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INTRODUCTION GENERALE

1. Contexte du travail

ous assistons ces derni¢res années au développement accru du World Wide Web qui

est devenu la principale source de données pour ’homme.

En effet, le web est devenu un outil essentiel pour un acces facile et rapide a
I’information pour se renseigner, rechercher, apprendre et découvrir de nouvelles connaissances.
Il permet de mieux répondre aux besoins toujours plus grandissants d’informations et de
connaissances des internautes mais ces derniers sont de plus en plus submergés par ce volume
mis a leur disposition.

La nécessité de disposer de nouvelles méthodes et d’outils avancés permettant de faciliter ’acces
et répondre aux besoins des internautes, a incité les chercheurs a s’intéresser a un domaine appelé
la classification

Depuis I’aube des temps, I’homme pratique la classification dans sa vie quotidienne, quand il
essaie de répondre aux problémes et questions sur la catégorie des objets, c’est-a-dire
d’affectation d’objets a leur classe (en observant leurs formats, couleurs, tailles . . .etc.)

La classification joue un rdle essentiel dans de nombreuses taches de gestion et de récupération
de l'information sur le Web, la classification du contenu des pages est essentielle a l'exploration
ciblée, au développement assisté d'annuaires Web, a I'analyse de liens Web spécifique a un sujet,
a l'analyse contextuelle la publicit¢ et a l'analyse de la structure thématique du Web. La
classification des pages Web peut également contribuer a améliorer la qualité de la recherche sur
le Web.

La classification des pages Web se fait généralement en extrayant le contenu textuel de la page et
en ignorant les balises HTML et le code CSS et JS donc il faut une extraction des données clés

dans la page web puis faire la classification. Il existe différentes approches et type de
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classification des pages web(supervisé¢ et non supervisé) et plusieurs techniques d’extraction
automatique de mots clé (supervisé et non supervise).

Les méthodes existantes pour la tdche d’extraction automatique de termes-clés sont soit
supervisées, soit non-supervisées. Les méthodes non-supervisées sont des méthodes émergentes
ayant la particularit¢ de s’abstraire de la spécificité¢ des données traitées. Cette abstraction
s’explique par des approches basées sur des constatations a propos de ce qu’est un terme-clé au
sens général : importance sémantique, degré d’information, structure syntaxique, etc.
Contrairement aux méthodes non-supervisées, les méthodes supervisées n’utilisent pas de
propriétés définies a partir des traits statistiques et linguistiques, mais elles utilisent des modeles
de décision appris a partir de ces traits, calculés sur les termes-clés d’un corpus d’apprentissage.
L’usage d’un corpus d’apprentissage implique que les modéles appris soient spécifiques au
domaine disciplinaire et a la langue de celui-ci. Cette spécificité peut s’avérer avantageuse
lorsque le domaine et la langue que représente le corpus sont les mémes pour les documents qui

sont ensuite analysés, mais si tel n’est pas le cas les résultats de I’extraction peuvent en patir.
b

2. Problématique et objectifs

De nos jours, les besoins de classification automatique des pages web en raison de 1'augmentation
constante du volume d'informations accessibles ¢lectroniquement, la conception et la mise en
ceuvre d'outils efficaces, permettant notamment a 1'utilisateur de n'avoir acceés qu'a l'information
qu'il juge pertinente, deviennent une nécessité¢ absolue. Comme la plupart de ces outils sont
destinés a étre utilisés dans un cadre professionnel, les exigences de fiabilité et de convivialité
sont trés importantes ; les problémes a résoudre pour satisfaire ces exigences sont nombreux et
difficiles.

Dans ce travail nous proposons une méthode de classification de page web fondé sur
l'apprentissage automatique pour la classification et la technique TF-IDF pour I’extraction des
mots clés des pages.

L'objectif principal de ce mémoire est I’extraction des mots-clés pour la classification des pages
web est de rassembler les pages similaires selon une certaine catégorie, au sein d’'une méme
classe ou catégorie a l'aide de la technique d’extraction des mots clés TF IDF et d'outil de

classification les réseaux de neurones récurrents.
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3. Organisation de mémoire

Le manuscrit est structuré en quatre chapitres et une conclusion générale.

Dans le premier chapitre, nous introduisons des notions générales sur les domaines : web, pages
web, la classification en donnant quelques définitions, nous avons mentionné les approches de
classification supervisé et non supervisé ensuite nous définissons la classification des pages web
puis Les approches de classification des pages web et une étude comparative des algorithmes de
classification les plus utilisées. Finalement les types de classification des pages.

Dans le deuxiéme chapitre, Nous commencons par les méthodes d’extraction automatique de
termes-clés qui sont des méthodes supervisées et non supervisées en donnant des définitions de
ces méthodes. Dans les méthodes non supervisées nous avons mentionné une approche statistique
(TF IDF) et les méthodes a base de graphe (TextRank, SingleRank, TopicRank, Kcore) puis les
approches par regroupement et pour finir nous avons discuté les différentes méthodes non
supervisées.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons notre méthode proposée ainsi que sont
fonctionnement.

Le quatriéme chapitre, décrit les outils d’implémentation utilisés et expose un ensemble
d’interfaces qui explique la description de notre méthode proposée

Enfin nous terminons ce manuscrit par conclusion générale accompagnée des futurs
perspectives qui peuvent éventuellement améliorées la qualité des résultats obtenus par notre
systéme, mais aussi ouvrir des portes vers d’autres idées ou approches a explorer, et une annexe

montrant notre dataset utilisée dans ce travail et le code source des pages web utilisé.



Chapitre 01

La classification au profit des
applications Web



CHAPITRE 01. LA CLASSIFICATION AU PROFIT DES APPLICATIONS WEB

1. Introduction

La classification joue un rdle essentiel dans de nombreuses taches de gestion et de récupération
de l'information. Sur le Web, la classification du contenu des pages est essentielle a 1'exploration
ciblée, au développement assisté d'annuaires Web, a l'analyse de liens Web spécifique a un sujet,
a la publicité contextuelle et a I'analyse de la structure thématique du Web. La classification des
pages Web peut également aider a améliorer la qualité de la recherche Web.

Dans ce chapitre, nous allons tenter de cerner les différentes approches et types de classification
des pages web en commengant par quelques définitions de base, puis nous mentionnons les
approches de classification supervisées et non supervisées dans un premier lieu, puis nous
définissons la classification des pages web et ces approches, une étude comparative des

algorithmes de classification les plus utilisées et finalement les types de classification des pages.
2. Web, Page web, Classification

2.1. Définitions

Le Web est un terme couramment utilisé pour désigner le World Wide Web ou WWW, traduit en
frangais par World Spider Web. Il fait référence au systéme hypertexte s'exécutant sur le réseau
informatique mondial Internet. En abusant du langage, le Web précise plus largement tous les
contenus liés a ce monde Internet. Aujourd'hui, on ne fait plus toujours de distinction technique
entre les contenus définis par le Web et les contenus définis par Internet [Selamat, A et all, 2004].
Page web : on entend tout document faisant partie d'un site Web et contenant des liens
(également appelés hyperliens) pour faciliter la navigation entre les contenus.

Les pages Web sont développées a l'aide de langages de balisage tels que HTML et peuvent étre
interprétées par les navigateurs. Ainsi, les pages peuvent présenter des informations sous
différents formats (texte, images, son, vidéo, animation), étre associées a des données de style, ou
contenir des applications interactives.

Il est possible de distinguer les pages web statiques (dont le contenu est prédéterminé) et les
pages web dynamiques (contenu généré lorsque des informations sont demandées a un serveur
web via un langage interprété comme JavaScript) [Selamat, A et all,2004].

Classification : la classification est un sujet li¢ de preés ou de loin a de multiples domaines. Selon
les objets qu'elle traite et les buts qu'elle vise a atteindre, elle est également connue sous diverses

appellations (classification, clustering, segmentation...).
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Pour attribuer la définition au terme « classificationy, il faut d'abord définir sa racine, qui vient du
verbe « classer», qui signifie plus une action qu'un domaine, ou une série de méthodes plutdt
qu'une théorie unifiée.

En mathématiques, la classification est la classification algorithmique des objets. Il s'agit
d'attribuer une classe ou une catégorie a chaque objet (ou individu) a classer sur la base de
données statistiques. Il utilise généralement des méthodes d'apprentissage et est largement utilisé
pour la reconnaissance de formes. [Horri Mohamed et al., 2017].

D'une manicre générale, selon ces définitions, la classification se définit alors comme une
méthode mathématique d’analyse de données, pour faciliter I’étude d’une population d’effectif
important, généralement des bases d’observations caractérisent un domaine particulier (animaux,

plantes, malades, génes, . . . etc.), ou on les regroupe en plusieurs classes.
3. Les approches de classification

On distingue deux approches de classification, la classification supervisée : les classes sont
connues a priori, par contre la classification non-supervisée (en anglais clustering) : les classes

sont fondées sur la structure des objets.
3.1. Classification non supervisé (Clustering)

La classification non supervisée spécifie une série de méthodes visant a établir ou trouver une
typologie existante qui caractérise un ensemble de n observations, de P caractéristiques mesurées
sur chaque observation. Par typologie, nous entendons bien que les observations recueillies dans
la méme expérience ne proviennent pas toutes de la méme Population homogene, mais plutot de
K populations [Oulai Siham et all ,2019].

La classification non supervisée consiste a trouver de maniére automatique une organisation
cohérente a un groupe de documents homogenes pour construire des regroupements
cohérents(des classes ou clusters), elle correspond en statistiques au clustering, qui est également
le terme utilisé en recherche d’informations.

Le clustering consiste donc, a diviser les objets en groupes sans connaitre a priori leurs classes
d’appartenance. Les techniques pour réaliser de tels regroupements constituent un domaine
d’étude tres riche.

Parmi les algorithmes de classifications non supervisées les plus connues, on peut citer par

exemple [Quang, C. T, 2005]:
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1. K-means.

2. Single-pass.

3. Suffix tree clustering.

4. Hierarchical Agglomerative Clustering(HAC).
5. Les cartes auto organisatrices de Kohonen .

6. ART
3.2. Classification supervisé (Catégorisation)

Contrairement a la classification non supervisé, nous commengons ici par un ensemble de classes
connues et définies a 1’avance. Nous disposons aussi d’une sélection initiale de données dont la
classification est connue. Ces données sont supposées indépendantes et identiquement
distribuées. Elles nous servent pour 1’apprentissage de ’algorithme. La classification se fait par
I’algorithme selon le modéle qu’il a appris [Ouali Siham et all ,2019].
Parmi les méthodes de classification supervisées les plus populaires, on peut citer par exemple
[Quang, C. T, 2005]:

1. Les k plus proches voisins.

2. les réseaux de neurones.

3. les arbres de décision.

4. les algorithmes génétiques.

5. Naive Bayes.

6. Les machines a support de vecteurs.
4. La classification des pages web
4.1. Définition

La classification (ou catégorisation) des pages web est un probléme d'apprentissage automatique
qui devient de plus en plus important jour aprés jour. Depuis le début d'Intemet dans les années
90,le nombre d'utilisateurs d'Internet et le nombre de pages web destinées aux utilisateurs ont
augmenté a un rythme rapide et continue de croitre.

La classification de page Web est une application de recherche d'informations qui fournit des
informations utiles qui peuvent &tre une base pour de nombreux domaines d'application
différents. La catégorisation des pages Web fournit des informations utiles pour utilisation

efficace d'Internet, filtrage des spams et de nombreux autres domaines d'application. Trouver

7
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rapidement des résultats pertinents des millions de sites Web est un probleme sérieux qui doit
étre résolu pour les moteurs de recherche. Pour cette raison, quelques moteurs de recherches
nécessaires pour effectuer une classification thématique sur les pages Web afin que les résultats
renvoyé€s aux utilisateurs puissent étre retourné mieux. En plus de cela, les pages Web doivent
étre catégorisées afin que les politiques d'utilisation d'Internet puissent étre déterminé pour les
institutions ou les usages individuels [Ebubekir Buber et all ,2019]. La classification des pages
Web peut également étre utilisée par les applications cyber sécurité en bloquant les pages Web
contenant du contenu malveillant avant qu'elles ne soient affichées par I'utilisateur. La
classification automatique des pages Web nécessite le traitement de trés grandes quantités de
données. Manuel Page Web de la classification est un processus coiteux. Pour cette raison, les
pages web classées manuellement constituent une trés petite partie des pages Web actuelles. Le
site web est le nom donné a la structure d'un groupe de pages web liés les uns aux autres de
diverses manieres. Un grand nombre de pages Web peuvent étre trouvées sous un site Web. Les
pages web sont liés les uns aux autres [Ebubekir Buber et all ,2019].

La classification de page web est le processus d'attribution d'une page web a 1'une des catégories
prédéterminées. Le probléme de classification est un probléme d'apprentissage automatique qui
peut étre résolu par des approches d'apprentissage supervisé. Les problémes d'apprentissage
supervisé se composent de 2 étapes de base. Ce sont la phase de formation et la phase de test. Un
modéle peut étre créés pour résoudre un probléme de classification avec un certain nombre
d'échantillons étiquetés. Ce modele permet nous pour catégoriser les pages Web ou nous ne
connaissons pas les informations de catégorie [Ebubekir Buber et all ,2019].

