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Résumé

Les réseaux sociaux sont un moyen important de communication sociale, et le data
mining, en particulier le text mining, est tres important pour extraire des informations sur les
utilisateurs de réseaux sociaux. Le but de cette mémoire est de connaitre le niveau d'éducation
des utilisateurs des réseaux sociaux en appliquant des algorithmes d'apprentissage
automatique supervisé, en utilisant le langage Python
Mots clés : réseaux sociaux, data mining, text mining, apprentissage automatique,

apprentissage automatique supervisé



ABSTRACT

Social networks are an important means of social communication, and data mining, in
particular text mining, is very important in extracting information on users of social networks.
The goal of this note is to know the educational level of users of social networks by applying
machine learning algorithms under supervision, using the Python language.

Keywords: social networks, data mining, text mining, machine learning, supervised
machine learning.
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Introduction générale

Un groupe de réseaux sociaux a commenceé a apparaitre a la fin des années 1990 pour se
connecter avec des collégues c'est classmate.com, et sur ce site sont apparus des profils
d'utilisateurs et un service de messagerie privé pour un groupe d'amis.

Depuis lors, les réseaux sociaux ont permis aux utilisateurs d'‘échanger des données
grace auxquelles ils peuvent obtenir des informations privées sur les utilisateurs concernant
leurs sentiments et leurs opinions sur des sujets économiques, politiques et autres.

Mais les méthodes d'obtention et d'analyse de ces données peuvent poser un grand défi,
car les données sont considérées comme l'une des ressources les plus importantes des médias
sociaux, et la politique de chaque site differe de l'autre en termes de mise a disposition des
données pour les chercheurs.

L'exploration de données (data mining) est I'une des techniques disponibles pour
analyser et structurer des informations a grande échelle au sein des réseaux sociaux

L'exploration de données est utilisée pour identifier les désirs des consommateurs et leur
évaluation des produits, et pour identifier les positions politiques des citoyens et ainsi que
I'exploration de données est utilisée a des fins de sécurité pour protéger la société contre les
crimes, la violence et les maux sociaux. Le niveau d'éducation de groupe cible de citoyens et
des gens joue un r6le fondamental dans tous les éléments mentionnés précédemment. Par
conséquent, a travers ce travail, nous visons a utiliser des techniques d'apprentissage
automatique pour classer les textes et commentaires utilisés dans les réseaux sociaux en
fonction du niveau d'éducation du rédacteur du texte ou du commentateur.

Alors peut-on appliquer des algorithmes d'apprentissage automatique supervisé dans
I'exploration de données pour déterminer le niveau d'éducation des utilisateurs dans les
réseaux sociaux?

Pour cette raison, dans le premier chapitre, nous allons parlé de l'intelligence artificielle
et de ses domaines, y compris l'apprentissage automatique, puis des types d'apprentissage
automatique et de ses importants algorithmes et leurs domaines d'application

Dans le deuxiéme chapitre, nous allons parlé des réseaux sociaux, de leur définition des
méthodes d'analyse, et du data mining, en particulier du text mining.

Dans le troisieme chapitre, nous allons parlé de I'approche intelligente que nous
appliquerons en collectant des données (dataset) et en créant des dictionnaires et nous avons
appliqué quatre algorithmes a quatre classes de données équilibrées et non équilibrées et nous

analysons les résultats. .
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Enfin, en utilisant Python, nous allons appliqué 4 algorithmes d'apprentissage
automatique supervisé pour obtenir le meilleur modéle pour déterminer le niveau d'éducation

des utilisateurs dans les réseaux sociaux.
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Introduction

L'intelligence artificielle (1A) est le domaine public qui couvre tout ce qui concerne
I'acquisition de machines en tant qu '«intelligence», dans le but de mimer les capacités de
pensée logique uniques de I'nomme. L'apprentissage automatique représente une catégorie
dans le domaine plus large de I'intelligence artificielle, et il est spécialisé dans la capacité des
machines & "apprendre”. Ceci est réalisé en utilisant des algorithmes qui peuvent détecter des
modeles et générer des idées a partir des données qui leur sont présentées, pour les appliquer
aux processus de prise de décision et aux prévisions futures, un processus qui évite d'avoir a

programmer les étapes d'une maniére spécifique a chaque action possible seule.
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I.L" Intelligence artificiel

1. Définition :

L’I.A. est une science qui date d’une trentaine d’années. Son objet est de reconstituer a
I’aide de moyens artificiels — presque toujours des ordinateurs — des raisonnements et des
actions intelligentes. Les difficultés sont a priori de deux types :

1. Pour la plupart de nos activités nous ne savons pas nous-mémes comment nous nous y
prenons. Nous ne connaissons pas de m'méthode précise — pas d’algorithme disent
aujourd’hui les informaticiens — pour comprendre un texte écrit ou reconnaitre un
visage, démontrer un théoréme, établir un plan d’action, résoudre un probléme,
apprendre...

2. Les ordinateurs sont a priori trés loin d’un tel niveau de compétence. Il faut les
programmer depuis le tout début. Les langages de programmation ne permettent,
en effet, que d’exprimer des notions treés élémentaires.

L’LA. est, de ce double point de vue, une science expérimentale : expériences sur
ordinateurs qui permettent de tester et d’affiner les modéles exprimés dans les programmes
sur de nombreux exemples ; observations sur I’homme (en général le chercheur lui-méme)
pour découvrir ces modeéles et mieux comprendre le fonctionnement de I’intelligence
humaine.

2. Domaines de I'intelligence artificielle :

2.1. Systemes experts :

Soit un logiciel capable de simuler le comportement d'un humain effectuant une tache
tres précise. C'est un domaine ou l'intelligence artificielle est incontestablement un succes, dd
au caractere tres précis de I'activité demandee a simuler.

2.2. Calcul formel (opposé au calcul numérique) :
Traiter les expressions symboliques. Des logiciels sur le marché, comme Mathematica,

Maple, etc., effectuent tous des calculs formels.
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2.3. Représentation des connaissances :

On entend la représentation symbolique de la connaissance pour que le logiciel soit
capable de la manipuler. Un des secteurs de recherche en intelligence artificielle qui est le
plus important.

2.4. Simulation du raisonnement humain :

Tenter de mettre au point des logiques qui formalisent le mode de raisonnement
(logiques modales, floues, temporelles, etc.).

2.5. Traitement du langage naturel :

C'est la compréhension qui reste le probléme majeur a la traduction ou au résumeé d'un
texte dans une autre langue. De grands progres ont été faits pour obtenir une représentation
sous une forme indépendante de la langue dans laquelle l'original est écrit. Certains
traducteurs orientés dans des domaines spécialisés donnent de meilleurs résultats grace a leurs
spécificités.

2.6. Résolution de problemes :

Représentation, analyse et résolution de problemes concrets. C'est le cas des jeux de
réflexion tels que les échecs, le backgammon ou les dames. Dans le cas du backgammon le
champion du monde est un programme. lls restent quelques jeux qui résistent aux efforts des
programmeurs.

2.7. Reconnaissance de la parole :

Beaucoup de progrés ont été effectués. Un logiciel comme Naturaly Speaking permet la
dictée. Cependant, la compréhension d'un mot ou d'une phrase requiert une grande quantité
d'informations extralangagieres (contexte, connaissance du sujet, etc.).

2.8. Reconnaissance de I'écriture :

La reconnaissance de I'écriture dactylographiée n'est pas facile (malgré des logiciels
assez performants sur le marché), mais I'écriture manuscrite pose des problemes beaucoup
plus complexes. Cela n'est pas étonnant dans la mesure ou cette tache peut nous poser a nous
aussi des problemes insolubles. Certains chercheurs essaient de reconstituer a partir du texte
le mouvement de la main afin de comprendre ce qui est écrit.

