard

Test 1 7.7s 58.62 % 0.25s
LSl : standard
LDA : chunksize = 100

Test2 | Passes=5 6.27 s 58.02 % 0.18s
LSl : standard
LDA : chunksize =5

Test3 | Passes=2 6.51s 60.90 % 0.15s
LSl : standard
LDA : chunksize =5

Testq4 | PAsseS=7 10.84s 62.98 % 0.14s
LSI : standard
LDA : chunksize =5

Test 5 | Passes =10 14.38s 52.24% 0.13s
LSl : standard
LDA : chunksize =5

Teste | PAsses =7 15.09 s 58.42 % 0.14s
LSl : chunksize =5
LDA : chunksize =5
passes =7

Test 7 19.02 s 63.68 % 0.16s
LSl : chunksize =5
power_iters =7
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4.6. DATASET WEATHER

2. K-means

e Résultats :
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FIGURE 4.34 — Représentation graphique des clusters.

Tableau 4.18 — Résultats du clustering avec K-means.

Temps Taux de réussite Temps de
Parameétres d'entrainement en pourcentage clustering
en secondes % en secondes

TF-IDF : standard

Test1 0.53s 29.38 % 0.01s
Kmeans : standard
TF-IDF : standard

Test 2 0.76 s 39.36 % 0.01s
Kmeans :
random_state = 125
Cosine

Test 3 0.43s 21.63 % 0.01s
Kmeans : standard
Cosine

Test 4 0.43s 22.89 % 0.01s
Kmeans :
random_state = 100
TF-IDF x Cosine

Test 5 0.55s 38.40 % 0.01s
Kmeans : standard
TF-IDF x Cosine

Test 6 0.54 s 45.02 % 0.19s
Kmeans :
random_state = 100
TF-IDF x Cosine

Test 7 0.45s 45.02 % 0.01s
Kmeans :
random_state = 100
max_iter=5
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4.6. DATASET WEATHER

3. Réseau de neurones
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FIGURE 4.35 — Représentation graphique des classes.

Tableau 4.19 — Résultats de la classification avec réseau de neurones.

Input layer :
Temps Val_accen | Tempsde i ; as:?t:in input_dim = 100
; g d" i ourcentage | classification ats =
en secondes P % ’ en secondes pourc;ntage s g
Input layer : Oufput faer:
input_dim =100 e b softmax 10s 8261% 0355 78.49%
outputs=8 Loss = binary
Optimizer = adam
Output layer : Batch_size =5
Tsist activation = softmax 2s 66.67% 021s 64.28% Epochs =20
Loss = categorical Input layer :
Optimizer =adam input_dim =100
Batch_size =5 outputs = 128
Epochs=5
Output layer :
Input layer: Toot | 2ctvation= slgnoid 155 7391% 0.405 76.23%
input_dim = 100
otftpl;ts =8 Loss = categorical
Optimizer = rmsprop
Output layer : :;:;1-:'::; 5
Te;t i 105 69.57% 0265 7849%
Loss = categorical Inpiltleger
- input_dim = 2000
Optimizer =adam outputs = 256
Batch_size=5
Epochs =20 Output layer :
S T‘;"t activation = softma 42165 84504% 0805 7931%
input_dim =100 Loss = binary
outputs=8 Optimizer = adam
Batch_size=2
Output layer : Epochs=5
activation = softmax
sy Input layer :
_ s input_dim = 2500
Test | Loss = categorical =
5 opﬁmiz;f: o 50sec 68.12% 030s 7153% outputs =256
Batch_size =5
St Output layer :
Epottis=100 T‘;‘t activation =softmax | 33.54s 76.81% 1125 79.40%
Loss = categorical
Optimizer =adam
Batch_size=2
Epochs=3
Fouille automatique des publications dans les réseaux sociaux: Application sur Twitter Page 94 | 102



CHAPITRE 4. EXPERIMENTATIONS ET COMPARAISON DES RESULTATS 4.6. DATASET WEATHER

4.6.2 Comparaison en temps d’exécution et taux de réussite

Tableau 4.20 — Comparaison des approche en temps d’exécution et taux de réussite.