Il existe également des études dans lesquelles les pages web sont catégorisées par des méthodes
supervisées ainsi que des études classées par des méthodes non supervisées [Dural Burak, 2013]
Dans les approches non supervisées, les pages Web sont divisées en groupes selon des
similitudes. Distance des calculs sont effectués pour déterminer les similitudes [Dural Burak,
2013] a optimisé les requétes de recherche par clustering résultats des moteurs de recherche.

Afin de déterminer la catégorie d'une page web, il peut suffire d'analyser uniquement les
informations sur la page web, cependant, pour pouvoir catégoriser un site web, il peut étre
nécessaire d'analyser toutes les pages web dans ce site web [Ebubekir Buber et all ,2019].

Sur la base de I'hypothése que la page d'accueil d'un site Web fournit un bref résumé de ce site

web, une partie des études n'ont catégorisé le site Web qu'en analysant la page principale du site
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web. De cette facon, les sites web peuvent étre catégorisés sans avoir a analyser de nombreuses

pages web [Ebubekir Buber et all , 2019].
4.2. Les approches et les types de classification des pages web

4.2.1. Les approches de classifications

La classification par sujet

La classification par genre

La fonctionmalité sur la
page (on-page feature)

La fonction de voismage
(WNeighbors feature)

I URL {(Uniform resource
I locator)

Algorithmes de
classification

La classification des
thémes principaux

Approche de classification des pages web

Figure 1.1 : Différentes approches de classification des pages web

La classification de page Web, également appelée catégorisation de page Web, est le processus
d'attribution d'une page Web a une ou plusieurs étiquettes de classes (catégorie) prédéfinies. La

classification est traditionnellement posée comme un probléme d'apprentissage supervisé
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[Mitchell ,1997] dans lequel un ensemble de données étiquetées est utilis€é pour former un
classificateur qui peut étre appliqué pour étiqueter de futurs exemples (voir figure 1.1)
.[Xiaoguang Qi et all, 2009].

La classification des pages Web est divisée en plusieurs sous-types en fonction des résultats de

l'analyse. Une partie de ces types sont :
a. Les deux approches de base

La classification des pages Web est dans le domaine de l'apprentissage automatique, ou
l'apprentissage est sur les pages Web. L'utilisation de techniques d'apprentissage automatique sur
des bases de données texte est appelé apprentissage de texte, qui a été bien étudié au cours des
deux dernieres décennies [Mladenic ,1998a]. L'apprentissage automatique sur les pages Web est
similaire a apprentissage de texte puisque les pages Web peuvent étre traitées comme des
documents texte. Néanmoins, il est clair a 1'avance que l'apprentissage sur les pages Web a des
nouvelles caractéristiques. Premic¢rement, les pages Web sont des documents texte semi-
structurés sont généralement écrits en HTML. Deuxiémement, les pages Web sont connectées a
chaque d'autres formant des graphiques directs via des hyperliens. Troisiemement, les pages Web
sont souvent courts et en utilisant uniquement du texte dans ces pages Web peut étre insuffisant
pour les analyser. Enfin, les sources des pages Web sont nombreuses, non homogenes,
distribuées et en évolution dynamique. Afin de classer domaine Web si vaste et hétérogéne, nous
présentons dans ce chapitre deux approches de classification de base : classification par sujet et

classification par genre et 7 différentes approches de classification des pages web les plus utilisé.
£ La classification par sujet

Dans la classification par sujet (¢galement appelée classification par sujet), les pages Web
sont classées en fonction de leur contenu ou de leurs sujets. Cette approche définit de
nombreuses catégories de sujets. Quelques exemples de catégories, sous les domaines «
Science » utilisés dans Yahoo.com sont « Agriculture », « Astronomie », « Biologie », «
Chimie », « Science cognitive », « Systétmes complexes » et "L'informatique". La
classification par sujet peut étre appliquée a créer des hiérarchies de sujets de pages Web,
puis effectuer des recherches contextuelles de pages Web relatives a des sujets spécifiques

[Choi B,2001].

10



CHAPITRE 01. LA CLASSIFICATION AU PROFIT DES APPLICATIONS WEB

+ La classification par genre

Dans la classification basée sur le genre (également appelée classification basée sur le style),
les pages Web sont classées en fonction de facteurs fonctionnels ou liés au genre. Au sens
large, le mot « genre » est utilisé ici simplement comme une remplacer « une sorte de texte ».
Quelques exemples de genres de pages Web sont « Catalogue de produits », « achats en ligne
», « publicité », « appel a contribution », « Questions fréquemment posées », « page d'accueil
» et « tableau d'affichage ». Ce l'approche peut aider les utilisateurs a trouver des intéréts
immédiats. Bien que le genre de texte ait ét¢ étudi¢ depuis longtemps dans la littérature
linguistique, la classification automatique des genres de texte ne partage pas beaucoup de
littérature et est moins sophistiquée des travaux de recherche ont été¢ effectués sur la
classification des genres de pages Web. Une raison importante est que, jusqu'a récemment, les
collections numérisées ont ét¢ pour la plupart génériquement homogénes, comme les
collections de résumés et articles de journaux. Ainsi le probléme de l'identification des genres
pourrait étre mis de c6té [Kessler et al, 1997]. Ce probleme ne devient pas saillant jusqu'a ce
que nous soyons confrontés a un domaine hétérogéne comme le Web. Dans En fait, le Web
est si diversifi¢ qu'aucune taxonomie thématique ne peut espérer capturer tout sujets
suffisamment détaillés. Il est a noter que le genre basé sur l'approche n'est pas de réduire
I'importance de l'approche thématique, mais plutdt pour ajouter une autre dimension a la
classification des pages Web dans son ensemble. [Choi B, 2001].

Dans la littérature il y a plusieurs approches mais nous avons choisi quelques autres approches

qui sont en relation avec les approches de base que nous avons déja parlé dans la section

présidente.
b. La fonctionnalité sur la page (on-page feature)

La fonctionnalité sur la page (on-page feature) qui comprend les balises écrites et le contenu qui
sont placés sur la page elle-méme, 1'une des fonctionnalités les plus directes que 1'on puisse
envisager d'utiliser est le contenu du texte. Une caractéristique notable qui ne semble pas les
documents en texte brut mais les documents HTML sont des balises HTML [Xiaoguang Qi et all,
2009].

Pour augmenter les performances du classificateur, il a ét¢ confirmé que cela peut étre fait en

utilisant des informations dérivées de balises. Ainsi, en utilisant des balises, nous pouvons

11
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profiter des informations structurelles entourées des fichiers HTML, ce qui est généralement
négligé par les méthodes de texte brut.

Néanmoins, par la suite, les balises HTML maximales sont préoccupées par les symboles plutdt
que par la sémantique, les page web auteurs peuvent créer différents mais correspondant
théoriquement structure des balises. Ainsi, en utilisant les informations de balisage HTML dans
la classification Web pourrait souffrir de la formation peu fiable des documents HTML [Pooja

Vinod Nainwani et all,2018].
c. La fonction de voisinage (Neighbors feature)

Cette approche utilise la fonction de voisinage (Neighbors feature), afin d’identifier ce probleme
de classificateurs pour prendre des décisions sensées en fonction des fonctionnalités présentées
sur la page Web, les fonctionnalités peuvent €tre retirer des pages voisines qui sont pertinentes
d'une certaine maniére a la page a classer pour fournir des informations pour la classification. Il
existe de nombreuses fagons de créer de telles connexions entre les pages, I'une des la connexion

utilisée est le lien hypertexte [Xiaoguang Qi et all, 2009].
d. URL (Uniform Resource Locator)

Le localisateur de ressources uniforme (URL), cette approche a des montants plus rapide que la
classification distincte des pages Web, car les pages Web elles-mémes ne doivent pas étre
récupérées et analysé. Cette approche divise I'URL en expressive portions et ajoute un
composant, séquentiel et fonctionnalités orthographiques pour modéliser des modéeles pertinents.
Les caractéristiques de résultant binaire sont utilisées dans l'entropie extréme supervisée
démontrant. Il est examiné, l'utilit¢ de l'approche dans classification binaire, multi-classes et
hiérarchique. Une URL est d'abord divisée en jetons significatifs a 1'aide de mesures théoriques.
Ceci est important car peu de composants d'une URL ne sont pas entouré d'espaces (en particulier
les noms de domaine). Ces jetons sont ensuite entrés dans un module d'analyse qui dérive
caractéristiques composites importants pour la classification. Dans la seconde étape,
l'apprentissage automatique est utilisé pour apporter une multi classe ou modele de régression a
partir d'URL d'entrainement catégorisées qui ont été traité¢ par le module précédent [Kan MY et

all, 2005].
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e. Algorithmes de classification

Dans cette approche les arbres de décision sont principalement connus pour leur facilité et
instinctivitt. WEKA a été¢ utilisé¢ pour développer Arbres de décision [Witten IH et all, 2016],
c'est-a-dire (Waikato Environment for Knowledge Analysis) qui est la collection de
l'apprentissage automatique algorithmes utilisés pour les courses d'exploration de données
[Witten IH et all, ]. Différent algorithmes de classification ont également été envisagés, parmi
lesquels Arbre du modele logistique(Logistic Model Tree (LMT)), Meilleur premier arbre de
décision (Best First Decision Tree (BFT)), Arbre ¢lagué J48(J48 Pruned Tree (J48PT)) et arbre a
greffer J48 (J48 Graft Tree (J48GT)).L'arbre de décision est développé en générant l'attribut
d'objet Tableau apres avoir rassemblé toutes les informations qui comprennent Liens externes
(External links (EL)), longueur du texte de la page (Page’s text length (TL)), image (Im),Liens
internes (Internal links (IL)), Blog Word (Word Blog (WB)), Images externes (External Images
(ED)), Objets multimédias (Multimedia Objects (MO)) Word Vidéo (Word Video (WV)), Word
Flash (WF), Image Word (WI), Word News (WN), Images internes (Internal Images (II))[Pooja
Vinod Nainwani et all,2018].

Le tableau 1.1. montre une étude comparative des algorithmes de classification les plus utilisées.

Numéro Algorithmes Caractéristiques Limites
Lors de la recherche du

- plus proche voisin en
Il n’est pas obligatoire que
; grand ensemble de données
les cours soient séparables ;
de formation, cela prend

linéairement.
‘ trop de temps.
Algorithme de plus Parfois c'est robuste a
_ I1 est délicat a non
proche K-Voisin cause de certaines données .
1 pertinent ou bruyant les

d'entrainement bruyantes et )
attributs.
peuvent étre efficacement _ _
» Le nombre de dimensions
utilisé pour les classes
utilisées détermine les
multimodales
performances de

l'algorithme.
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La précision de
Il a une efficacité de calcul
l'algorithme diminue si le
décente et taux de
volume de I'ensemble de
classification et la mise en o
Algorithme de données est inférieur.
ceuvre est simple. )
2 Bayes naif Pour des résultats précis et
Il attend un résultat précis )
bons en grande quantité de
pour le probléme de
l'ensemble de données est
prédiction et classification. )
requis.

Pour la formation et le test
La précision est élevée. ; ;
du 'exigence de vitesse et
Fonctionne efficacement
Machine a vecteur de taille est plus.
méme lorsque les données
3 de soutien Difficulté élevée et
sont linéairement ou non
mémoire répandue
linéairement séparables. ; ; ;
exigences de classification.

Il peut étre facilement

utilisé en ajustant )

Nécessite un temps de
uniquement quelques )

traitement élevé est-il
parametres.

grand réseau de neurones.
Un réseau de neurones

Difficile de prévoir le

Réseau neuronal apprend et la
‘ nombre de couches et
4 artificiel reprogrammation n'est pas ) )
. neurones nécessaires.
nécessaire.

Le processus
La mise en ceuvre est

d'apprentissage prend du
simple et applicable a large

temps.
éventail de problemes

réels.

Tableau 1.1 : Etude comparative des algorithmes de classification.[Pooja Vinod Nainwani

et all,2018].
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f- La classification des thémes principaux
Classez la page Web en fonction du sujet. Par exemple : art, affaires, des sports.
J- Classification fonctionnelle

Classification de page Web selon son mécanisme fonctionnel. Par exemple : page d'accueil, page
de connexion, page d'administration.

h. Classification des émotions

Classification faite pour comprendre 1'opinion de 1'auteur d'une certaine manicre [Ebubekir Buber
et all ,2019].
4.2.2. Les types de classification

Il existe plusieurs types de classifications qui sont :
a. La classification binaire

Catégorise instances dans exactement 1'une des deux classes (voir la figure.1.2 (a) ci-dessous).

b. La classification multi-classe

Traite plus de deux classes. Basé sur le nombre de classes pouvant étre attribuées pour une
instance, la classification multi-classe peut €tre divisée en classification a étiquette unique et
classification a étiquette multiple.