2.10 Reconnaissance des visages :

Considérée de longue date comme un des problemes de l'intelligence artificielle le plus

difficile, les résultats récents deviennent intéressants avec les réseaux neuronaux.
2.11 Robotique :
La robotique dans les usines est déja fortement répendue. La premiére génération est

capable d'exécuter une série de mouvements préenregistrés, la deuxiéme génération est dotée
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de capteurs de perception permettant de prendre certaines décisions et la troisieme génération
posséde une plus grande autonomie, elle peut se déplacer dans un environnement.
2.12. L’apprentissage :

Un logiciel devrait avoir des capacités d'apprentissage autonome pour pouvoir étre
véritablement qualifié d'intelligent. Douglas Lenat travaille actuellement a la constitution
d'une gigantesque base de données censee contenir toutes les connaissances partagees par les
humains d'un méme groupe pour leur communication. Il souhaite adjoindre un module
d'apprentissage a sa base de données lui permettant de travailler seule pour collecter des
informations nouvelles et réorganiser I'architecture de ses connaissances.

2.13. Réseaux neuronaux :

Un réseau de neurones formels est un modele rudimentaire du cerveau humain. Une
cellule neuronale posséde une sortie et des entrées reliées a d'autres neurones. Ces réseaux
partagent des propriétés importantes avec le cerveau humain. Cela requiert une

programmation non explicite et la répartition de lI'information sur I'ensemble du réseau.[9]
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I1. L'apprentissage automatique et la classification

1. L'apprentissage automatique
1.1. Définition 1
L'apprentissage automatique fait référence au développement, a I’analyse et a
I’implémentation de méthodes qui permettent a une machine d’évoluer grace a un processus
d’apprentissage, et ainsi de remplir des taches qu’il est difficile ou impossible de remplir par
des moyens algorithmiques plus classiques [30].
1.2. Définition 2
L*apprentissage, ou Learning en anglais, c“est le processus de construire un modele
général a partir de données (observations) particuliéeres du monde réel. Ainsi, le but est
double :
- Prédire un comportement face a une nouvelle donnée.
- Approximer une fonction ou une densité de probabilité. Deux (02) branches
d“apprentissage existent :
- Apprentissage symbolique, issue de [“IA.
- Apprentissage numeérique, issue des statistiques.
Dans la pratique, le mot entrainement (Training, en anglais) est souvent synonyme de :
apprentissage.
Ainsi, en science cognitive, |“apprentissage est définit comme étant la capacité
a améliorer les performances au fur et & mesure de 1“exercice d“une activité [30].
2. Origines de I’Apprentissage Automatique
La discipline de l'apprentissage automatique (AA) possede de riches fondements
théoriques. il est aisé de deviner que les fondements de cette discipline, il proviennent de
diverses sciences :
- Des mathématiques pour l'informatique : algebre linéaire, la probabilité, la logique,
l'analyse élémentaire, ...
- Lathéorie statistique de I'estimation,
- L'apprentissage Bayésien,
- L'inférence grammaticale ou I'apprentissage par renforcement, et tant d'autres.
3. Domaines de I’Apprentissage Automatique
Les principaux domaines d'applications de l'apprentissage automatique (AA) sont les

fouilles de données et I'intelligence artificielle.
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e La fouille de données (Data Mining, en anglais) est le processus d'extraction de la
connaissance : il consiste a sélectionner les données a étudier a partir de bases de
données (BDs) (hétérogenes ou homogeénes), a épurer ces données et enfin a les
utiliser en apprentissage pour construire un modele.
e L'intelligence artificielle, la vision par ordinateur, la robotique, l'analyse et la
compréhension des images, la reconnaissance de formes, reconnaitre des objets dans
les vidéo et extraire des contenus semantiques des images sont autant d'applications
qui requiérent la construction de modéles par apprentissage automatique.
4. Définitions et Particularités
Parmi les principales caractéristiques et facultés adoptées par les modeéles
d'apprentissage, nous citons : I'entrainement, la généralisation, l'adaptation, I'amélioration,
I'intelligibilité et la prédiction.
4.1. Apprentissage
L'apprentissage, ou Learning en anglais, c'est le processus de construire un modeéle
général a partir de données (observations) particuliéres du monde réel. Ainsi, le but est
double:
- Prédire un comportement face a une nouvelle donnée.
- Approximer une fonction ou une densité de probabilité.
Deux (02) branches d'apprentissage existent :
- Apprentissage symbolique, issue de I'lA.
- Apprentissage numérique, issue des statistiques. Dans la pratique, le mot
entrainement (Training, en anglais) est souvent synonyme de : apprentissage. Ainsi,
en science cognitive, l'apprentissage est définit comme étant la capacité a améliorer
les performances au fur et a mesure de I'exercice d'une activité.
Exemple, un joueur de jeu d'échec : assimile (par expérience, s'entraine) et raisonne
(ceci lui procure une certaine intelligence ou puissance de raisonnement pour qu'il puisse
progresser) c'est le cas pour un algorithme intelligent.
4.2. Adaptation

Elle peut étre vue comme étant la disposition du modéle (algorithme ou systéme) a
corriger son comportement ou a remanier sa réponse (ex., prédiction) par rapport a de
nouvelles situations. Pour les taches de perception, en vision artificielle, on accumule les
bonnes et mauvaises expériences, et a partir d'elles, on peut faire évoluer les regles pour

mieux effectuer la tache, c'est le phénomene d'adaptation ou d'amélioration.

10
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5. Dilemme de I’ Apprentissage :
5.1. Précision Vs Géneralisation
- Précision : c“est 1’écart entre une valeur mesurée ou prédite par le modéle et une
valeur reelle.
- Généralisation : c“est la capacité de reconnaitre de nouveaux exemples jamais vus
auparavant.
NB : Souvent, un seuil de généralisation est utilisé et est propre a chaque modele
pendant

“apprentissage.

6. Intelligibilité

C*est amélioré la compréhension des résultats d’apprentissage, afin que le modéle
puisse fournir une connaissance claire et compréhensible, au sens interprétable (en anglais,
on parle de comprehensibility ou understandability) [30].

7. Définition de la classification :

La classification est la tache consistant a attribuer une classe a une donnée qu’on veut
classer, ou autrement dit, a assigner une donnée a une classe de données.

Plus formellement, soit X € R d un ensemble représentant un espace a d dimensions,
appelé I’espace des instances.

La donnée x € X est appelée une instance et représente un point dans I’espace X.

L’instance x est présentée sous forme d’un vecteur de taille d, x = (x (1), ..., x(d) ), ou
chaque composante X (i) € R est une valeur discréte ou continue.

Soit Y un ensemble fini de classes ou chaque classe y € Y est présentée sous forme
d’une valeur discrete appelée étiquette de classe (un nom ou identifiant unique pour la classe).

Le classifieur se présente alors sous forme d’une fonction de classification h (appelée
aussi modele de classification) permettant d’associer une donnée x € X a une étiquette de
classey € Y (équation 2.1).

h: X - Y X 7— y = h(x)
(2.1)

Notez que pour le probléme de classification, I’espace des réponses Y < N est discret
et fini, vu que chagque y € Y représente une classe.

Lorsque Y est continu (c.a.d. Y < R), on parle alors du probléme de régression qui sert

a estimer la relation entre une ou plusieurs variables x (i) € R et une autre variable y € R. [26]

11
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8. Domaines d'application de la classification

Les techniques de la machine learning sont utilisées dans de tres nombreux domaines. A
titre d’exemple, il peut s’agir de I’industrie des transports pour le développement d’un
systtme de navigation sans conducteur, du secteur médical ou les machines aident a
diagnostiquer le cancer, ou bancaire ou I’on cherche a estimer la capacité d’une personne a
rembourser un prét. L'utilisation de I’apprentissage automatique se répand rapidement dans le
marketing digital. Les réseaux de neurones sont appliqués notamment pour la reconnaissance
d’images, et le systtme immunitaire artificiel est largement utilisé dans le domaine de la
détection de la fraude.?

9. Les différentes méthodes de I"apprentissage :
9.1. L apprentissage supervisée
9.1.1. Définition

L'apprentissage supervisé (supervised learning en anglais) est une tache d'apprentissage
automatique consistant a apprendre une fonction de prédiction a partir d'exemples annotés, au
contraire de l'apprentissage non supervisé. On distingue les problémes de régression des
problemes de classementl. Ainsi, on considere que les problemes de prédiction d'une variable
quantitative sont des problemes de régression tandis que les problémes de prédiction d'une
variable qualitative sont des problémes de classification.