Temps Temps de Taux de réussite en
d'entrainement | clustering/classification pourcentage
en secondes en seconde %
LDA x LSI 19.02s 0.16 s 63.68 %
Kmeans 0.54s 0.01s 45.02 %
Réseau de neurones 33.54s 1.12s 79.40%
" Tempsd'entrainement selon les 3 approches ! Temps de clustering/classification selon les
‘ | | 3 approches
’ z
Approches Approchas ! ¥ l
el ‘ I
F | | |
0 B3 10 15 20 28 30 35 40 0 0.2 04 o8 0.3 b 8 %2
BLDALSI CNzuralNatwork  MEmaans BLDANSI ONeuralMetwork  BEEmeans

Taux de réussiteselon les 3 approches
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Approchas

BLDAALSI DNzuralNateork  EEmaans

FIGURE 4.36 — Comparaison des approches en temps d’entrainement, segmentation/classification
et taux de réussite
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4.7 Analyse

D’apres les tableaux et figures exposés dans les parties précédentes on déduit les faits suivants :

e ’approche supervisé (réseau de neurones) a obtenu un taux de réussite meilleur que les
deux approches non-supervisés (Hybridation LDA__LSI et K-means) et cela sur les

différents dataset.

e Un nombre non équilibré de tweets dans chaque classe rend la tiche de segmentation trés
difficile. Le réseau neuronal a surmonté cette difficulté lors de la classification car on a un

processus d’apprentissage supervisé derriére.

e Le choix des parameétres joue un rdle trés important lors de I’entrainement d’un modeéle

pour qu’il puisse donner de bon résultats lors de la classification de nouvelles données.
e Le paramétrage change en fonction du type de données traiter et leur densités.

e La phase de pré-traitement a un impact trés important sur la qualité du résultat. Un
pré-traitement judicieux facilitera la tache de segmentation/classification aux algorithmes

d’apprentissage automatique (non-supervisés et supervisés) et vis-vers-ca.

e Pour I'apprentissage supervisé, il faut s’assurer que les données sont correctement

étiquetées pour pouvoir fournir en sortie des résultats cohérents.
e Le temps nécessaire pour entrainer un modele varie selon ’ampleur des données & traiter.

e Pour le temps d’exécution & savoir le temps de clustering/classification était quant & lui

rapide, et cela & cause de I'utilisation des modéles déja entrainés.
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4.7. ANALYSE

La Figure 4.37 ci-dessous est une représentation des 13 topics de la dataset Emotions vl avec

leur top termes.

Top=30 Most Relsvant Terms for Topic 6 (7-8% of tokans)
300 %00 500

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

FIGURE 4.37 — Fréquence des 30 top termes dans le 6éme topic.

Conclusion

Afin de valider les approches proposées pour la fouille de tweets, plusieurs tests expérimentaux

ont été effectué sur différents datasets.

Pour I'approche non-supervisée, ’algorithme hybridant LDA_ LSI a surclassé K-means sur tous

les tests sauf celui sur le dataset Coachella ou il a été trés influencé par le nombre non équilibré

de la classe "positive'.

En ce qui concerne I'approche supervisée, plus exactement, avec le réseau neuronal a une seule

couche cachée, nous avons prouvé qu’en effet nous pouvons atteindre un taux de réussite tres

signifiant voir & 78.81%.
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CONCLUSION ET FUTURE
PERSPECTIVES

A travers cette étude, on a pu réaliser un systéme de segmentation/classification des tweets
selon les themes et/ou les centres d’intéréts.

Pour cette réalisation, on est passé par plusieurs phases, la phase de pré-traitement, suivie par
la conversion du texte vers des vecteurs/matrices numériques, en fonctions de plusieurs mesures
de similarités et au final I'utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique.

Avec les modeéles proposés on a pu comparer les performances, et atteindre des résultats

acceptables et cela en les appliquant sur différents dataset.

Le meilleur taux de réussite a été atteint par le modéle neuronal et cela sur les différents corpus
de test, ce qui nous pousse & dire que ’approche supervisée a surpassé les approches
non-supervisées. En revanche ces méthodes supervisées ne nous apprennent pas de nouvelles
connaissances sur les données traitées, contrairement aux approches non-supervisées qui nous
permettent de découvrir de nouvelles relations entre les données (comme vu avec la méthode du

topic modeling).
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CONCLUSION ET FUTURE PERSPECTIVES

Comme future perspectives, nous prévoyons le passage vers des approches de
clustering/classification en ligne. Ceci serai une application trés intéressante pour détecter des
menaces, ou des catastrophes en temps réel. Ce projet pourrait se réaliser avec une hybridation

avec des méta-heuristiques pour fixer le bon choix des parameétres représentatives.

Une autre perspective forte intéressante, et de proposer une version paralléle aux modéles
proposés, afin d’accélérer la phase d’apprentissage, qui nous a pris ici un temps considérable,

surtout pour les large corpus de tweets.
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