» La classification multi-classe a étiquette unique
Dans la classification a étiquette unique, une et une seule étiquette de classe doit étre assignée a
chaque instance,

» La classification multi-classe multi-étiquettes
Dans cette classification, plusieurs classes peuvent étre assignées a une instance. Si un probléme
est multi-classe, par exemple, une classification a quatre classes, cela signifie que quatre classes
sont impliquées, par exemple, les arts, les affaires, I'informatique et les sports. Il peut s'agir d'une
seule étiquette, ou exactement une étiquette de classe peut étre attribuée a une instance (voir la
figure.1.2 (b) ci-dessous), ou multi-étiquette, ou une instance peut appartenir a un, deux ou tous
des classes (voir la figure.1.2 (c) ci-dessous). Selon le type d'affectation de classe. Méme ces

deux classifications peuvent étre divisées en classification dure et classification douce :

%+ la classification dure : est une instance qui peut étre ou non dans une classe particuliére,
sans état intermédiaire (voir la figure.1.2 (b), (c) ci-dessous).
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“+ la classification douce : est une instance qui peut étre prédite comme étant dans une classe

avec vraisemblance (souvent une distribution de probabilité dans toutes les classes, (voir

la figure.1.2 (d) ci-dessous) [Xiaoguang Qi et all,2009].

I
) |

a5
| classificateur | y \
e ] T | Classificateur |
l i |:' ’..-' l \ﬁ. R S { e J
commercial  nan commercial Arts Entreprises Ordinateurs Sports
(a) classification binaire. (b) multi-classe, étiquette unigue,

Classification dure.

v
| classificateur | . S
] | classificateur |
B Ertrepr v
Entreprizes S
Ordinateurs I:ﬂ_ [ (0.4, 0.2, 0.3, 0.1)
ﬁ\ Ordinateurs —_—
: Arts II‘J (0.5, 0.1, 0.1, 0.3)
F— Sporis -r.-l;. 3
% Entreprises [Pr—
= Ordinateurs i'ﬂ (0.2, 0.3, 0.4 0.1}

(c) multi-classe, multi-étiquettes, (d) multi-classe, classification douce.
Classification dure.
Figure 1.2 : Types de classification [Xiaoguang Qi et all, 2009]

On se basant sur l'organisation des classes, il existe d’autres types de classification qui sont : la

classification plate et hiérarchique.

c. La classification plate
Dans cette classification les classes sont considérées comme parall¢les, c'est-a-dire qu'une classe

n'en remplace pas une autre (voir la figure.1.3 ci-dessous).
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d. La classification hiérarchique

Les classes sont organisées dans une structure arborescente hiérarchique, dans laquelle chaque
classe peut avoir un certain nombre de sous-classe (voir la figure.1.3 ci-dessous) [Xiaoguang Qi

et all, 2009].

Q

| Arts HEntreprizesHOrdinateurs

Sports || honde |

(a) classification plate

O
| | | |

| Arts ||Entrepri5_e‘5||0rdiﬂateur5_ Sports |MDndE |

|' 5 |

|Fi|m | hMusique Théstre | .-

(b) classification hiérarchique
Figure 1.3 : Classification plate et classification hiérarchique [Xiaoguang Qi et all,2009]
S. Conclusion

Les approches de classification des pages Web dans la littérature sont explorées sous les trois
catégories suivantes : (a) classification basée sur le texte, (b) basée sur l'image et (c) la
classification combinée basée sur le texte et I'image.

Dans notre travail en s’intéressent a la classification des pages web basées sur le texte, cependant,
la classification du texte se concentre principalement sur l'idée de compter les fréquences avec
lesquelles les termes d'un lexique apparaissent dans le texte pour former un vecteur de
caractéristiques et d'appliquer ces vecteurs de caractéristiques pour former un classificateur. Dans

le chapitre qui suit nous présentant les différentes techniques d’extractions des mots clés.
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CHAPITRE 02. TECHNIQUES D’EXTRACTION DES MOTS CLES

1. Introduction

Les pages Web (également appelées documents Web) sont les unités de base pour construire le
World Wide Web, elle contient des catégories d’informations trés diverses. Chaque catégorie
d'informations peut avoir différents formats (tels que texte, image, audio, vidéo ...).

L’extraction des informations ou bien des données a partir des sources web suscite un intérét
particulier ces derni¢res années. Alors il n'existe aucun standard, car les sources d'information
Web restent trés hétérogenes.

Dans ce chapitre nous discutant les différentes méthodes d’extraction automatique des termes

clés.
2. Les méthodes d’extraction automatique de termes-clés

Les méthodes d'extraction de termes-clés se concentrent beaucoup plus sur les unités textuelles
qui composent ces phrases. Un ensemble de termes -clés peut donc étre pergu comme un résumé
dont les points clés sont exprimés sans liaisons entre eux. Les termes candidats sont les unités
textuelles sur lesquelles travaillent les systémes d’extraction automatique de termes-clés. Ces
derniers sont des mots ou des multi-mots, L’extraction de termes candidats est une étape
préliminaire de I’extraction de termes-clés, que ce soit pour les méthodes non-supervisées ou

supervisées [Wan et al., 2007].

2.1. Méthodes non-supervisées

Les méthodes non-supervisées d’extraction de termes-clés ont la particularité¢ de s’abstraire du
domaine et de la langue des documents a analyser. Cette abstraction est due au fait que les termes
candidats sont analysés avec des régles simples déduites a partir de traits statistiques issus
seulement du texte analysé, ou bien d’un corpus de référence non annoté.

De nombreuses approches sont proposées. Certaines se fondent uniquement sur des statistiques
alors que d’autres les combinent avec des représentations plus complexes des documents. Ces
représentations peuvent aller de groupes de mots sémantiquement similaires a des graphes dont
les nceuds sont des unités textuelles (mots, expressions, phrases, etc.) liées par des relations de

recommandation .
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2.1.1. Approche statistiques

Dans la littérature, il ya plusieurs approches cherchent a définir ce qu’est un terme-clé¢ en
s’appuyant sur certains traits statistiques et en étudiant leur rapport avec la notion d’importance
d’un terme candidat. Plus un terme candidat est jugé important vis-a-vis du document analysé,
plus celui-ci est pertinent en tant que terme-clé.
a. TF-IDF

TF-IDF (ou Term Frequency — Inverse Document Frequency) [Paukkeri et Honkela
,2010].mesure le pouvoir discriminant d'un mot ou d’un groupe de mots dans un document
donné. Essentiellement, cette technique mesure 1'importance d'un certain terme dans un document
par rapport aux autres documents de la méme collection.

N )

TF — IDF (terme) = TF(terme) X 1Dg(m
Avec TF nombre d’occurrence du terme dans le document et DF nombre de documents dans
lequel le terme est présent et N nombre total de documents.

Cette mesure est utilisée pour pondérer les termes-candidats : plus la valeur TF-IDF d’un terme-
candidat est ¢levée, plus celui-ci est important dans le document analysé. En prenant compte de

tous les documents dans le corpus, cette méthode présente généralement de meilleurs résultats

[Ding et al. 2011].
2.1.2. Méthodes a base de graphe

Les méthodes qui vont suivre sont des méthodes a base de graphe not¢ G (N, A) ou N est
I’ensemble des noeuds et A I’ensemble de ses arcs sortants et entrants. Chaque sommet du graphe
représente un terme-candidat et la constitution des arétes est propre a chaque méthode.
a. TextRank

TextRank est basée sur le calcul du score d’importance des sommets en utilisant le principe de
vote ou de recommandation entre deux sommets [Mihalcea et al/, 2004]. TextRank utilise une
représentation efficace d’un document, elle peut aussi étre utilisée pour faire des résumés
automatiques d’un document. Malgré cela, elle possede un inconvénient : au lieu d’ordonner des
termes-candidats, elle n’ordonne que des mots. Cette méthode repose sur les étapes suivantes :

construction du graphe, calcul des scores des sommets et extractions des termes clés.
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Construction du graphe : les termes-candidats initiaux sont des mots simples , ils sont
utilisés comme sommets du graphe. Deux sommets sont reliés par une aréte s’ils co-
occurrent dans une fenétre de N mots.

Calcul des scores des sommets : Au départ, les scores de tous les sommets du graphe sont
initialisés aléatoirement. Un algorithme de classement calcule les scores de chaque
sommet a chaque itération et s’arréte lorsque le seuil donné est atteint.

Extraction des termes-clés : C’est a partir des sommets les plus importants (selon leur
score par ordre décroissant) que sont choisis les mots-clés. Les séquences des mots (des
sommets importants) adjacents dans le document constituent les termes clés composés de
plusieurs mots, les autres mots non adjacents dans les documents qui obtiennent les

meilleurs scores sont également retenus comme mots-clés.

b. SingleRank

SingleRank est une modification de la méthode TextRank, la différence se trouve dans la

pondération des arétes du graphe de mots et dans I’extraction des mots-clés a partir des mots-

candidats, c’est-a-dire le calcul des scores des termes [Wan et al, 2008]. Dans la majorité des cas,

cette méthode fournit de meilleurs résultats que TextRank. L’inconvénient de cette méthode est

qu’elle favorise les termes-candidats les plus longs (c’est-a-dire les termes formés par de

nombreux mots) tout en faisant monter les candidats redondants dans le classement. Cette

méthode, comme TextRank, repose sur trois étapes : construction du graphe, calcul des scores

des sommets et extractions des termes clés.

Construction du graphe : les terme-candidats peuvent étre composés et chaque mot
composant chaque terme-candidat est considéré comme sommet du graphe. Deux
sommets sont reli€s par une aréte s’ils co-occurrent dans une fenétre de N mots et le poids
de cette aréte est le nombre de cooccurrence de ces deux sommets.

Calcul des scores des sommets : SingleRank utilise un algorithme de classement pour
calculer les scores des sommets.

Extraction des termes-clés : Ce sont les termes-candidats ayant les scores les plus
importants qui sont retenus comme termes-clés. Il n’y a donc pas de génération de

termes-clés comme cela est le cas dans TextRank.
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¢. TopicRank

TopicRank, fondée sur TextRank, est différente par rapport aux autres méthodes a base de

graphe, parce qu’au lieu de faire une recherche des unités textuelles importantes du document,

elle cherche ses sujets importants. Par rapport a TextRank et SingleRank, elle présente les

avantages suivants : suppression des problémes de redondance dans les termes-clés extraits,

construction d’un graphe plus compacte, renforcement des poids des arétes dans le graphe,

amélioration de la qualité d’ordonnancement et suppression du parametre de la fenétre de co-

occurrences. Cette méthode repose sur trois €tapes : identification des sujets, ordonnancement

des sujets, sélection des mots-clés [Boudin et al, 2013].

Construction du graphe : ce sont les termes-candidats, composés de plusieurs mots ou
non, qui représentent les sommets du graphe et tous les sommets sont reliés entre eux,
nous avons un graphe complet.
Identification des sujets : un sujet est une information spécifique (le plus souvent) ou
générale transportée au minimum par une unité textuelle. Deux termes-candidats C1 et C2
sont groupés a partir de la similarité de Jaccard :
sim(C,, C,) = =02l

([ARVIS-3|
Avec : C1UC2 : nombre de mots commun a Cl et C2 , C1NC2 : nombre de mots
composant C1 et C2.
Dés que la similarité entre toutes les paires de termes-candidats est connue, 1’algorithme
de classification ascendante hiérarchique est appliqué. Au début, chaque terme-candidat
est considéré comme un groupe et puis les deux groupes présentant la plus forte similarité
sont réunis en un seul. Ce regroupement est répété jusqu’a ce que le nombre (prédéfini) de
groupes soit atteint. La similarité entre deux groupes est obtenue en calculant la similarité
entre les termes-candidats composant chaque groupe.
Ordonnancement des sujets : la pondération des arétes est trés importante durant cette
¢tape. C’est la force du lien sémantique [Wan and Xiao, 2008] entre les nceuds du graphe
(ou plutot les sujets) qui est considérée comme poids d’une aréte. Pour représenter cette
force sémantique, la distance entre les termes-candidats des sujets est utilisée.
Sélection des termes-clés : chaque sujet important ne va fournir qu’un seul terme clé. Pour
le choix d’un terme-clé représentant le mieux un sujet, trois méthodes ont été proposées :
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e Premiere position : le terme-candidat d’un sujet apparaissant le premier
dans le document est sélectionné,

e Fréquence : le terme-candidat d’un sujet le plus fréquent dans le document
analysé est sélectionné.

d. Kcore

Kcore [Rousseau ef al, 2015] est aussi une méthode d’extraction de termes-clés a base de graphe.
La construction de son graphe de mots est semblable a celle de TextRank ou SingleRank.
Contrairement aux méthodes a base de graphe que nous avons présentées ci-dessus, elle n’utilise
pas le principe de vote ou de recommandation pour calculer les scores d’importance des sommets
mais utilise I’algorithme de Batagelj et ZaverSnik [Batagelj ef a/, 2011]. Le probléme est qu’elle
dépend de la fenétre de co-occurrence de mots.