Les exemples annotés constituent une base d'apprentissage, et la fonction de prédiction
apprise peut aussi étre appelée «hypothése » ou «modele ». On suppose cette base
d'apprentissage représentative d'une population d'échantillons plus large et le but des
méthodes d'apprentissage supervisé est de bien généraliser, c'est-a-dire d'apprendre une
fonction qui fasse des prédictions correctes sur des données non présentes dans l'ensemble

d'apprentissage. [3]

L "https://www.wizaly.fr/blog/post/machine-learning-quelles-applications"
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Base d'exemples

Figure .01: apprentissage supervisé

9.1.2. Les methods de classification supervisee

Il existe de nombreuses méthodes de classification supervisee :

a) Kk plus proches voisins

b) analyse (factorielle) discriminante.

c) régression logistique.

d) réseaux de neuronnes.

e) arbres de décision

f) foréts aléatoires (random forest)

g) SVM

h) NB : Naive Bayes
a)- k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins (KNN pour k nearest neighbour) est tres simple :

I pour un nouvel x*, il suffit de rechercher les k voisins les plus proches, au sens d’une
certaine distance (euclidienne par exemple)

13
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I on compte le nombre nc de ces voisins appartenant a la classe ¢

I on estime alors la probabilité que y = ¢ par :

* Ne
Y = - —
p( )=

]

Figure .02: methods k plus proches voisins

Remarque :
e |e choix de k se fera par validation croisée
e plus n est grand, plus on peut se permettre de prendre un k grand
e cette méthode est trés simple a mettre en oeuvre mais pas toujours des plus efficaces.

En particulier en grande dimension, ou I’espace est généralement vide (les voisins sont

tous tres éloignés), cette méthode n’est que peu efficace.’

b)-analyse (factorielle) discriminante
L’analyse factorielle discriminante (AFD) ou simplement analyse discriminante est une
technique statistique qui vise a décrire, expliquer et prédire I’appartenance a des groupes
prédefinis (classes, modalités de la variable a prédire...) d’un ensemble d’observations
(individus, exemples...) a partir d’une série de variables prédictives (descripteurs, variables
exogenes...).
On distingue généralement deux grandes approches :
e [L’analyse discriminante peut étre une technique descriptive. On parle dans ce cas
d’analyse factorielle discriminante (ou analyse discriminante descriptive
e [’analyse discriminante peut étre prédictive. Il s’agit dans ce cas de construire une
fonction de classement (régle d’affectation, ...) qui permet de prédire le groupe

d’appartenance d’un individu a partir des valeurs prises par les variables prédictives

[7]

L1 "PLS-DA Classification Supervisée Julien JACQUES 26/09/2018"
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c)- régression logistique

La régression logistique est un algorithme d'apprentissage automatique qui est utilisé

pour les problémes de classification, c'est un algorithme d'analyse prédictive et basé sur le
concept de probabilité.

Linear Regression

Logistic Regression

sesennbessnneans

Pred Y can exceed
0and 1 range

/

y=0 L‘wﬂm—o

X

Linear Regression VS Logistic Regression Graph| Image: Data Camp

Figure .03: Illustration de la différence entre régression linéaire et classification linéaire

L'hypothése de régression logistique tend a limiter la fonction de co(t entre 0 et 1. Par
consequent, les fonctions linéaires ne la représentent pas car elles peuvent avoir une valeur

supérieure a 1 ou inférieure a 0 ce qui n'est pas possible selon I'hypothése de régression
logistique.*

0 < ho(z) < 1

Logistic regression hypothesis expectation

1 https://towardsdatascience.com/introduction-to-logistic-regression-66248243c148

15


https://towardsdatascience.com/introduction-to-logistic-regression-66248243c148
https://towardsdatascience.com/introduction-to-logistic-regression-66248243c148

Chapitre | Généralité sur I'apprentissage automatique

d)- réseaux de neuronnes

Cette méthode repose sur la notion de neurone formel. Un neurone formel est un modele
caractérisé par des signaux d'entrée (les variables explicatives par exemple) , une fonction
d'activation f,

f(a0+> 1 aixxi)
f peut étre linéaire, a seuil, stochastique et le plus souvent sigmoide. Le calcul des

parameétres se fait par apprentissage.

Figure .04: réseaux de neuronnes

Les neurones sont ensuite associés en couche. Une couche d’entrée lit les signaux
entrant, un neurone par entrée xj , une couche en sortie fournit la réponse du systéeme. Une ou
plusieurs
couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une couche cachée est connecté en
entrée a chacun des neurones de la couche précédente et en sortie a chaque neurone de la
couche suivante.

De fagon usuelle et en régression (Y quantitative), la derniere couche est constituée d’un
seul neurone muni de la fonction d’activation identité tandis que les autres neurones (couche
cachée) sont munis de la fonction sigmoide.

En classification binaire, le neurone de sortie est muni également de la fonction
sigmoide tandis que dans le cas d’une discrimination a m classes (Y qualitative), ce sont m

neurones avec fonction sigmoide, un par classe, qui sont considérés en sortie.

16
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Figure .05: classification binaire

E)- arbres de décision
Algorithme récursif de découpage de ’espace de représentation. Découpage forcément
paralléle aux axes. Modéle linéaire par morceaux, non-linéaire au final.
Un des enjeux de la construction des arbres est de détecter la profondeur « optimale »
correspondant au meilleur arbitrage entre biais et variance.!
Avantage :
e connaissances « intelligibles » -- validation d’expert (si arbre pas trop grand)
e traduction directe de I’arbre vers une base de regles
e sélection automatique des variables pertinentes, robuste face aux variables
redondantes
e non paramétrique
e traitement indifférencié des différents types de variables prédictives
e robuste face aux données aberrantes, solutions pour les données manquantes
e rapidité et capacité a traiter des tres grandes bases
e enrichir 'interprétation des régles a I’aide des variables non sélectionnées

e possibilité pour le praticien d’intervenir dans la construction de I’arbre

http://www.unitheque.com/Livre/springer/Regression_avec_R-37175.html
http://cedric.cnam.fr/~saporta/multicolinearite.pdf
http://www.math.univ-toulouse.fr/~besse/Wikistat/pdf/tp_reg-penal_ukcomp.pdf
http://apiacoa.org/publications/teaching/data-mining/m2p6é/supervised-slides.pdf

17



Chapitre | Généralité sur I'apprentissage automatique

Inconveénients :
e probléme de stabilité sur les petites bases de donnees (feuilles a tres petits effectifs)
e recherche « pas-a-pas » : difficulté a trouver certaines interactions (ex. xor)
e peu adapté au « scoring »
e performances moins bonnes en général par rapport aux autres méthodes (en réalité,
performances fortement dépendantes de la taille de la base d’apprentissage)
f)- foréts aléatoires (random forest)

Les foréts d'arbres décisionnels (ou foréts aléatoires de I'anglais random forest
classifier) ont été premierement proposées par Ho en 19952 et ont été formellement proposées
en 2001 par Leo Breiman3 et Adele Cutler4. Elles font partie des techniques d'apprentissage
automatique. Cet algorithme combine les concepts de sous-espaces aléatoires et de bagging.
L'algorithme des foréts d'arbres décisionnels effectue un apprentissage sur de multiples arbres
de décision entrainés sur des sous-ensembles de données légérement différents.

Algorithme :

La base du calcul repose sur I'apprentissage par arbre de décision. La proposition de
Breiman3 vise a corriger plusieurs inconvénients connus de la méthode initiale, comme la
sensibilité des arbres uniques a l'ordre des prédicteurs, en calculant un ensemble de
{\displaystyle {B}} arbres partiellement indépendants.

Une présentation rapide de la proposition peut s'exprimer comme suit :

Créer {\displaystyle {B}} nouveaux ensembles d'apprentissage par un double processus

d'échantillonnage :

1. Sur les observations, en utilisant un tirage avec remise d'un nombre {\displaystyle
{N}} d'observations identique a celui des données d'origine (technique connue sous le
nom de bootstrap), et sur le {\displaystyle {p}} predicteurs, en n'en retenant qu'un
échantillon de cardinal {\displaystyle m< {\sqrt {p}}} (la limite n'est qu'indicative).