- Construction du graphe : ce sont les termes-candidats, constitués de plusieurs mots ou
non, qui représentent les sommets du graphe et deux sommets sont reliés si les termes-
candidats représentant ces sommets co-occurrent dans une fenétre de N mots. Ces liens
peuvent étre pondérés par le nombre de co-occurrences des mots qu'ils relient dans le
document, on parle de WKcore , sinon (dans le cas d'un graphe non pondéré) ils seront

tous pondérés par 1, on parle de Kcore .
2.1.3. Approches par regroupement

Le but des approches par regroupement est de définir des groupes dont les unités textuelles
partagent une ou plusieurs caractéristiques communes. Ainsi, lorsque des termes-clés sont
extraits a partir de chaque groupe, cela permet de mieux couvrir le document analysé selon les
caractéristiques utilisées.

- Dans la méthode de [Matsuo et Ishizuka ,2004], ce sont les termes (phrasémes) qui sont
regroupés. Parmi ceux-ci, seuls les plus fréquents sont concernés par le regroupement.
Celui-ci s’effectue en fonction du lien sémantique entre les termes. Aprés le
regroupement, la méthode consiste a comparer les termes candidats du document analysé
avec les groupes de termes fréquents, en faisant [’hypothése qu’un terme candidat qui co-
occurre plus que selon toute probabilité avec les termes fréquents d’un ou plusieurs
groupes est plus vraisemblablement un terme-clg.

- Dans I’algorithme Key Cluster, [Liu et al/ ,2009] utilisent aussi un regroupement

sémantique, mais dans leur cas ils considérent les mots du document analysé et ils
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excluent les mots outils. Dans chaque groupe sémantique, le mot qui est le plus proche du
centroide est sélectionné comme mot de référence. L’ensemble des mots de référence est
ensuite utilisé pour filtrer les termes candidats en ne considérant comme termes-clés que
ceux qui contiennent au moins un mot de référence (tous les mots de référence devant étre

utilisés dans au moins un terme-clé).
2.2. Méthodes supervisées

Les méthodes supervisées sont des méthodes capables d’apprendre a réaliser une tache
particuliére, soit ici I’extraction de termes-clés. L ’apprentissage se fait grace a un corpus dont les
documents sont annotés en termes-clés. L’annotation permet d’extraire les exemples et les
contres exemples dont les traits statistiques et/ou linguistiques servent a apprendre une
classification binaire.

La classification binaire consiste a indiquer si un terme candidat est un terme-cl¢ ou non. De
nombreux algorithmes d’apprentissage sont utilisés dans divers domaines. IIs peuvent
potentiellement s’adapter a n’importe quelle tache, dont celle de I’extraction automatique de
termes-clés. Les algorithmes utilisés pour celle-ci construisent des modeles probabilistes, des
arbres de décision, des Séparateurs a Large Marge (SVM) ou encore des réseaux de neurones .
KEA [Witten et al, 1999] est une méthode qui utilise une classification naive bayésienne pour
attribuer un score de vraisemblance a chaque terme candidat, le but étant d’indiquer s’ils sont des
termes-clés ou non, Il est important de noter que le score de vraisemblance pour chaque terme
candidat permet aussi de les ordonner entre eux. . [Witten et a/ ,1999] utilisent trois distributions
conditionnelles apprises a partir du corpus d’apprentissage. La premiere correspond a la
probabilité pour que chaque terme candidat soit étiqueté oui (terme-clé) ou non (non terme-clé).
Les deux autres correspondent a deux différents traits qui sont le poids TF-IDF du terme candidat
et sa premiere position dans le document.

L’un des avantages de la classification naive bayésienne est que chaque distribution est supposée
indépendante. L’ajout de nouveaux traits dans la méthode KEA est donc trés aisé. Parmi les
variantes de KEA proposées, [Frank et a, 1999] ajoutent un troisiéme trait : le nombre de fois que
le terme candidat est un terme-clé¢ dans le corpus d’apprentissage. L’ajout de ce trait permet
d’améliorer les performances de la version originale de KEA, mais uniquement lorsque la
quantit¢ de données d’apprentissage est trés importante. Une autre amélioration de KEA,

proposée par [Turney,2003], tente d’augmenter la cohérence entre les termes candidats les mieux
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classés. Pour ce faire, une premicre étape de classification est effectuée avec la méthode
originale. Cette premiére étape permet d’obtenir un premier classement des termes candidats
selon leur score de vraisemblance. Ensuite, de nouveaux traits sont ajoutés et une nouvelle étape
de classification est lancée. Les nouveaux traits ont pour but d’augmenter le score de
vraisemblance des termes candidats ayant un fort lien sémantique avec certains des termes les
mieux classés aprés la premiere étape. Enfin, [Nguyen et Kan, 2007] proposent 1’ajout des
informations concernant la structure des documents. En effet, certaines sections telles que
I’introduction et la conclusion dans les articles scientifiques sont plus susceptibles de contenir des
termes-clés qu’une section présentant des résultats expérimentaux, par exemple.

En méme temps que KEA [Witten et al, 1999], [Turney,1999] met au point 1’algorithme
génétique GenEx. GenEx est constitué¢ de deux composants. Le premier composant, le géniteur,
sert a apprendre des parametres lors de la phase d’apprentissage. Ces parametres sont utilisés par
le second composant, I’extracteur, pour donner un score d’importance a chaque terme candidat.
Plus les paramétres sont optimaux, meilleure est la classification des termes. Pour ce faire, les
parameétres sont représentés sous la forme de bits qui constituent une population d’individus que
le géniteur fait évoluer jusqu’a obtenir un état stable correspondant aux parameétres optimaux.
Dans son article présentant GenEx, [Turney, 1999] discute une autre méthode pour 1’extraction
de termes-clés. Cette méthode utilise de nombreux traits qui servent a entrainer 50 arbres de
décision (technique de Random Forest). Dans un arbre de décision, chaque branche représente
un test sur I’'un des traits d’un terme candidat. Les tests permettent un routage du terme candidat
vers la feuille de ’arbre qui détermine sa classe. Grace a la technique de Random Forest, soit
I’'usage de plusieurs arbres entrainés sur un échantillon différent du corpus d’apprentissage,
I’extraction automatique de termes-clés est réduite a un vote de chaque arbre pour chaque terme
candidat. Cela permet un classement des termes candidats en fonction de leur nombre de votes
positifs. Les termes-clés extraits correspondent aux termes candidats les mieux classés.

La méme année que les travaux de [Hulth, 2003] sur le bien fondé d’utiliser des traits
linguistiques pour I’extraction automatique de termes-clés, [Sujian et , 2003] proposent une
méthode utilisant un modele d’entropie maximale dont 1’un des traits repose sur les parties du
discours des mots qui composent les termes candidats. Un mod¢le de maximum d’entropie

consiste a trouver parmi plusieurs distributions, une pour chaque trait, laquelle a la plus forte
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entropie. La distribution ayant la plus forte entropie est par définition celle qui contient le moins
d’informations, ce qui la rend de ce fait moins arbitraire pour 1’extraction des termes-clés.

Les Séparateurs a Large Marge sont aussi des classifieurs utilisés par les méthodes d’extraction
automatique de termes-clés. Ils exploitent divers traits afin de projeter des exemples et des
contres-exemples sur un plan, puis ils cherchent ’hyperplan qui les sépare. Cet hyperplan sert
ensuite dans I’analyse de nouvelles données. Dans le contexte de I’extraction de termes-clés, les
exemples sont les termes-clés et les contres-exemples sont les termes candidats qui ne sont pas
des termes-clés. Ce mode de fonctionnement des SVM est utilisé par [Zhang et al, 2006], mais
un autre type de SVM est plus largement utilisé dans les méthodes supervisées d’extraction de
termes-clés. Il s’agit de SVM qui utilisent de multiples marges représentant des rangs. Ces
classifieurs permettent donc d’ordonnancer les termes-clés lors de leur extraction [Herbrich et al ,
1999] [Joachims, 2006] [Jiang et al, 2009]. La méthode KeyWE de [Eichler et Neumann ,2010]
utilise ce type de SVM avec le trait TF-IDF ainsi qu’un trait booléen ayant la valeur vraie si le
terme candidat apparait dans un titre d’un article Wikipedia (un terme candidat apparaissant dans
le titre d’un article de Wikipedia a une plus forte probabilit¢ d’étre un terme-clé).
L’ordonnancement des termes candidats par le SVM permet ensuite de controler le nombre de
termes-clés a extraire (choix des & termes candidats les mieux classés).

Tout comme [Turney ,1999], [Ercan et Cicekli ,2007] utilisent eux aussi une forét d’arbres dans
leur méthode d’extraction de termes-clés. IIs utilisent des traits classiques et leur contribution se
situe au niveau de ['utilisation d’un trait calculé a partir de chaines lexicales. Une chaine lexicale
lie les mots d’un document selon certaines relations telles que la synonymie, I’hyponymie ou la
méronymie.

Ces relations permettent de calculer un score qui sert de trait. Cette approche est intéressante,
mais du fait de limitations des chaines lexicales actuellement disponibles elle présente
I’inconvénient de ne retourner que des mots (aucun multi-mot). Cependant, 1’'usage d’une forét
d’arbre permet un classement des mots a partir de leur nombre de votes positifs. Il est donc
envisageable de déduire les termes-clés a partir de la liste ordonnée et pondérée des mots clés
(voir les méthodes non-supervisées a bases de graphe — section 2.1.2).

Une autre méthode pour I’extraction automatique de termes-clés consiste a utiliser un perceptron
multi-couches [Sarkar et al, 2010]. Un perceptron multi-couches est un réseau de neurones

constitué d’au moins trois couches, chaque couche étant composée de neurones. Dans les deux
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couches extrémes les neurones représentent respectivement les entrées et les sorties. Les couches
centrales sont des couches cachées qui permettent d’acheminer les valeurs des entrées vers les
sorties, ou de nouvelles valeurs sont obtenues grace a la pondération des transitions d 'un neurone
d’une couche vers un neurone de la couche suivante. Les entrées correspondent aux traits d’un
terme candidat (ici TF-IDF, la position, la taille, etc.) et les sorties représentent les classes qu’il
peut prendre (terme-clé ou non terme-clé). La valeur obtenue pour chaque sortie (classe) permet
d’obtenir une probabilité pour que le terme candidat analysé soit un terme-clé ou non.

Dans leur méthode, [Sarkar et a/, 2010] utilisent cette probabilit¢ pour ordonner les termes
candidats afin de mieux contrdler le nombre de termes-clés a extraire.

Dans leurs travaux, [Liu ef al, 2011] proposent une méthode d’extraction de termes-clés basée sur
un modele génératif. Leur méthode est tres différente de celle de [Witten et al, 1999] puisqu’ils
décident d’utiliser une approche de traduction automatique. L usage original de cette approche
est justifi¢ par le fait qu'un ensemble de termes-clés doit décrire de manicre synthétique le
document. Leur hypothése est donc qu’un ensemble de termes-clés est une traduction d’un
document dans un autre langage. Le modé¢le est appris a partir de paires de traductions dont 1'un
des termes est issu des titres ou des résumés des documents du corpus d’apprentissage et dont
I’autre terme est issu des corps de ces mémes documents. Les titres et les résumés sont utilisés

comme langage synthétique et les corps des documents comme le langage naturel de ceux-ci.

3. Conclusion

L’extraction automatique de termes-clés est une tiche importante qui permet la valorisation d’un
document (représentation synthétique, mise en évidence des points clés dans le document, etc.) et
qui facilite ’acceés aux documents pertinents pour une requéte utilisateur (indexation pour la
recherche d’information).

Les méthodes existantes pour la tdche d’extraction automatique de termes-clés sont soit
supervisées, soit non-supervisées.

Dans le chapitre qui suit nous présentons en détaille notre contribution dans le domaine de

classification des pages web.

27



Chapitre 03

Description et conception de la
méthode proposée



CHAPITRE 03. DESCRIPTION ET CONCEPTION DE LA METHODE PROPOSEE

1. Introduction

Avec l'augmentation du nombre d'internautes, la croissance des sites Web est proportionnelle. En
conséquence, le classement des pages Web est devenu un énorme sujet de recherche ces dernieres
années. Cela a fait une demande toujours croissante pour des techniques de classification
automatisées avec une précision de classification élevée. Pour catégoriser et manipuler
automatiquement les pages Web, les systémes actuels utilisent un contenu de page visuel, qui
comprend le contenu affiché. Cependant, jusqu'a présent, peu de travaux ont ét¢ réalisés sur
l'utilisation de contenu textuel et de code HTML.

Dans ce chapitre , nous proposons une méthode de classification de pages Web, basée sur leur
contenu textuel. Les pages Web présentent en général des informations de différentes classes
variées en fonction de leurs sujets spécifique. Cette méthode est basée sur une technique non
supervisés statistique (TF-IDF) d’extraction des mots clé combinés avec une approche supervisée

d’apprentissage automatique a savoir les réseaux de neurones récurrents.
2. Problématique et objectifs

De nos jours, les besoins de classification automatique des pages web en raison de 1'augmentation
constante du volume d'informations accessibles électroniquement, la conception et la mise en
ceuvre d'outils efficaces, permettant notamment a 1'utilisateur de n'avoir acces qu'a l'information
qu'il juge pertinente, devient une nécessité absolue. Comme la plupart de ces outils sont destinés
a étre utilisés dans un cadre professionnel, les exigences de fiabilité et de convivialité sont trés
importantes ; les problémes a résoudre pour satisfaire ces exigences sont nombreux et difficiles.

Notre objectif est de proposer une méthode de classification de page web fondé sur
l'apprentissage automatique pour la classification et la technique TF-IDF pour I’extraction des

mots clés des pages.
3. Méthode proposée

L’internet se développe a un rythme exponentiel et peut couvrir a peu pres toutes les données
requises. Néanmoins, 1'immense quantité de pages Web rend plus difficile la découverte efficace
des données cibles par un utilisateur. Par conséquent, une méthode efficace pour classer cette

énorme quantité de données est essentielle si les pages Web doivent étre exploitées a leur plein
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potentiel. C’est pour tous ces raisons que nous avons développé une méthode de classification

automatique de page web basé sur 1’extraction des mots clé.
3.1. Aperc¢u du fonctionnement de la méthode proposée

La figure 3.1 illustre l'architecture générale de notre systeme qui comprend deux composants
essentiels qui sont :

1-Partie extraction : qui consiste a extraire les mots clé a partir d’une page web.

2-Partie classification : dans cette partie en a utilis€ une approche supervisée d’apprentissage

automatique a savoir les réseaux de neurones récurrents.
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Figure 3.1 : L’architecture proposée de notre méthode
3.2. Fonctionnement de la méthode proposée

Dans cette section, nous présentons comment notre méthode fonctionne et répond aux objectifs
fixé au début de ce travail. Ceci est fait a travers un digramme de séquence illustré dans la figure
3.2, et comme indiqué ci-dessus, nous utilisons une technique d’extraction de mot clé¢ TF-IDF et

une approche d’apprentissage supervisé qui est Les réseaux de neurones récurrents.

31



CHAPITRE 03. DESCRIPTION ET CONCEPTION DE LA METHODE PROPOSEE

EXTRACTION J

Classification /

Pré traitement

Tokenisation

Filtration

Stemming Calcul TF IDF

RNN

‘Page web non classé!

Page web traiter
I ——————

COMIERY en Mol SH?"I‘I.PII." espace
— -—

COMIENN en Mol S!'tf‘:'f_pﬂf espace

valeur de TF ID de chaque mot

71

mors clés o
I

rdonné par valeur de TF IDF

Classifcation

classe appropride
L

Figure 3.2 : Diagramme de séquences de la méthode proposée

3.2.1. Partie Extraction

Dans la littérature il existe plusieurs méthodes d’extraction automatique de mot clés que nous

avons citées dans le chapitre 2, dans notre travail en va utiliser une méthode non supervisés

statistique qui est TF-IDF, puisqu’elle fournit de meilleurs résultats que les autres méthodes.

]T.Derdra Amel et all,2011].

a- Méthode TF-IDF

TF-IDF (Terme Fréquence - Fréquence Inverse du Document) : est une mesure statistique qui

¢value la pertinence d'un mot pour un document dans une collection de documents

e TF (Terme Fréquence) : La fréquence d'un terme est simplement le nombre d'occurrences

de ce terme dans le document considéré ;

e IDF (Fréquence Inverse du Document) : La fréquence inverse de document est une

mesure de I'importance du terme dans l'ensemble du corpus ;

o TF*IDF(Terme Fréquence - Fréquence Inverse du Document):

Le poids d’un terme 7 dans un document D est calculé comme suit :
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TF-IDF (T;, D)) = TF (T;, D;) * log (N/ DF(T))

Avec :
* TF (T;, Dj): la fréquence du terme dans le document ;
* N : le nombre total de documents de la base documentaire ;

i DF(Ti) : le nombre de documents contenant le terme.

b- Les étapes de TF IDF

Le prétraitement : L’entrée du systéme est un ensemble des pages web, dont chacune composé
d’un contenu principal et un contenu bruyant. Le prétraitement est trés important dans le
processus de classification car la construction du modele est basée sur les données préparées. En
effet les pages web qui ne sont pas préparées correctement peuvent donner un modele non
performant ]T.Derdra Amel et all,2011].

L’entrer est une page web sou forme de fichier.html, donc il faut un pré traitement qui est la
suppression de tous les balises HTML et le code CSS et java script ensuite la suppression des
chaines de caractére des caracteres spéciaux (exemple @h12-D*65), puis le transfert de tous le
contenus en minuscule (puisque dans python INFORMATIQUE =/= informatique), finalement la

suppression des ponctuations ( :,;?!.), ensuite la suppression des chiffres.(voir figure 3.3)

Tokenisation : découpé le contenu en mot suivi par espace (mot mot ...) Manning, c.det all,

2008].

La filtration : les suppressions des mots vide sémantiquement. Un mot vide (en anglais : stop
word) est un mot qui est tellement commun qu'il est inutile de 1'indexer ou de l'utiliser dans une
recherche. Elimination de mots vides consiste a supprimer tous les mots standards dans le
contenu du page web extraite , ce sont des mots trés communs et utilisés dans pratiquement tous
les textes. Leur présence peut dégrader la performance de I’algorithme de classification en termes
de colit et en termes de précision de la classification. Notre base est en anglais donc on peut
prendre comme exemple pour 1’anglais la liste suivante: I, me, my, myself, we, our, ours,

ourselves, you, your, yours, yourself, yourselves, he, him, his, himself,...etc.

Stemming : stemming est un procédé de transformation des mots en leur radical ou racine. La
racine d’un mot correspond a la partie du mot restante une fois que 1’on a supprimé son préfixe et

suffixe, a savoir son radical. Donc le résultat de cette étape sera sous forme de stemmer.
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Le calcule de TF IDF : le calcule de TF de chaque mot puis DF ensuit IDF qui est I’'inverse de
DF selon leurs formules mathématiques finalement le produit entre TF et IDF qui sera la valeur

de TF ID de chaque mot.

L’affichage des résultats : les résultats des mots clés seront ordonné par ordre croissant selon

leurs valeurs de TF IDF ( voir figure 3.3).
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Figure 3.3 : Etape de TF-IDF
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3.2.2. Partie classification

Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d'apprentissage de type
statistique grace a leur capacit¢ de paradigmes permettant de générer de vastes espaces
fonctionnels, souples et partiellement structurés .Ils appartient d'autre part a la famille des
méthodes de I' intelligence artificielle qu'ils enrichissent en permettant de prendre des décisions
s'appuyant davantage sur la perception que sur le raisonnement logique forme. réseau de
neurones (ou Artificial Neural Network en anglais) est un modele de calcul dont la conception est
tres schématiquement inspiré du fonctionnement de vrais classification et de généralisation, tels
que la classification automatique de codes postaux ou la prise de décision concernant un achat
boursier en fonction de 1'évolution des cours [S. Prabhu et all,2007]

Un réseau de neurone est en général composé d'une succession de couches dont chacune prend
ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche (i) est composée de Ni neurones,
prenant leurs entrées sur les Ni-1 neurones de la couche précédente. A chaque synapse est
associée un poids synaptique, de sorte que les Ni-1 sont multipliés par ce poids, puis additionnés
par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent a multiplier le vecteur d'entrée par une matrice
de transformation. Mettre 1'une derriére 1'autre, les différentes couches d'un réseau de neurones
reviendrait & mettre en cascade plusieurs matrices de transformation et pourrait se ramener a une
seule matrice, produit des autres, s'il n'y avait a chaque couche, la fonction de sortie qui introduit
un non linéarité a chaque étape. Ceci montre l'importance du choix judicieux d'une bonne
fonction de sortie : un réseau de neurones dont les sorties seraient lin€aires n'aurait aucun intérét.
Il existe plusieurs type de réseau de neurone parmi lesquels, Les réseaux de neurones récurrents

(bouclés) qui sont utilis¢ dans notre travail.

a- Les réseaux de neurones récurrents (bouclés)

Un réseau bouclé (récurrent), régi par une ou plusieurs équations différentielles, résulte de la
composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards associés a chacune des
connexions [SRINIVASA.V et al, 1996].

Qu'elle soit détaillée ou simplifiée, la représentation d'un réseau récurrent n'est pas aisée, car il
est difficile de faire apparaitre la dimension temporelle sur le schéma. C'est notamment le cas

pour les connexions récurrentes, qui utilisent I'information du temps précédent. Pour solutionner
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ce probléme, on utilise souvent une représentation du réseau "déplié dans le temps", afin de faire

apparaitre explicitement celui-ci. La figure suivante montre un exemple de réseau déplié :

yt-l yt yt+1

®

----------- - - -' TW ? ,:N B
xt xt-l 1 xt+l

Figure 3.4 : RNN : version récurrente et version dépli¢e

Cette version dépliée dans le temps fait désormais apparaitre clairement les variables d'entrée au
cours du temps : X, X¢, X+, etc. (idem pour la sortie), et I'impact des sorties précédentes sur la
sortie courante du réseau. Dans sa version dépliée, les matrices WW, RR et VV sont dupliquées
et apparaissent ainsi sur le schéma autant de fois que le nombre de dépliements du réseau dans le
temps .

En faisant explicitement apparaitre la dimension temporelle, la version dépliée suggere trois
utilisations possibles d'un réseau récurrent : étiquetage de séquences, classification de séquences
ou génération de séquences. Dans notre travail, on s’intéresse a la classification des séquences

- Classification de séquence

Dans ce mode de fonctionnement, le réseau parcourt la séquence d'entrée de taille T selon le sens
de lecture, et ne produit une sortie qu'une fois la séquence d'entrée terminée, comme illustré sur la

figure suivante :
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T-1

X

Figure 3.5 : Classification de séquences : le réseau "lit" la séquence dans son intégralité, et
produit sa sortie au dernier pas de temps.
Dans ce cas, la sortic n'est pas une séquence, mais seulement une étiquette. Cette approche
fonctionne aussi en régression ; dans ce cas, la sortie est une valeur ou un vecteur de valeurs.
b- Fonctionnement de notre réseau récurrent

Nous allons construire et former un RNN de base au pour classer les pages web selon les mots
clés. Ce didacticiel, ainsi que les deux suivants, montrent comment prétraiter les données pour la
modélisation PNL «a partir de zéro », en particulier en n'utilisant pas la plupart des fonctions
pratiques de torchtext, afin que nous puissions voir comment le prétraitement pour la
modélisation PNL fonctionne a bas niveau.
Un RNN au niveau des caractéres lit les mots comme une série de caractéres - produisant une
prédiction et un "état caché" a chaque étape, alimentant son état caché précédent dans chaque
¢tape suivante. Nous considérons que la prédiction finale est la sortie, c'est-a-dire a quelle classe
appartient le mot.
Plus précisément, nous allons nous entrainer sur quelques milliers de noms de 10 domaines et
prédire de quel domaine provient un nom en fonction de l'orthographe
Préparation des données
Le répertoire data/names comprend 10 fichiers texte nommés « [Domaie].txt ». Chaque fichier
contient un tas de noms, un nom par ligne,
On aboutira a un dictionnaire de listes de noms par domaine, {domaine: [names ...]}. Les
variables génériques « catégorie » et « ligne » (pour les domaine et le nom dans notre cas) sont

utilisées pour une extensibilité ultérieure.
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Nous avons maintenant category lines, un dictionnaire mappant chaque catégorie (domaine) a
une liste de lignes (noms). Nous avons également gardé une trace de all catégories (juste une
liste de domaines) et n_categories pour référence ultérieure.

Transformer les noms en tenseurs

Maintenant que nous avons organisé tous les noms, nous devons les transformer en tenseurs pour
pouvoir les utiliser.

Pour représenter une seule lettre, nous utilisons un « vecteur unique » de taille <I x n_lettres>.
Un vecteur one-hot est rempli de 0 a I'exception d'un 1 a I'index de la lettre actuelle, par ex. "b" =
<01000..>.

Pour faire un mot, nous en joignons un tas dans une matrice 2D <line length x 1 x n_letters>.
Cette dimension supplémentaire est due au fait que PyTorch suppose que tout est en lots - nous
utilisons simplement une taille de lot de 1 ici.

Etablir des tenseurs

Le RNN prend un tenseur d'entrée de longueur fixe et un tenseur de sortie de longueur fixe (vous
pouvez les considérer comme des tableaux ici).

La longueur de sortie correspond au nombre de catégories qu'un titre pourrait tre.

Pour représenter un mot ou un morceau de texte, nous combinons les tenseurs dans une matrice
2D. Cependant, plus tard, nous alimenterons les tenseurs de lettres un par un dans le réseau.
Création du réseau

Notre RNN aura la structure suivante :( voir figure 3.6)

Nous pouvons diviser cette structure en trois couches : la couche d'entrée, la couche de calcul et
la couche de sortie.

La couche d'entrée crée une entrée pour la couche de calcul. Ici, nous voulons que chaque
exécution prenne un mot (en tant que vecteur unique) et un état caché. L'état caché est un tenseur
de taille <1 x n>. Vous pouvez jouer avec n, mais nous le définirons sur 128. Comme les réseaux
de neurones prennent en entrée un tenseur, nous concaténons simplement le vecteur one-hot et
1'état caché pour former le tenseur combiné.