2. Sur chaque échantillon, on entraine un arbre de décision selon une des techniques
connues, en limitant sa croissance par validation croisée.

3. On stocke le {\displaystyle {B}} predictions de la variable d'intérét pour chaque
observation d'origine.

4. La prédiction de la forét aléatoire

5. est alors un simple vote majoritaire (Ensemble learning).
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Le principal revers de cette méthode est que I'on perd l'aspect visuel des arbres de
décision uniques.

g)- Machines a Vecteurs de Support — Séparateurs a Vaste Marge SVM :

Est une méthode de classification a deux classes qui tente de separer les exemples
positifs des exemples négatifs dans 1’ensemble des exemples. La méthode cherche alors
I’hyperplan qui sépare les exemples positifs des exemples négatifs, en garantissant que la
marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. Cela garantit une
généralisation du principe car de nouveaux exemples pourront ne pas étre trop similaires a
ceux utilisés pour trouver I’hyperplan mais étre situés d’un coté ou I’autre de la frontiére.
L’intérét de cette méthode est la sélection de vecteurs supports qui représentent les vecteurs
discriminant grace auxquels est déterminé 1’hyperplan. Les exemples utilisés lors de la
recherche de I’hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs supports sont utilisés
pour classer un nouveau cas, ce qui peut étre considéré comme un avantage pour cette
meéthode.

Classifieur linéaire :
Un classifieur est dit linéaire lorsqu’il est possible d’exprimer sa fonction de décision

par une fonction linéaire en. On peut exprimer une telle fonction par :

hix) ={w,x)+ b = Zwixi + b
i=1

Ou w ( € R™ )est le vecteur de poids et b(€ R?) le biais, alors que x est la variable du
probleme. X est I’espace d’entrée et qui correspond a R™ , ou n est le nombre de composantes
des vecteurs contenant les données. Notons que 1’opérateur < >désigne le produit scalaire
usuel dans R™ .w et b sont les parametres a estimer de la fonction de décision h(x) .

Pour décider a quelle catégorie un exemple estimé x1 appartient, il suffit de prendre le
signe de la fonction de décision :

Y =sign(h(x1))

La fonction sign () est appelée classifieur.
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P4
w
¥ + +
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|w, e . (w,x)+b=0
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Hyperplan séparateur <w,x> +b= 0
Marge maximale de I’hyperplan :

La marge est la distance entre la frontiere de séparation et les échantillons les plus
proches. Dans les SVM, la frontiere de séparation est choisie comme celle qui maximise la
marge.

La marge géométrique représente la distance euclidienne prise perpendiculairement
entre I’hyperplan et I’exemplex; . En prenant un point quelconque x, se trouvant sur

I’hyperplan, la marge géométrique peut s’exprimer par :

W

ot - e — *2)

Hyperplans canoniques et marge maximale
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10. L’apprentissage non supervisé " le clustering"

a)-Definition

Pour ce type d’apprentissage la base de données d’apprentissage ne contient pas de
variable cible (comme on I’a vu en apprentissage supervisé). Il y a seulement un ensemble de
données collectées en entrée. L'algorithme doit découvrir par lui-méme la structure en
fonction des données. On utilise cette technique pour partitionner les données en groupes
d’¢éléments homogenes. La distance est souvent la plus utilisée comme mesure de similarité
entre les groupes [4].

Former des groupes homogeénes € 1'intérieur d’une population

Etant donné un ensemble de points, chacun ayant un ensemble d’attributs, et une mesure
de similarité définie sur eux, trouver des groupes (classes, segments, clusters) tels que :

Les points 'I’intérieur d’un méme groupe sont tres similaires entre eux.

Les points appartenant é des groupes différents sont trés dissimilaires.

Le choix de la mesure de similarité est important. [6]

Maximisation
Minimisation des distances
des distances inter-clusters

intra-clusters

figure .06: L apprentissage non supervisé

b)-Les approches différentes du clustering
Il existe deux approches différentes dans le clustering
e Le clustering partionnel (non-hiérarchique)
e Le clustering hiérarchique.
b).1- Le clustering partionnel :
vise a obtenir directement une seule partition de la collection d’¢léments en clusters (la
division d’un ensemble de données en K groupes) jusqu’a obtenir une similarité satisfaisante,
qui possedent les propriétés suivantes : — Homogénéité dans les groupes (intra-classe) : les
données appartenant a un méme cluster doivent étre les plus similaires possibles.
Hétérogénéite entre groupe (inter-classe) : les données appartenant a différents clusters
doivent étre les plus dissemblables possibles.
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L’inertie inter-cluster mesure "I’¢loignement" des centres des clusters entre eux. Plus
cette inertie est grande, plus les clusters sont bien séparés. Il faut minimiser 1’inertie intra-
cluster et maximiser I’inertie inter-cluster. Bien qu’elles permettent de classifier un ensemble
volumineux de données, mais il reste qu’il faut fixer au départ le nombre de classes : choix du
nombre de k clusters.

b).2- Le clustering hiérarchique
Vise a obtenir une hiérarchie de clusters, appelée dendrogramme, qui montre comment
les clusters sont liées les uns aux autres. Ces méthodes procédent soit par :

— Les méthodes ascendantes : (Agglomérations successives) Un algorithme de
clustering hiérarchique est fondé sur I’union entre les deux plus proches clusters ¢’est-a-dire :
consiste a trouver des clusters successifs utilisant des clusters précédemment établis.

La premiére condition est de mettre, au début, chaque objet dans un cluster distinct et
les fusionner en clusters successivement plus grand.

— Les méthodes descendantes : Divisions successives en deux groupes différents.

Au départ tous les individus sont dans le méme groupe.
A chaque étape, un groupe est séparé en deux.

Il faut un critere de séparation. Apres quelgues itérations on atteint le Cluster final voulu
qui regroupe tous les sous-clusters (sous-partitions)®.
c)-Les algorithmes d'apprentissage non supervisé

e K-means clustering (K-moyenne)

e Dimensionality Reduction (Réduction de la dimensionnalité)

e Neural networks (Réseaux de neurones) / Deep Learning

e Principal Component Analysis (Analyse des composants principaux)

e Singular Value Decomposition (Décomposition en valeur singuliére)

¢ Independent Component Analysis (Analyse en composantes indépendantes)
e Distribution models (Modéles de distribution)

e Hierarchical clustering (Classification hiérarchique)

1 _ MEMOIRE DE FIN D’ETUDES pour obtenir le grade de MASTER EN GENIE BIOMEDICAL Spécialité :
Informatique Biomédicale présenté et soutenu publiquement par Lakhdari Salsabil & Saidi Amari
2 _https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_non_supervis%C3%A9
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11. L’apprentissage semi SUperviseé :
L’apprentissage semi-supervisé est un bon compromis entre les deux types
d’apprentissage « supervise » et « non-supervisé », car il permet de traiter un grand nombre de
données sans avoir besoin de toutes les étiqueter, et il profite des avantages des deux types

mentionnés.

D’autre part la labellisation a priori de toutes les données nécessite 1’intervention d’un
expert humain.

C’est une opération difficile voire fastidieuse lorsque le nombre de données est
important. Dans des applications concrétes, il est souvent impossible que 1’expert puisse
assigner toutes les données d’apprentissage aux classes en présence.

Le contexte semi-supervisé qui se situe a I’intersection entre le contexte supervisé et le
contexte non supervisé, est alors une solution alternative [2].

Il se caractérise par la présence de quelques informations disponibles sur ’ensemble des
données. Ces informations sont représentées soit sous la forme de quelques données
labellisées, soit sous la forme de ressemblance ou dissemblance au sein de couples de
données. Le contexte semi-supervisé utilise des connaissances partielles qui sont soit
incomplétes (par exemple, le cas ou des relations entre certains individus sont connues) ou
tout simplement les exemples étiquetés ne sont pas en quantité suffisante pour que I’on puisse
appliquer des algorithmes supervisés. Parmi les nombreuses méthodes d’apprentissage
récemment apparues, de nouvelles méthodes de classification connaissent des succes
importants sont les méthodes semi-supervisées, ot 1’on dispose a la fois d’un (petit) ensemble
de données étiquetées, et d’un (grand) ensemble de données non-étiquetées [27].