La couche de calcul exécute deux transformations linéaires (Entrée-Sortie & Entrée-Cachée) sur
le tenseur combiné pour créer la couche de sortie, constituée d'une prédiction et de I'¢tat caché
suivant. Nous exécutons un softmax sur la prédiction pour écraser les valeurs de Entrée-Sortie

entre [0,1] pour obtenir les probabilités multi-classes. Par exemple, il peut afficher 0,01 indiquant
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que le réseau pense qu'il y a une probabilit¢ de 1% que le mot appartient a la classe
Informatique. Cette sortie est directement comparable a notre tenseur cible, qui peut ressembler a
[1,0]. Cela nous permet de calculer la perte pour chaque prédiction.
La couche de sortie contient notre prédiction et le prochain état caché.
Dans notre code, nous héritons du nn.Module qui est la classe de base pour tous les réseaux de
neurones dans PyTorch. Nous initialisons une instance en spécifiant les tailles d'entrée/sortie/état
caché qui aideront a créer les couches linéaires et softmax. La fonction forward() exécute une
¢tape dans le réseau de neurones.
Les étapes ci-dessous montre comment nous gérons une étape du réseau :
- Initialisation du RNN
- Création du tenseur d'entrée
- Création de I'état caché initial
- Passer ces deux tenseurs dans le RNN
Entrainement
Dans cette section, nous allons :
Convertissez les paires d'entrailnement en tenseurs et alimentez-les dans le RNN
Former le RNN a l'aide d'un optimiseur, d'une fonction de perte et d'un taux d'apprentissage.
Nous avons notre réseau de neurones, nos tenseurs d'entrée et nos tenseurs cibles pour comparer
les prédictions du réseau
Pour mettre a jour les poids du réseau a chaque étape (c'est-a-dire la rétropropagation), nous
aurons besoin d'une fonction de perte pour calculer les gradients en fonction de la différence
entre une prédiction et la vraie valeur. Ensuite, nous devrons spécifier un optimiseur et un taux
d'apprentissage pour réellement mettre a jour le réseau. Ici, nous avons choisi :
Fonction de perte : NLLLoss(...) (perte de vraisemblance négative du log)
Optimiseur : torch.optim.SGD(...) (descente de gradient stochastique)
Taux d'apprentissage : 0,0002
Une étape d'apprentissage utilise un mot en entrée et son étiquette correspondante. Chaque étape :
- Définissez le modéle en mode d'entrainement
- Créez le tenseur d'entrée a partir du titre et le tenseur cible a partir de 1'étiquette
- Créer un état caché initial (plein de zéros)

- Introduisez le mot a travers le réseau u, en passant les états cachés a 1'exécution suivante
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- Calculer la perte en la comparant a la vraie valeur a I'aide de la fonction de perte

- Mettre a jour les parametres du réseau avec l'optimiseur

- Renvoie la sortie et la perte pour montrer comment le réseau apprend
Evaluer le modéle
Dans cette section, nous allons :
Calculez l'exactitude, le rappel et la précision de la prédiction du modéele sur l'ensemble de test.
Ici, nous calculons les trois mesures en faisant prédire au modéle pour le mot si la classe
correspondant est fiable ou non. La fonction d'évaluation () fonctionne de maniere similaire a
I'étape d'apprentissage, en ce sens qu'elle exécute le mot dans le RNN et prend la sortie. Nous
utilisons la fonction category from output() définie dans notre code (voir annexe) pour prendre
la catégorie avec la probabilité la plus élevée et I'utiliser comme estimation du modéle.
Dans mon cas, nous avons obtenus les résultats suivants :
-Rappel : 0,706
-Précision : 0,697
Remarque :
La fonction Seoftmax : transforme les logits (sortie numérique de la derniére couche linéaire d'un
réseau de neurones de classification multi-classes) en probabilités en prenant les exposants de
chaque sortie, puis en normalisant chaque nombre par la somme de ces exposants afin que le
vecteur de sortie entier s'ajoute a un - toutes les probabilités doivent totaliser un.
C'est-a-dire que Softmax attribue des probabilités décimales a chaque classe d'un probléme a
plusieurs classes. ... La somme de ces probabilités décimales doit étre égale a 1.
Nous pouvons utiliser la fonction argmax pour obtenir 'indice les indices de la valeur maximale
de tous les éléments du tenseur d'entrée.
La fonction forward calcule les tenseurs de sortie a partir des tenseurs d'entrée. La fonction
forward recoit le gradient des Tenseurs de sortie par rapport a une valeur scalaire et calcule le

gradient des Tenseurs d'entrée par rapport a cette méme valeur scalaire.
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Entrée Cachée P

/

Softmax W

Sortie Cachée

Figure 3.6 : Fonctionnement de RNN
4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la description et la conception de ma méthode proposée ;
cette derniere est basée sur une technique non supervisés statistique (TF-IDF) d’extraction des
mots clé combinés avec une approche supervisée d’apprentissage automatique a savoir les
réseaux de neurones. Le prochain chapitre sera consacré a la partie implémentation et évaluation

de notre méthode.
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CHAPITRE 04. MISE EN (EUVRE DE LA METHODE PROPOSEE

1. Introduction

Dans le chapitre précédent de ce mémoire, nous avons proposé notre méthode basée sur la
classification des pages web a I’aide d’une technique d’extraction des mots clés.

Le présent chapitre est consacré a la réalisation et la concrétisation de notre modeéle proposé.Dans
un premier temps, nous présentons 1’environnement de notre travail, on va donner le langage de
programmation ainsi que 1’environnement matériel et logiciel. Ensuite, I’implémentation de notre

modéle et nous terminerons ce chapitre par une conclusion.
2. La Configuration du Matériel Utilisé

Nous avons réalisé ce travail sur une machine avec un processeur Intel® Core™ 17-8700k CPU
@ 3.70GHZ (12 CPUs), 3.7GHZ dot¢ d’une capacitémémoire de 32768 MB, sous Windows 10de
64 bits avec une carte graphique NVIDIA avec processeur GeForce GTX 1080 et un
convertisseur Integrated RAMDAC et une mémoire 24425 MB.

3. Langage et environnement de développement

3.1. Langage de programmation python

Avec la complexification du web et I'accumulation des données, Python a pris une placemajeure
dans le développement informatique car il peut étre utilisé dans des situationsvariées, dans tous
les secteurs d'activité.

Python est le langage de programmation open source le plus employé par les informaticiens. Ce
langage s’est propulsé en téte de la gestion d’infrastructure, d’analyse de données ou dans le
domaine du développement de logiciels. En effet, parmi ses qualités, Python permet notamment
aux développeurs de se concentrer sur ce qu’ils font plutoét que sur la maniére dont ils le font. Il a
libéré les développeurs des contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les langages
plus anciens. Ainsi , développer du code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres langages.

Il reste aussi accessible pour les débutants, a condition de lui consacrer un peu de temps pour la
prise en main. De nombreux tutoriels sont d’ailleurs disponibles pour 1’étudier sur des sites
Internet spécialisés ou sur des comptes You Tube. Sur les forums d'informatique, il est toujours
possible de trouver des réponses a ses questions, puisque beaucoup de professionnels I'utilisent.
Les principales utilisations de Python par les développeurs sont :

o La programmation d’applications.

. La création de services web.
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o La génération de code.

U La métaprogrammation.

On différencie deux versions : Python 2 et Python 3. Python 2, I’ancienne version propose des
mises a jour jusqu’en 2020. Python 3 est la version actuelle. Son interpréteur est plus efficace,

ainsi que son contréle de concurrence. Dans ce travail, nous utilisons la version Python 3.
3.2. Navigateur utilisé : Anaconda

Qu'est-ce qu'Anaconda Navigator ?

Anaconda Navigator est une interface utilisateur graphique (GUI) de bureau inclus dans la
distribution Anaconda® qui vous permet de lancer des applications et de gérer facilement les
packages, les environnements et les canaux conda sans utiliser de commandes de ligne de
commande. Navigator peut rechercher des packages sur Anaconda.org ou dans un référentiel

Anaconda local. Il est disponible pour Windows, MacOs et Linux (Voir figure 4.1).

D Anaconda Navigator = x

File Help

) ANACONDA NAVIGATOR © vosetener [N

AEHIEALAEET T =
@ Environments =
& & & & &
oz | o
ams \ / N
O i N = o
N Learning ¥ Jupyter
N
b .
o CMD.exe Prompt Datalore 1BM Watson Studio Cloud Jupyterlsb Notebook
&% Community
011 2226 2614
Run a cmd.exe terminal with your current Online Data Analysis Tool with smart IBM Watson Studio Cloud provides you the | An extensible environment For interactive Web-based, interactive computing
environment from Navigator activated coding assistance by JetBrains. Edit and run tools to analyze and visualize data, to and reproducible computing, based on the notebook environment. Edit and run
your Python notebooks in the cloud and cleanse and shape data, to create and train Jupyter Notebook and Architecture. human-readable docs while describing the
share them with your team. machine learning models. Prepare data and data analysis.
build models, using open source data
science tools or visual modeling.
o L 2 o L
ANACONDA o AW
g 1Py
v s
N Q -
Join Now
Powershel Prompt Qt Console Spyder Glueviz Orange 3
0.0.1 A4z A4 100 3.260
Discoier peemirdats Run 2 Powershell terminal with your PyQt GUI that supportsinline figures, Scientific P'rthon D data visualization across Component based data mining framewaork.
R current environment from Navigater proper multiline editing with syntax EnviRonment. Powerful Python IDE with files. Explore relationships within and Data visualizatien and data analysis For
activated highlighting, graphical calltips, and mere. advanced editing, interactive testing, ameng related datasets. nevice and expert. Interactive workflows
debugging and introspection features with a large toolbox.
Documentation
et Bl I:l
ou ~
L J 2 L -3

Figure 4.1 : Le navigateur Anaconda
Pourquoi utiliser Navigateur ?

#+ Pour fonctionner, de nombreux packages scientifiques dépendent de versions spécifiques

d'autres packages. Les scientifiques des données utilisent souvent plusieurs versions de
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nombreux packages et utilisent plusieurs environnements pour séparer ces différentes
versions.

4+ Le programme en ligne de commande conda est a la fois un gestionnaire de paquets et un
gestionnaire d'environnement. Cela aide les data scientistes a s'assurer que chaque version
de chaque package posséde toutes les dépendances dont elle a besoin et fonctionne
correctement.

+ Navigator est un moyen simple, pointer-cliquer, de travailler avec des packages et des
environnements sans avoir besoin de taper des commandes conda dans une fenétre de
terminal. Vous pouvez l'utiliser pour trouver les packages que vous souhaitez, les installer
dans un environnement, exécuter les packages et les mettre a jour, le tout dans Navigator.

A quels environnements puis-je accéder a I'aide de Navigator ?

Les environnements suivants sont disponibles par défaut dans Navigateur :
- JupyterLab.
- Jupyter Notebook.
- Spyder.
- PyCharm professional.
- VSCode.
- Glueviz.
- Orange 3 App.
- RStudio.
- Anaconda Prompt (Windows only).
- Anaconda PowerShell (Windows only).
Nous avons utilis¢é comme environnement de développement Spyder, qui sera détaillé dans la

section qui suit.
3.3. Environnement de développement : Spyder

Spyder est un environnement scientifique gratuit et open source écrit en Python, pour Python, et
congu par et pour des scientifiques, des ingénieurs et des analystes de données. Il présente une
combinaison unique des fonctionnalités avancées d'édition, d'analyse, de débogage et de profilage

d'un outil de développement complet avec l'exploration de données, 1'exécution interactive,
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lI'inspection approfondie et les belles capacités de visualisation d'un package

scientifique.[Https://www.spyder-ide.org/](Voir figure 4.2, 4.3).

Run Python program
on Spyder IDE

A =) &

Py SPYDER

Figure 4.2 : Python, Spyder
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@ Spyder (Python 38) - X

Object

Usage

Here you can gethelp of any object by pressing Ctri+1in front of it eifher on
the Editor or the Console.

Help can also be shown aufomaically afler wriing a left parenthesis nextio
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New to Spyder? Read our tutorial

[ Console 1/A

< IPPyton:ready @ co

Figure 4.3 : L’interface de I’environnement Spyder.

4. Résultats

Notre modéle est divisé en deux parties. La premicre partie est 1’extraction des mots clé et la

deuxiéme partie la classification des pages web ce basant sur les résultats de la premicre partie.
4.1. L’extraction des mots clés
4.1.1. TF-IDF : le principe de la premiére partie consiste a :

-Lire le nombre de pages web a classées ainsi que leurs liens

- Suppression des balise HTML, CSS et JS.

- Le pré traitement qui est la séparation des mots avec des espaces
- Supprimons des stop-words (les mots vide).

- Trouver la racine des mots (Stemmer)

- Finalement le calcule de TF IDF.

Les captures ci-dessous montre les étapes de 1’exécution en détail du TF-IDF (Figure 4.4,4.5, 4.6,
4.7,4.8,4.9).

4+ 1% étape : Nous avons entré le nombre de pages. (Voir figure 4.4, 4.5).
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@ Spyder (Python 3.) - X

Usage

Here you can get help of any object by pressing Ctrkl in front of it either on
the Editor o the Console:

Help can also be shown aulomatically afler wrifing a left parentnesis nextto
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New to Spyder? Read our fuorial

Help Plots Fi

4 bit (AMD64)]

Figure 4.4 : La lecture de nombre de pages (a)

@ Spyder (Python 3.) - X

Usage

Here you can get help of any object by pressing Ctrkl in front of it effher on
the Editor o the Console:

Help can also be shown aulomatically afler wrifing a let parentnesis nextto
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New to Spyder? Read our fuorial

Help Plots Files

7 |Console 1/

raw_htnl)

TPython con:

Figure 4.5 : La lecture de nombre de pages (b)

Remarque: le nombre de pages doit étre supérieur ou égal a 2.
Dans notre exemple, Nous avons choisi deux pages.
4 2"&tape : Nous avons entrer le lien des pages que nous voulons classer. (Voir figure 4.6,

4.7).
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@ Spyder (Python 3.) - X

Object

Usage

Here you can get help of any object by pressing Ctri+1in front of it either on
the Editor or the Console.

Help can also be shown aulomatically afler wrifing a [eft parentnesis nextto
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New o Spyder? Read our tutorial

Tfidfvectorizer

plorer |Help Plots Fil

4 bit (AD64)]

py's wdir

Figure 4.6 : La lecture de lien de la premiere

page

@ Spyder (Python 3.3) = X

File Edit Search S es Proj s View Help

Usage
Here you can get help of any object by pressing Ctri+l in ot of it either on
or the Console.

Help can also be shown automatically afier wriing a left parenthesis next fo
an object You can activate this behavior in Preferences = Help.

New to Spyder? Read our futorial

explorer |Help Plots Files
O [Console /A

Pytho 5 (default

aisir le nombre de p.

e chemin du pag

e chemin du p:

< L5P Python: ready

Figure 4.7 : La lecture de lien de la deuxiéme page
Pour le code source des pages voire la partie annexe.
Apres quelque seconde le résultat de TF-IDF sera affiché. Voir les captures suivantes (figure 4.8,

4.9). Les mots sont affichés par ordre croissant selon leurs fréquences d’apparition dans la page.
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@ Spyder (Python 3.) - X

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

E 3 C

Here you can get help of any object by pressing Ctri+lin front of it either on
the Editor or the Console.

Help can also be shown automatically afler wrifing a left parentnesis nextto
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New o Spyder? Read our tutorial

jp Plots

7 |Console 1/

Principaux
vord

ing.punctuati
i .

RW

@ Spyder (Python 3.) s

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

EI 0

Usage

Here you can gethelp of any object by pressing Ctrk+ in front of i, either on
the Editor or the Console.

Help can also be shown automatically afler wriing a left parenthesis nextto
an object You can activate this behavior in Preferences > Help.

New o Spyder? Read our lutorial

r Help Plots

3 [Gonsole /4

LNk, ir-ior
degre, TF-TOF:
o

Principau

viord

_htnl): path, TF-TDF:

ile(” id, TF-IDF: 0
b(cleanr,

dom, TF-IDF
dfecdbbb, TF-TDF
TF-IDF:
ri, TF-IDF:

secur, TF-IDF: ©

algorithm, TF-IDF
Form, TF-IOF:

problem, TF-IOF: ©

TPythen console H
@ conda: ba 5 9 W

Figure 4.9 : Le résultat de TF IDF de la deuxiéme page.
4.2. La classification

Dans cette section en va décrire en détail la partie de classification. Commengons d’abord par

notre dataset.
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4.2.1. La préparation de notre dataset

Pour la construction du dataset, nous avons commencés par trouver tous les mots de chaque
domaine qu’on a choisi, on a utilis¢ un générateur de mots en ligne nomm¢é Related Words.
Puisque les mots résultats du TF-IDF sera sous forme de stemmer, la forme des mots du dataset
serons les mémes,
La partie ci-dessous montre les différentes étapes pour construire notre dataset.

& 1%° étape : Générer les mots de chaque domaine a I’aide de générateur de mots

mentionné précédemment (Voir figure 4.10).

M® ‘computer science’ related word: X 4 o - X

&« C @ relatedwords.org/relatadto/computerds20science B ¥ e H

computer science]

mé wol ﬂ;’ co‘r;pvﬁé; Sé‘ence
computer science using Reversel
computer software computer hardware mathematics algorithm
computation science information computing processor cpu
firmware  computer circuit ~ hardware  security system  digital computer
peripheral mainframe computer architecture software engineering
engineering information theory information science code logic
computer system technology biocomputing vm cyberpsychology
interface telnet softmodem pseudocode minicomputer
microprocessor supercomputer pixel screensaver anticomputer
cyberintrusion microcomputer information processing system
computing machine computing device data processor
electronic computer

Figure 4.10 : Les résultats des mots du domaine informatique trouvé par le générateur de
mots Related Words
4 2% &tape : Nous sauvegardons les résultats du générateur dans un fichier texte (Voir

figure 4.11).
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_| computer science - Blac-notes — O X

Fichier Edition Format Affichage Aide
komputer ~
software
computer hardware
mathematics
algorithm
computation
science
information
computing
processor
cpu
firmware
computer circuit
hardware
security system
digital computer
peripheral
mainframe
computer
architecture
software
engineering
information
theory
science
code
logic
computer
system W

Ln1, Col 1 100%  Windows (CRLF)  UTF-8
Figure 4.11 : Le résultat de générateur sous forme de fichier texte
4 3°™ étape : Nous avons appliqué un algorithme pour supprimer les mots vide et trouver la

racine (Stemmer) du chaque mot (Voir figure 4.12).
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@ Spyder (Python 3.8) —~ X

Usage

Here you can get help of any object by pressing Ctrk! in front of it either on
the Editor or the Console.

Help can also be shown automatically after wriing a left pareninesis next o
an object You can aciivate this behaviorin Preferences > Help.

t TfidfVector: New to Spyder? Read our futorial

anticomput’,
put’, devic’, 'da

@ cnd

Figure 4.12 : Le résultat d’algorithme de Stemmer appliqué sur le résultat de générateur de
mots
# 4™ étape : Ensuite nous avons sauvegardé le résultat d’algorithme de stemmer dans un

autre fichier texte comme montre la figure ci-dessous.

Fichier Edition Format Affichage Aide
comput -
softwar
hardwar
mathemat
algorithm
scienc

inform
processor

cpu

firmwar
circuit

secur

system

digit

peripher
mainfram
architectur
softwar

engin

inform

theori

scienc

code

logic
technolog
biocomput
cyberpsycholog
interfac
telnet
softmodem
pseudocod
monicomput
microprocessor
supercomput
pixel
screensav

Ln1, Col 1 100%  Windows (CRLF)  UTF-8

H AR Taper ici pour rechercher i Nuageux

Figure 4.13. Le résultat de I’algorithme Stemmer sous forme d’un fichier texte
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4+ 5 étape : nous avons utilisé ’outils en ligne TEXT

FIXERFR[https://www.textfixerfr.com/] pour réorganiser les mots par ordre alphabétique

du fichier de I’étape précédente (voir figure 4.14, 4.15, 4.16).

@ Mettre en ordre slphabétiqgue— - X 4 o - 0

C Y @ textfixerfr.com/outils/ordre-alphabetique.php?fbelid=IwAROywvBByAyRKIJbpAWTVAnS 10XGmLWUrhcw 1 wnFyM_XEZ-CFInvShXw w o Fo» =G

TEXTFIYFI—\I > Outils HTML  Outils de Texte A propos

Text Fixer - Outils

Removal Options

Supprimer les mots répétés 1 Supprimer la ponctuation et les guillemets = Supprimer HTML

Classez alphabétiquement votre texte 'Reéinitialiser

Nouveau texte en ordre alphabétique

Copiez votre nouveau texte classé alphabétiquement avec la boite ci-dessous.

hittps://www.textfixerfr.com

13:34

£ Taper ici pour rechercher i 5 " & 50C ~ O 15/06/2021 B

7 ) FRA

c 0 & textfixerfr.com/outils/ordre-alphabetique.php?fbelid=wAROywvBBydyR K bp AWF7VANS 10XGmLWUrhcw 1 wnFvM_xEZ-Cf)6nwShXw B % EHo» &3

TEXTFIVED < Outils HTML  Outils de Texte A propos

Text Fixer - Outils

Removal Options

Supprimer les mots répétés 0 Supprimer la ponctuation et les guillemets @ Supprimer HTML

comput

softwar

hardwar

mathemat

algorithm

scienc

inform

processor .|
cpu

Classez alphabétiquement votre texte Réinitialiser

Nouveau texte en ordre alphabétique

Copiez votre nouveau texte classé alphabétiquement avec la boite ci-dessous.

hittps://www.textfixerfr.com

13:43

£ Taper ici pour rechercher

7 i) FRA

15/06/2021 Ez

Figure 4.15 : Les mots qu’on a ajoutés dans le TEXT FIXERFR.
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BydyRKIJbp AWFTVAn510XGm

{Urhcw T wnFyM_xEZ-CHi6nvShXw B v B

x  + o - 0o

TE)\TFIXER 4 Outils HTML  Outils de Texte A propos

Classez alphabétiquement votre texte

Nouveau texte en ordre alphabétique

Copiez votre nouveau texte classé alphabétiquement avec la boite ci-dessous.

abacu access accumul acm actuat adapt adaptor add address age agreement aid aiken alan algebra algorithm alloc allow alpha ambimoustr american
analog analysi analyt anticomput antiviru append appli applic architectur argument armenian art artifici ascii assist associ assur autom automata azerbaijani
babbag back background backup bank baro basic battl beach belong bernoulli beta bill bilog binari bio biocomput biomed bit blais bloatwar board book boot
bottleneck box bpi brain bring bu buffer bulletin busi cach cafe calcul calculu call cambridg cancer card care carri cascad cash casini categori centr central
charact charl chemistri chiclet chief chines chip circuit citi claud clickless clip code cognit colli color colour command commun compani compi complex
compress compun comput computer computerbas computercid computerdom computerist computerlik computernik computerolog computerologist concept
confid configur control convert cope copi core correct counter counterprogram cpu critic cryptographi csab cursor custodi cyberd cybereduc cyberfutur
cybergener cyberimmort cyberinteract cyberintrus cyberjargon cyberjunki cybern cybernet cybernetwork cyberphilosophi cyberpsycholog cybersavvi
cybersociolog cyberstud cybersuicid cybersystem cybertechnolog cyberterror data databas david dedic deduct den dental descriptor design desktop detail
detect develop devic dialog differ digit dijkstra dip diploma disc disck disk diskett display distribut dither dividend divis document domain dork download drill
drive drug dual duild dumb dump earom eater econom editor edsger educ effect electr electron element email emul encod encrypt engin english enterpris

epistemolog eras error escap exampl execut expans experi experiment expert expertis extranet factor fall fault favour figur file fileman filenam fileserv financi P

H £ Taper ici pour rechercher i e A O i 1)

13

Figure 4.16 : Le résultat de ’ordre alphabétique des mots.

s 15/06/2021 EZ

4 6°"° étape : ensuite nous avons enregistré le résultat aprés les avoir mis en ordre

alphabétique dans un fichier Word afin de mettre la premiere lettre de chaque mot en

majuscule (voir figure 4.17, 4.18).

majuscule - roduct Activation Failed)
Insert  Design  Layout  References  Mailings Help @ Tell me what you want to do £ Share
o ——— 1 . g
?;E:;y [Caibr (Body) -||11 K A na | e aaBbcene AaBbC( Aagbcet A QB aasbeen - ;;{:::KE
o - I U ek x| A WA TNoSpac.. Heading1 Heading2 Title Sublitle [<| | b cojact
Clipboard = Font = Paragraph = Styles = Editing ~
€3 UPLOAD BLOCKED We ran into a problem with this file and can't save any new changes. Please save a copy to avoid losing your work. Save a Copy x
abacu
access
accumul
acm
actuat
adapt
adaptor
add
address
age
agreement
aid
aiken
alan
Page10f3 140f658words L[|Z English (United States) @ Upload Blocked B B - I + 100%

£ Taper ici pour rechercher

56

Figure 4.17 : Fichier Word qui contient les mots apres le résultat de I’ordre alphabétique
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d (Produs on Failed) Mou Da . cal

Inset  Design  Layout  References  Mailings @ Tell me what you want to do S share

= ———— -
0 3 Cut [catiori @ogyy - [[1 -] A WA A | ==
E3 Copy

Paste

A
2| pambcenc| aasbcene AaBbCe Azgbcct AQB aasbcer .
S =R O TMormal | TNoSpac.. Headingl Heading2 Title Subtitle |+

2 Replace

[3 Select ~

I U ~abex x A-~W¥.A-

¥ Format Painter

Clipboard 51 Font 1 Paragraph 1 Styles 5 Editing ~

€ UPLOAD BLOCKED We ran into a problem with this fle and can't save any new changes. Please save 2 copy to avoid lasing your work. Save a Copy x

Abacu
Access

Accumul

Acm
Actuat
Adapt
Adaptor
Add
Address
Age
Agreement
Aid

Aiken

Alan
Page1of 3 14of656words [¥  English (United States) @ Upload Blocked Edl B - 1 + 100%

£ Taper ici pour rechercher

Figure 4.18 : Premiére lettre de chaque mot en majuscule

4 7°™ étape : Puis nous avons copié les mots qui sont dans le fichier Word dans un fichier

texte (voir figure 4.19).