Les approches d’apprentissage semi-supervisé peuvent étre globalement divisés en deux
catégories :

e [’apprentissage semi- supervisé classique
e L’apprentissage par Regroupement.
11.1. L apprentissage semi-supervisé classique :

L’ensemble d’apprentissage est constitué de données libellées et non libellées mais la
tache d’apprentissage qui est essentiellement supervisée. La classification est effectuée
premiérement par un apprentissage avec des donnees libellées, en second lieu, un

renforcement de 1’apprentissage est réalisé avec des données nonlibellées. L’objectif est le

méme que pour I’apprentissage supervisé mais en tirant profit des observations non labellisée.
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11.2. L’apprentissage semi-supervisé par Regroupement :

L’apprentissage semi- supervisée par regroupement ou Semi-Supervised Clustering
(SSC) en anglais, est une extension de la classification non-supervisée. Le Clustering semi-
supervisé introduire des connaissances expertes partielles dans un algorithme du clustering
releve du domaine du clustering semi-supervisé. [24]

11.3. Les algorithmes d'apprentissage semi supervise :
e Self-Training
e Generative methods, mixture models
e Graph-based methods
e Co-Training
e Semi-supervised SVM
12. L’apprentissage par renforcement
a) -Définition :

En intelligence artificielle, plus précisément en apprentissage automatique,
I'apprentissage par renforcement consiste, pour un agent autonome (robot, etc.), a apprendre
les actions a prendre, a partir d'expériences, de fagon a optimiser une récompense quantitative
au cours du temps. L'agent est plongé au sein d'un environnement, et prend ses décisions en
fonction de son état courant. En retour, I'environnement procure a I'agent une récompense, qui
peut étre positive ou négative. L'agent cherche, au travers d'expériences itérées, un
comportement décisionnel (appelé stratégie ou politique, et qui est une fonction associant a
I'état courant l'action a exécuter) optimal, en ce sens qu'il maximise la somme des
récompenses au cours du temps.

b) -Les algorithmes d'apprentissage par renforcement :

Apprentissage par Renforcement (Reinforcement learning -RL-) est un domaine de
I’apprentissage machine qui s’intéresse a la fagon dont les agents logiciels devraient prendre
des mesures dans un environnement de maniére & maximiser une certaine notion de
récompense cumulative.

L’apprentissage par renforcement est 1’un des trois paradigmes fondamentaux de
I’apprentissage automatique, aux cotés de I’apprentissage supervisé et de 1’apprentissage non
supervise.

Il differe de l'apprentissage supervisé en ce qu'il n'est pas nécessaire de présenter les
paires étiquetées entrée / sortie et que les actions sous-optimales ne doivent pas étre
explicitement corrigées. Au lieu de cela, l'objectif est de trouver un eéquilibre entre

I'exploration (d'un territoire inexploré) et I'exploitation (du savoir actuel).
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L'environnement est généralement formulé comme un processus de décision de Markov
(MDP), car de nombreux algorithmes d'apprentissage par renforcement pour ce contexte
utilisent des techniques de programmation dynamiques. La principale différence entre les
méthodes classiques de programmation dynamique et les algorithmes d’apprentissage par
renforcement réside dans le fait que ces derniers ne supposent pas la connaissance d’un

modele mathématique exact du PDM et s’adressent a de grands PDM ou les méthodes exactes

deviennent infaisables.[14]
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Introduction

Ce chapitre analyse la technologie des réseaux sociaux numeériques. Il présente leurs
spécificités dans le cadre de la pratique curation de contenu. Il propose un état de I’art des
théories a disposition pour évaluer I’utilité des fonctionnalités des réseaux sociaux dans le
cadre d’un usage de curation de contenu.

Et nous allons tenter d'appliquer les outils linguistiques a mon disposition a la "fouille
de textes". L'enjeu de ce domaine est la manipulation rapide et efficace de grandes quantités

de textes, pour lesquels il n'est pas envisageable de procéder a une analyse syntaxico-

sémantique compléte.
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1. Analyse des réseaux sociaux
1.1. Les réseaux sociaux :

1.1.1- Définition des réseaux sociaux

Le concept de « social » a été inventé en 1954 par un anthropologue du nom de. John A.
Barnes Le principe de réseau se définit par deux éléments : les contacts et les liaisons entre les
contacts. Plus nous avons de contacts plus notre réseau est important et donc plus nous
sommes utiles (la notion d'utilité ici se résume a la capacité a transmettre des informations).
[29]

D'autre part, les réseaux sociaux sont considérés comme des services web qui
permettent aux individus de construire un profil public ou semi-public liée avec une liste
d'autres profils qui nécessite une confirmation bidirectionnelle pour I'amitie, mais parfois
unidirectionnels comme fans ou abonnés. [5]

1.1.2-La différenciation du réseau social et du média social

A.Le média peut étre défini comme « un procédé permettant la distribution, la diffusion
ou la communication d'ccuvres, de documents, ou de messages sonores ou audiovisuels
(presse, cinéma, affiche, radiodiffusion, télédiffusion, vidéographie, télédistribution,
télématique, télécommunication) »

B.Les réseaux sociaux sont des sites web ouverts a n’importe qui par le biais d’une
inscription gratuite. 1ls mettent a la disposition de leurs membres des fonctionnalités de
partage de contenu, leur permettant de tisser des liens . Au début du 21e siecle, les réseaux
Friendster, MySpace, et Friends Reunited sont ainsi mis en place.

C.Les termes de média social et de réseau social se différencient en le sens que
‘réseau social’ peut se définir comme n’importe quelle plateforme permettant la mise en place
d’un réseau ; lorsque la désignation de ‘média social’ est beaucoup plus large et s’étend a
I’ensemble des plateformes auxquelles I’internaute peut participer en créant du contenu. La
force de la communauté n’est pas forcément au centre, en termes de business model, les
réseaux sociaux s’identifient comme tels lorsqu’il constitue le modele de base du business,
permettant a la plateforme de survivre. Nous pouvons ainsi nous poser la question : sans les
membres du réseau de chaque participant, la plateforme existerait-elle ? Dans le cas négatif, il
s’agit simplement la plateforme de média social, il faut considérer le média social comme un
outil au centre des usages quotidiens régissant le fonctionnement de notre sociéte actuelle tout
en participant a ’amélioration, ou du moins a 1’évolution, des liens sociaux. Mais le terme de
réseau social reste trop large. Car plusieurs types de réseaux sociaux sont disponibles, et

chacun d’eux utilisés pour faire de la curation génére des résultats trés différents.
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1.2-Les principales catégories de réseaux sociaux et leurs usages
Ils sont devenus incontournables : ce sont les réseaux sociaux :

A-Les médias sociaux a usage professionnel :

Viadéo, Linkedin, Xing... déstinés a lamise en relation professionnelle mais
également Digg, Reddit... qui permettent le partage de liens. Sans oublier bien sir Slideshare
ou Scribd pour le partage de documents

B-Les réseaux sociaux de partage de contenus :

Ils intégrent les sites de partage de liens etde documents cités ci-dessus mais
également les sites de partage de videos comme Youtube et Dailymotion ainsi que ceux
de partage de photographies comme Picasa et Flickr. 1l est a noter que si les sites de partage
de vidéos et de photographies sont largement utilisés par les entreprises, par les
professionnels, ils ont également conquis la sphére des loisirs et touchent par conséquent le
grand public

C-les médias sociaux de « loisirs » :

Ce sont les plate-formes sociales comme 1’incontournable facebook, mais également
Copains d’avant. L’usage concerne principalement «I’individu» mais également le
« professionnel » qui peut se cacher derriére I’individu.