3 “computer science - Bloc-notes - 8 X

Fichier Edition Format Affichage Aide
Abacu “~
Access
Accumul
Acm
Actuat
Adapt
Adaptor
Add
Address
Age
Agreement
Aid

Aiken
Alan
Algebra
Algorithm
Alloc
Allow
Alpha
Ambimoustr
American
Analog
Analysi
Analyt
Anticomput
Antiviru
Append
Appli
Applic
Architectur
Argument
Armenian
Art
Artifici
Ascii
Assist

<

H £ Taper ici pour rechercher

Figure 4.19 : Fichier texte contient les mots de notre domaine informatique

Ln 40, Col 1 100%  Windows (CRLF)  UTF-8
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Et ce processus sera répété avec tous les domaines de notre dataset.
4 8“" étape : nous avons enregistré tous les fichiers textes des domaines choisis dans un

document « domaine », et ce derniére sera sauvegardé dans un autre document « Data »

(voir figure 4.20 ,4.21 ,4.22).

B - ne - X
Accusil  Parttage  Affichage (7]
<« v 4 > AMEL(G:) » mn-pytorch-classification > datz > domaines v oo O Rechercher dans: domaines
A Nom Modifié le Type Taille
# Acces rapide i
N —| computer science 1 Document texte 6Ko
&l Bureau
= culture 1 Document texte 6Ko
¥ Teléchargements ] education 1 Document texte 6Ko
@=| Documents [E] industry 1 Document texte 4Ke
g | Images A = nature 1 Document texte 7Ko
@  copture d'écrans =] security 1 Document texte 5Ko
@ | domaine | social 1 Document texte 4Ke
| sport 1 Document texte 4Ko
domaines S
4 =] tourism 1 Document texte 5Ko
omaines
o = trade 1 Document texte 6Ko
@™ OneDrive
O cePC
& Bureau
@] Documents
@= Images
b Musique
B Objets 30
& Teléchargements
B vidéos

‘i Disquelocal (C:)
s Disquelocal (D)
— Disque local (E)
~ AMEL (G)

~ AMEL (G)
rnn-pytorch-classifii

10 élément(s) 1 élément sélectionné 5,99 Ko

5 i g . - S 1358
£ Taper ici pour rechercher i & 30C ~ O F Q) FRA =)

15/06/2021

Figure 4.20 : Présentation des domaines de notre dataset.

B W~ da

Accueil Partage Affichage (2]
<« S > AMEL(G) » mn-pytorch-classification > data v o Rechercher dans : data
A Nom Modifié le Type Taille
# Acces rapide
domaines 2119:01 Dossier de fichiers
o Bureau y

& Teéléchargements

@7 Documents

g Images

@ | capture d'écrans 4

@ | domsine
domaines

@ | domaines

@™ OneDrive
I cePC
& Bureau
@] Documents
@ Images
& Musique
B Objets 30
& Teléchargements
B vidéas
i Disque local (C)
= Disque local (D)
= Disque local (E)
~ AMEL ()
~ AMEL ()
mn-pytorch-classifi o,

1 élément

L Taper ici pour rechercher

Figure 4.21 : Le déplacement de nos fichiers dans le dossier « domaines »
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ERvEd 0
Accusil  Partage  Affichage

& = ~ 4 || > AMEL(G) » mn-pytorch-classification

v O Rechercher dans : mn-pytorch-classification
[ Bureau A Nom Modifié le Type Taille
& Teléchargements _pycache_ Dossier de fichiers
5] Documents data Dossier de fichiers
=] Images L1 mnpy Fichier PY 4Ko
@  copture d'écrans ] utils.py Fichier PY 3kKo

domaines

@  domaines

™ OneDrive
I CePC
& Bureau
@ Documents
&= Images
D Musique
J Objets 30
& Téléchargements
B vidéos
i Disque local (C:)
w Disquelocal (D:)
s Disque local (E)
~ AMEL (G)

~ AMEL (G:)

mn-pytorch-classifii
¥ Reéseau

v

4 élémentis) 1 élément sélectionné

£ Taper ici pour rechercher

15/06/2021

Figure 4.22 : La création de dossier data qui contient les fichiers de chaque domaine de

dataset.

4.2.2. La classification avec réseau de neurone

Apres la préparation de notre Dataset, on va faire la classification des pages web quand a déja
calculé leurs fréquences de mot clés dans la premiére partie a 1’aide de ’algorithme TF-IDF.

Dans cette étape on va classer les pages selon le mot clé qui a la plus grande fréquence on

utilisant les réseaux de neurones.
Les captures ci-dessous montrent les étapes de 1’exécution :

On commence d’abord par la lecture de notre dataset en utilisant la fonction « Laod-data (voir
figure 4.23).
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& Spyder (Python 3.8) - X
File Edit Search S

Object

Usage

Here you can gethelp of any objectby pressing
Ctri+l in front of it, either on the Editor or the
Console.

Help can also be shown automatically after
wriling a left parenihesis next fo an object You
can aciivate fhis behavior in Preferences >
Help.

New to Spyder? Read our fut

rer Plof

eractive

IPython consale  History

Figure 4.23 : La lecture de donné du dataset.
Apres la lecture du dataset, on va faire I’exécution du réseau de neurone, aprés quelque heures le
résultat de classification sera affiché.
Une courbe qui trace toutes les pertes et le taux d’erreur de notre dataset, est présentée par la

figure ci-dessous .
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2.306 -

2.305 A

2.304

2.303 +

2.302 A

2.301 ~

2.300 ~

22994

Figure 4.24 : Courbe qui trace toutes les pertes et le taux d’erreur de dataset

+ 2°"¢ étape : nous entrainons notre réseau de neurone jusqu'a I’obtention du bon résultat

de classification (voir figure 4.25,4.26,4.27,4.28 ,4.29,4.30)

RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py

social
5000 62.5 2.2556 Dark / trade WRONG (sport)
Input:Inform

> Inform
nature
Input:inforﬂ
> inform

nature
Input:Softwar

Figure 4.25 : L’entrainement de RNN (a)
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tourism
5000 62.5 2.3049 Self
Input:Inform

> Inform
sport
Input:

RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py

/ sport WRONG (industry)

Figure 4.26 : L’entrainement de RNN (b)

industry
5000 62.5 2.3779 Behavior
Input:Inform

> Inform
trade
Input:

RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py

/ social WRONG (education)

Figure 4.27 : L’entrainement de RNN (¢)

education

et o T e

5000 62.5 2.1771 Inform / security CORRECT

Input:inform

> inform
education
Input:inform

> inform
education
Input:inform

> inform
education
Input:Inform

Figure 4.28 : L’entrainement de RNN (d)
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RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py
security

5000 62.5 2.2319 Geolog / sport WRONG (nature)

Input:Inform

> Inform
computer science
Input:

Figure 4.29 : L’entrainement de RNN (e)

-

RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py
security

5000 62.5 2.2319 Geolog / sport WRONG (nature)

Input:Inform

> Inform
computer science
Input:Software

> Software
industry
Input:Softwar

> Softwar
tourism
Input:

RESTART: E:\rnn-pytorch-classification\rnn.py
security

5000 62.5 2.2241 Cuisin / education WRONG (culture)
Input:Software

> Software

computer science
Input:

Figure 4.30 : L’entrainement de RNN (f)

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’implémentation de notre méthode, nous avons utilisé¢ pour
cela plusieurs outils tel que tel que Spyder et Anaconda, pour I’implémentation nous avons choisis

Python. Les résultats obtenus montrent que notre méthode donne de bon résultat
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CONCLUSION GENERALE ET
PERSPECTIVES

e travail réalisé dans le cadre de ce mémoire se base principalement sur l'utilisation

combinée de deux méthodes : supervisée et non supervisée, la classification des pages

web et I’extraction des mots clés. Dans un premier temps, et précisément dans le
premier chapitre, nous nous sommes intéressés a dresser un état de l'art sur les techniques de
classification des pages web qui existent. De maniére générale, cette étape est divisée en deux
parties, une consacrée a la présentation des approches de classification en générale (supervisées
et non supervisé) et l'autre dédiée aux approches de classification des pages web (approches de
base, algorithmes de classification des pages web...).
Ensuite dans le deuxiéme chapitre nous avons mentionné les différentes méthodes et approches
d’extractions des mots clés (supervisé et non supervise).
Cet état de I'art sur les techniques de classification nous a mené a prendre connaissance de leur
complexité. En effet, avec le nombre incroyable des techniques qui existent, le choix de I'une
d'entre elles est devenu tres difficile. De plus, la plupart de ces derniers sont bien plus liées au jeu
de données qu'a l'exactitude théorique de la technique elle-méme. Le choix d'une méthode de
classification dans ce cas dépend essenticllement des résultats obtenus par la technique
d’extraction des mots clés.
La tache d’extraction automatique de termes-clés consiste a analyser un document pour en
extraire les expressions (phrasemes) les plus représentatives de celui-ci. Les méthodes
d’extraction automatique de termes-clés sont réparties en deux catégories : les méthodes
supervisées et les méthodes non supervisées. Les méthodes supervisées réduisent la tache
d’extraction de termes-clés a une tache de classification binaire (tous les phrasémes sont classés

parmi les termes clés ou les non termes-clés). Cette classification est possible grace a une phase
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préliminaire d’apprentissage, phase qui n’est pas requise par les méthodes non-supervisées. Ces
dernieres utilisent des caractéristiques (traits) extraites du document analysé (et parfois d’une
collection de documents de références) pour vérifier des propriétés permettant d’identifier ses
termes-clés.

L'objectif principal de ce mémoire est I’extraction des mots-clés pour la classification des pages
web est de rassembler les pages similaires selon une certaine catégorie, au sein d’'une méme
classe ou catégorie a l'aide de la technique d’extraction des mots clés TF IDF et d'outil de
classification qui est les réseaux de neurones récurrents.

Les résultats montrent que la méthode proposée nous donne de bons résultats en ce qui concerne la

classification des pages web.

Perspectives

Le sujet étant tres vaste, il reste beaucoup a faire pour améliorer ce travail, on peut donc proposer
comme perspectives, d’ajouter d’autres langues pour rendre le systétme multi-langues, d’intégrer
d’autres techniques et méthodes de classification supervisée, ainsi que toute autre idée jugée utile,

réalisable et bénéfique.
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Résumé

Avec l'augmentation du nombre d'internautes, la croissance des sites Web est proportionnelle.
En conséquence, le classement des pages Web est devenu un énorme sujet de recherche ces
derniéres années. Cela a fait une demande toujours croissante pour des techniques de
classification automatisées avec une précision de classification élevée. Pour catégoriser et
manipuler automatiquement les pages Web, les systémes actuels utilisent un contenu de page
visuel, qui comprend le contenu affiché. Cependant, jusqu'a présent, peu de travaux ont été

réalisés sur l'utilisation de contenu textuel et de code HTML.

Dans ce travail, nous proposons une méthode, de classification de pages Web, basée sur leur
contenu textuel. Les pages Web présentent en général des informations de différentes classes
variées en fonction de leurs sujets spécifique. Cette méthode est basée sur la technique
d’extraction des mots clé d’une page web (contenu textuel) combiné avec une approche

supervisée d’apprentissage automatique a savoir les réseaux de neurones.

Mots-clés : classification de pages Web, extraction de mots clés, approches supervisées,
apprentissage automatique.



udla

Ciladia il i maal AN Aagis Galite Cusl) a8l ga sad (585 e Y1 addine 22 330 ) aa
oyl il e callall 52l 5 ) elld gaf 285 5 a1 il gl b Gaadl 1508 18 g e gl
8 Adlad) A8l il Y1 Adladl Akl aadiis (D Lgiallen 5 coy sl Ciladin Capiail Cayial
e deall e Qi) il 23 (V) (i m g yaall (6 sinall ety (5315 ¢ all Asdiall (5 sina
il (5 sinall aladinl

ol Gl adi | aill L) gine o 2l Gy ) Ciladin Cayiail 46y jh i cJandl 128 8
z)oAdul 48 e 43, Hhall oda adiad 2ol e guinse o 15laie ] dilida U8 (e il slaa Bale
) e Y alaill Gl S aald s ) ABLaY L (i (5 sin) Gl Andia (e gyl LK

Avasll G

il 3 daalal) zaliall cdabibal) LSl o jaial ey sl Claion Ciyioal Azalidal) cilalsl)

SV oLl



Abstract

With the increase in the number of Internet users, the growth of websites is proportional. As a
result, the ranking of web pages has become a huge topic of research in recent years. This has
made an ever-increasing demand for automated classification techniques with high
classification accuracy. To automatically categorize and manipulate web pages, current
systems use visual page content, which includes displayed content. However, so far, little

work has been done on the use of textual content and HTML code.

In this work, we propose a method of classification of Web pages, based on their textual
content. Web pages generally present information of various different classes depending on
their specific subject matter. This method is based on the technique of extracting keywords
from a web page (textual content) combined with a supervised approach to machine learning,

namely neural networks.

Keywords: web page classification, keyword extraction, supervised approaches, machine
learning
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