Ainsi, Facebook propose la création de pages destinées aux entreprises, organisations,
associations... Dans cette catégorie s’intégrent également les réseaux sociaux de
joueurs comme Habbo ou Zynga utilisés par des profils personnels

D-les médias sociaux destinés au partage d’expression :

Ils intégrent les plate-formes sociales évoquées dans le paragraphe précédent mais
également les forums, les blogs, les microblogs comme twitter, les wikis...
1.3. Les principaux réseaux sociaux plus utilisés :

Facebook : Considéré comme synonyme de «réseaux sociaux»
par certains, Facebook est le seul site ou vous étes susceptible de

trouver des amis, des collégues et des parents autour de vous tellement

la plateforme est devenu populaire. Bien que Facebook soit
principalement axé sur le partage de photos, de liens et de la vie
quotidienne, les utilisateurs peuvent également montrer leur soutien aux marques ou aux

organisations en devenant des fans. [15]
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Twitter : Peut-étre la plus simple de toutes les plateformes de
médias sociaux, Twitter se juste étre I'un des plus fun et intéressants a
utiliser. Les messages sont limités a 140 caractéres ou moins, mais c’est
plus que suffisant pour afficher un lien, partager une image ou méme

échanger des idées avec votre célébrité préférée ou un influenceur. La

création d’un nouveau profil ne prend que quelques minutes et I’interface de Twitter est facile

a prendre en main. [11]

Google+ : En combinant le meilleur de Facebook et Twitter dans
une seule plateforme, Google a donné aux utilisateurs un réseau social
qui a un petit quelque chose de tout le monde. VVous pouvez ajouter du
nouveau contenu, mettre en surbrillance des sujets avec des hashtags et

méme séparer des contacts en cercles. Méme si un profil G + ne prend

que quelques minutes pour étre configuré, le succes de Google + n’est surement pas ce qui

était espéreé par la firme de MountainView. [11]

Snapchat : 11 s’agit d’une plate-forme sociale de de partage photos
et de vidéos disponible sur smartphone et qui permet de discuter avec des
amis en utilisant des images. La particularité de ce réseau social est que
chaque image ou vidéo envoyée ne peut étre visible que durant une
période de temps par son destinataire. Il vous permet d’explorer les
nouvelles et méme de consulter des histoires en direct qui se
passent dans le monde.

YouTube : En tant que service de partage de vidéos,

YouTube est devenu si populaire que son catalogue de You u e
milliards et de milliards de vidéos est devenu le «deuxiéme

moteur de recherche mondial». Les utilisateurs peuvent

partager, évaluer et commenter toutes les vidéos qu’ils

visionnent La plateforme qui a été rachetée par Google et faisant parti a part entiére de son

écosystéme est le leader incontestable des réseaux sociaux de vidéo.
Instagram : Instagram permet de partager ses photo graphies ou
vidéos prises avec son smartphone avec ses amis sur la plateforme ou via
les autres réseaux sociaux notamment Facebook qui 1’a racheté. Vous
pouvez aussi choisir parmi une variété de filtres photo et inviter des amis

a les commenter.
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1.4 La notion de « communauté virtuelle »
A-Définition :

Le terme de « communauté virtuelle » est apparu pour la premiére fois dans 1’ouvrage
de Howard Rheingold en 1995.

Les communautées virtuelles sont des regroupements socioculturels qui émergent du
réseau lorsqu’un nombre suffisant d’individus participent a ces discussions publiques pendant
assez de temps en y mettant suffisamment de cceur pour que des réseaux de relations
humaines se tissent au sein du cyberespace.

B- Caractéristiques des communautés virtuelles :

Preece et Maloney-Krishmar (2003) proposent cing caractéristiques inspirées de
Whittaker, Isaacs et O’Day (1997) :

1. Les membres ont un but, un intérét, une activité ou un besoin commun qui constitue la
raison principale de leur appartenance a la communauté ;

2. Les membres s’engagent dans une participation répétée, active et il y a souvent des
interactions intenses, des liens émotionnels forts et des activités communes entre les
participants ;

3. Les membres ont acces a des ressources partagées et des regles déterminent les
modalités d’acces a ces ressources ;

4. La réciprocité des informations, des soutiens et des services entre les participants est
importante ;

5. Il y a un contexte de conventions sociales, d’utilisation du langage et de fagons de se
comporter. [8]

1.5 Analyse des réseaux sociaux :
a)- Définition

Analyse des réseaux sociaux (ARS) est la cartographie et la mesure des relations et des
flux entre personnes, groupes, organismes, ordinateurs, sites web ou toute autre entité de
traitement d’information ou de connaissances. Les nceuds dans le réseau sont les personnes ou
les groupes tandis que les liens montrent les relations ou les flux entre les nceuds. L’analyse

des réseaux sociaux permet une analyse visuelle et mathématique des relations humaines.
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b)- Les concepts d’analyse des réseaux sociaux

Selon Wassermann et Faust, trois concepts sont également retenus dans cette analyse
des réseaux sociaux :
1. Les acteurs et leurs actions sont considérés comme des entités indépendantes.
2. L'environnement des acteurs procure des opportunites et exerce des contraintes sur leurs
actions individuelles.
3. Les structures sociales, politiques, économiques, ...etc. ont une influence sur les formes
de relations entre les acteurs. [28]

c)- Les représentations des réseaux sociaux

% La représentation noeuds-liens

Au milieu du vingtieme siecle, Cartwright et Harary sont les premiers a avoir appliqué
la théorie des graphes a l'analyse des réseaux sociaux. Le graphe est devenu par la suite la
représentation adoptée par toutes les sciences manipulant I'analyse des réseaux sociaux, dont

la sociologie, les mathématiques et I'informatique.

Figure .7: La représentation noeuds-liens

% La représentation matricielle

La représentation matricielle des graphes est une représentation beaucoup moins utilisée
gue les diagrammes noeuds-liens. Un graphe peut étre représenté sous la forme d'une matrice
A a n lignes et n colonnes représentant un tableau. Chaque case de ce tableau est notee aij

avec i et j les numéros respectifs de ligne et de colonne de la case.
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S vli wv2 w3 wv4 w5 w6 v7 v Vs
vl 1 1 1 4] 0 0 0 0
v2 1 1 0 0 0 0 0 0
v3 1 1 1 0 0 0 0 0
vé 1 0 1 1 1 0 0 0
v5 0 0 0 1 1 1 1 0
vb 0 0 0 1 1 1 1 0
v7 0 0 0 0 1 1 1 1
v8 0 0 0 0 1 1 1 0
v 0 0 0 0 0 1 0

Figure .08: La représentation matricielle

1.6 Fondements théoriques de I’analyse des réseaux sociaux

La paternité¢ de I’analyse des réseaux sociaux en tant que théorie a part entiére est
attribuée a Simmel (1917) qui la définit comme le fondement méme de la sociologie, science
des structures des relations sociales (Forsé, 2002). Vandenberghe (2001) complete cette
analyse en parlant de sociologie formaliste (axée sur la forme des relations et non sur leur
contenu) et dualiste (appréhendant les phénomeénes sociaux comme issus des interactions
individuelles mais également comme influengant et conditionnant la nature de ces
interactions). Enfin, ’analyse des réseaux sociaux a puisé dans les théories mathématiques
que sont celles des graphes et des matrices le pouvoir calculatoire et de représentation qui lui
faisait défaut jusque la. [1]
1.6.1 Méthodes d'analyse des réseaux sociaux

On distingue alors deux grandes familles : traditionnelle et fouille de données
1.6.2. Méthodes traditionnelles

La centralité : Les acteurs importants sont ceux qui sont liés et impliqués avec les
autres acteurs d’une fagon extensive. Aprées avoir modélisé les contacts par des liens dans un
réseau, nous pouvons définir un acteur central comme étant celui qui est impliqué dans
plusieurs liens.

Il existe différents types de liens entre les noeuds (acteur), ce qui a permet de générer
plusieurs types de centralités dont :

Degré de Centralité : Soit n le nombre total de noeud (acteurs) dans un réseau
(graphe). Le degré de centralité d'un acteur i noté CD(i) est le degré du noeud acteur (le
nombre d'arétes) note d(i) normalisé par le degré maximal n-1

d(i)
(n—2)

CD(i)=



Chapitre 11 Analyse des reseaux sociaux numeriques et text mining (la fouille de textes

La centralité de proximité(closenesscentrality) indique si le sommet est situé a

proximité de 1I’ensemble des sommets du graphe et s’il peut rapidement interagir avec

1

—— 24
Luenw dg(wy)

(V)

Ces sommets. Il s’écrit formellement :

avec dG (u,v) la distance entre les sommets u et v.[15]

La centralité d’intermédiarité (betweenesscentrality) : est un des concepts les plus
importants. Il mesure I'utilit¢ du sommet dans la transmission de 1’information au sein
duréseau. Le sommet joue un réle central si beaucoup de plus courts chemins entre deux

sommets doivent emprunter ce sommet. Elle s’écrit :

[
h

o
Cs(w) =% ij %

izjzv Y

Avec cij(v) le nombre de chemins entre i et j qui passent par v.

Le prestige: La notion de prestige est une autre manic¢re de mesurer l'importance d’un
noeud.

Un noeud prestigieux est un noeud a lequel un grand nombre d'autres noeud se lient- il
recoit un grand nombre de liens entrants. Nous distinguons les mesures suivantes :

Le degre de prestige : avec dI(i) le degré entrant du noeud i, n le nombre noeuds dans

le réseau, le degré de prestige est donné par la relation :

Le prestige de tri : Les mesures proposées jusqu'au la sont fondées sur les liens
entrants et sortants d’un acteur donné. La mesure du prestige du tri considere la réputation et |
importance des acteurs choisissant I'acteur i. Ce type d'algorithme est utilisé pour trier les
résultats de recherche comme Google (algorithme Rank Page). [23]

Fouille de données dans les réseaux sociaux: Les réseaux sociaux amassent de trés
nombreuses données : les amis, les messages, les images, la fréquence d'utilisation...etc. Des
lors se pose le probleme de I'exploitation de cette masse d'informations. La fouille de données

s'avere étre un outil incroyablement riche et puissant lorsqu'il est appliqué aux réseaux
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sociaux, puisque cette méthode nous permet de modéliser le réseau sous forme mathématique,
I'analyser pour tirer le maximum d'information mais aussi prédire en partie I'évolution future
du réseau.

1. Définition Data Mining

Le Data Mining est en fait un terme générique englobant toute une famille d'outils
facilitant I'exploration et I'analyse des données contenues au sein d'une base décisionnelle de
type Data Warehouse ou DataMart. Les techniques mises en action lors de l'utilisation de cet
instrument d'analyse et de prospection sont particulierement efficaces pour extraire des
informations significatives depuis de grandes quantités de donneées. [17]

2. Text Mining

Est I'exploration de texte et I'extraction de l'implicite, jusqu'alors inconnue et des

informations potentiellement utiles provenant de quantités de ressources textuelles.

D.a_ta Information
Mining Retrieval
Statistics Machine

Learning

Computational
Linguistics &
NLP

Figure .09: Text Mining

2.1. Les applications d'exploration de texte :

1. Classification des actualités ou des pages Web
2 .Filtrage des e-mails et des actualites / détection du SPAM
3 .Analyse des sentiments
4 .Regroupement de documents ou de pages Web
5 .Saisie automatique des termes de recherche
6. Extraction d'information
2.2. Le processus d'exploration de texte
1 .Prétraitement du texte Syntaxique et/ ou analyse semantique
2 .Génération de fonctionnalités
o Sac de mots, intégration de mots
3 .Sélection des fonctionnalités

o Réduisez un grand nombre
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4 .Exploration de données
o Clustering

o Classification

o Association une analyse

The Text Mining Process

1. Text Preprocessing
= Syntactic and/or
semantic analysis
2. Feature Generation
Bag of words, word embeddings

3. Feature Selection
Reduce large number
4. Data Mining
+ Clustering
+ Classification

-l

/ Interpretation /
I:] Evaluation
— - /v Data Mining /
: Pattern Discovery

Feature Selection

= Association
=)
=
- Text Transtformation
e (Feature Generation)

analysis
I I Text Preprocessing

Text

Figure .10: Le processus d'exploration de texte

Objectifs et applications

Parmi les principaux objectifs de la fouille de données textuelles, les suivants :

1. L’identification de thémes, qui vise a regrouper des textes (ou parties de textes, ou

ensembles de tags, etc.) en thémes inconnus & pI‘iOI‘i. Cela implique en geénéral

I’utilisation de méthodes de classification automatique sur des données textuelles dont la
représentation a été adaptée, par exemple par le passage a des représentations vectorielles.
Le classement de textes, qui vise a affecter des textes (ou parties de textes) a des
catégories (classes) prédéfinies. Cela passe en général par I’application de modeles
décisionnels, obtenus par apprentissage supervisé, a des représentations vectorielles de
textes . La détection d’entités nommées, a représenter séparément, peut étre utile.

L’extraction d’informations, qui vise a mettre en correspondance des textes avec des «
schémas » d’interprétation prédéfinis. Un schéma d’interprétation regroupe plusieurs
variables qui recoivent des valeurs a partir du texte traité. Ces variables sont ensuite
utilisées pour la fouille, conjointement avec d’autres variables (quantitatives, nominales)

décrivant la méme population.
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Bag of words
Définition

Bag of words (Un sac de mots) est une technique de traitement du langage naturel de la
modélisation de texte. En termes techniques, on peut dire qu'il s'agit d'une méthode
d'extraction de caractéristiques avec des données textuelles. Cette approche est un moyen

simple et flexible d'extraire des fonctionnalités a partir de documents.
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Pourquoi sac de mots !

L'un des plus gros problémes avec le texte est qu'il est désordonné et non structuré, et
les algorithmes d'apprentissage automatique préferent des entrées de longueur fixe structurées
et bien définies.En utilisant la technique du sac de most, nous pouvons convertir des textes de
longueur variable en une longueur fixe de plus, a un niveau beaucoup plus granulaire, les
modeles d'apprentissage automatique fonctionnent avec des données numériques plutot
qu'avec des données textuelles. Donc, pour étre plus précis, en utilisant la technique du sac de
mots (BoW), nous convertissons un texte en son vecteur équivalent de nombres.

Comprendre le sac de mots avec un exemple :

Voyons un exemple de la fagon dont la technique du sac de mots convertit le texte en
vecteurs

Exemple (1) sans prétraitement :

Sentence 1: "Welcome to Great Learning, Now start learning”

Sentence 2: “Learningis a good practice”

Sentence 1 Sentence 2

Welcome Learning

to is

Great a

Learning good
practice

Now

start

learning

Etape 1: Parcourez tous les mots du texte ci-dessus et faites une liste de tous les mots de

notre vocabulaire modéle.

Welcome
To

Great
Learning

Now
start
learning
is

a

good
practice
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Notez que les mots ‘Learning’ et‘ learning” ne sont pas les mémes ici en raison de la
différence entre leurs cas et sont donc répétés. Notez également qu'une virgule «,» est
également prise dans la liste.

Parce que nous savons que le vocabulaire a 12 mots, nous pouvons utiliser une
représentation de document de longueur fixe de 12, avec une position dans le vecteur pour
noter chaque mot.

La méthode de notation que nous utilisons ici est de compter la présence de chaque mot
et de marquer O pour I'absence. Cette méthode de notation est utilisée plus généralement.

La notation de la phrase 1 ressemblerait a ceci:

Word Frequency
Welcome 1
to 1
Great 1
Learning 1
1
Now 1
start 1
learning 1
is 0
a 0
good 0
practice 0

Ecrire les fréquences ci-dessus dans le vecteur Phrase 1— [ 1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0 ]

Maintenant pour la phrase 2, le score voudrait

Word Frequency
Welcome 0
to 0
Great 0
Learning 1
0
Now 0
start 0
learning 0
is 1
a 1
good 1
practice 1
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De méme, écrire les fréquences ci-dessus sous forme vectorielle

Phrase 2— [ 0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1 ]

Sentence  Welcome to Great Learning , Now start learning is a gool
Sentencel 1 1 1 1 11 1 1 000
Sentence2 0 0 0 0 00 0 1 111

Mais est-ce la meilleure fagon d'exécuter un sac de mots. L'exemple ci-dessus n'était pas
le meilleur exemple de la fagon d'utiliser un sac de mots. Les mots Learning et learning, bien
gu'ayant le méme sens, sont pris deux fois. De plus, une virgule "," qui ne transmet aucune
information est également incluse dans le vocabulaire.

Apportons quelques changements et voyons comment nous pouvons utiliser «sac de
mots de maniere plus efficace

Exemple (2) avec prétraitement :

Phrase 1 : ""Welcome to Great Learning, Now start learning"

Phrase 2 : «Learning is a good practice»

Etape 1: Convertissez les phrases ci-dessus en minuscules car la casse du mot ne
contient aucune information.

Etape 2 : supprimez les caractéres spéciaux et les mots vides du texte. Les mots vides
sont les mots qui ne contiennent pas beaucoup d’informations sur le texte comme ‘is’, ‘a’, et
bien d’autres.

Apres avoir appliqué les étapes ci-dessus, les phrases sont remplacées par

Phrase 1: "welcome great learning now start learning”

Phrase 2: «learning good practice»

Bien que les phrases ci-dessus n‘aient pas beaucoup de sens, le maximum d'informations
est contenu dans ces mots uniquement.

Etape 3: Parcourez tous les mots du texte ci-dessus et faites une liste de tous les mots de
notre vocabulaire modeéle.

e welcome
e (Qreat
e learning
e noOwW
e start

e good
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e practice
Maintenant que le vocabulaire ne comporte que 7 mots, nous pouvons utiliser une
représentation de document de longueur fixe de 7, avec une position dans le vecteur pour
noter chaque mot.
La méthode de notation que nous utilisons ici est la méme que celle utilisee dans

I'exemple précédent. Pour la phrase 1, le nombre de mots est le suivant :

Word Frequency
welcome 1
great 1
learning 2
now 1
start 1
good 0
practice 0

Ecrire les fréquences ci-dessus dans le vecteur
Phrase 1—[1,1,2,1,1,0,0 ]

Maintenant, pour la phrase 2, le score serait comme

Word Frequency
welcome 0
great 0
learning 1
now 0
start 0
good 1
practice 1

De méme, écrire les fréquences ci-dessus sous forme vectorielle

Phrase 2 — [0,0,1,0,0,1,1]

Sentence welcome great learning now  start good practice
Sentencel 1 1 2 1 1 0] 0
Sentence? 0 0 1 0 0 1 1
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L'approche utilisée dans I'exemple deux est celle qui est généralement utilisée dans la
technique du sac de mots, la raison étant que les ensembles de données utilisés dans
I'apprentissage automatique sont extrémement volumineux et peuvent contenir un vocabulaire
de quelques milliers, voire des millions de mots. Par conséquent, le prétraitement du texte
avant d'utiliser un sac de mots est une meilleure facon de proceder.

Il existe différentes étapes de prétraitement qui peuvent augmenter les performances de
Bag-of-Words.

Création d’un modéle de sac de mots avec Sklearn (Python) :

4 N

import pandas as pd

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, Tfidf\VVectorizer
sentence_1="This is a good job.I will not miss it for anything"
sentence_2="This is not good at all"

CountVec = CountVectorizer(ngram_range=(1,1), # to use bigrams ngram_range=(2,2)
stop_words="english’)

#transform

Count_data = CountVec.fit_transform([sentence_1,sentence_2])

#create dataframe
cv_dataframe=pd.DataFrame(Count_data.toarray(),columns=CountVec.get_feature_na
mes())

print(cv_dataframe)

- /

good job miss
1 1 1

1 8 8
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Limitations du sac de mots

Bien que Bag-of-Words soit assez efficace et facile a mettre en ceuvre, cette technique
présente néanmoins quelques inconvénients qui sont indiqueés ci-dessous :

Le modéle ignore les informations de localisation du mot. Les informations de
localisation sont une information trés importante dans le texte. Par exemple, «aujourd'hui est
éteint» et «est aujourd'hui éteint», ont exactement la méme représentation vectorielle dans le
modéle BoW.

Sac de modeles de mots ne respecte pas la sémantique du mot. Par exemple, les mots
«football» et «football» sont souvent utilisés dans le méme contexte. Cependant, les vecteurs
correspondant a ces mots sont assez différents dans le modéle du sac de mots. Le probléme
devient plus sérieux lors de la modélisation des phrases. Ex: «Acheter des voitures
d'occasion» et «Acheter des voitures anciennes» sont représentés par des vecteurs totalement

différents dans le modéle du sac de mots. [16]
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé des réseaux sociaux et des reseaux les plus
importants utilisés par les internautes, Facebook, Twitter et autres.

Nous avons également parlé des communautés virtuelles, de I'analyse des réseaux
sociaux et des théories d'analyse de réseau les plus importantes

Nous avons conclu le chapitre avec un exemple d'application en Python.
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1. Présentation

Dans ce chapitre, nous allons recueilli les commentaires des étudiants universitaires et
des lycéens et compilé un ensemble de caractéristiques qui sont représentées dans un groupe
de mots et d'expressions les plus fréquemment utilisés dans les comm][entaires de chaque
classe du secondaire et universitaire.

Nous voulions ajouter a la fois le nombre d'icones et le niveau linguistique en tant que
fonctionnalités, mais nous n'avions pas assez de temps pour les programmer en tant que

fonctionnalités et obtenir leurs résultats et les analyser.

2. Contributions

Mes contributions sont les suivantes:
e La Collection des données "data set” qui sont des commentaires des étudiants
universitaires et des éleves du secondaire, et leur nombre atteint 779 commentaires.
e Profilage et création de dictionnaires.
e L'application des algorithmes d'apprentissage automatique supervisé "SVM , NB,
RF,DT".
e Création des 4 modeles pour la classification des commentaires.
2.1 DataSet :
A- Définition :
Est un ensemble de valeurs (ou données) ou chaque valeur est associée a une variable
(ou attribut) et a une observation. Une variable décrit I'ensemble des valeurs décrivant le
méme attribut et une observation contient I'ensemble des valeurs décrivant les attributs
d'une unité (ou individu statistique)1 et c'est la premiére étape d’un algorithme de Supervised
Learning consiste a importer un Dataset qui contient les exemples que la machine doit étudier.

Ce Dataset inclut 2 types de variables :

e Une variable objectif (target)
e Une ou plusieurs variables caracteristiques (features)

B- Source des commentaires

Des commentaires ont été recueillis a partir de pages Facebook et de groupes d'étude
pour les éléves du lycée et des étudiants d'université .
Nous avons également recueilli des commentaires pour les niveaux primaire et

moyenne, mais nous avons trouvé une grande difficulté de définir les caractéristiques de ces
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deux niveaux, ce qui signifie que la plupart des commentaires sont neutres et n‘ont pas leurs
propres caractéristiques.

La collecte des commentaires a pris beaucoup de temps pour les lycéens et les
universitaires, cela est dd a la diversité des commentaires dans les groupes sur Facebook et a
la difficulté de déterminer le véritable niveau d'éducation du commentateur.

Nous avons collecter deux types de dataset qui sont équilibrées et déséquilibrees en
termes de nombre de commentaires.

e Dataset équilibrée :

Niveau éducatif Lycéens

Nombre de commentaires 388 391 779

Tableau 1 : Nombre de commentaires.

e Dataset non équilibrée :

Niveau éducatif Lycéens

Tableau 2 : Nombre de commentaires.

2.2 Les Caractérigtiques proposés :

La principale chose qui distingue les niveaux educatifs est l'utilisation de certains mots
et expressions ... Etc.

Nous avons identifié les caractéristiques de chaque niveau que nous expliquerons ci-
dessous.
A-Les profils des lycéens :

Etant donné que la majorité des commentaires ont été recueillis auprés de groupes

d'étude sur Facebook, les fonctionnalités de niveau secondaire ont été caractérisées par les
caractéristiques suivantes :

e Utilisation de la langue vernaculaire.
o Parler de matiéres étudiées dans le programme.
e Grande utilisation des autocollants.

e Parler de personnalités célébres dans le domaine de I'éducation et du sport.
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B-Les profils des universitaires :

Idem pour les étudiants universitaires, Les commentaires sont recueillis auprés des
groupes scolaires

Les caractéristiques des universitaires sont représentées dans:

e L 'utilisation du langage formel

e Parler de questions politiques

e Parler du matériel et des programmes d'enseignement supérieur
2.3 Creéation des dictionnaires :

Il s'agit d'un ensemble de mots et de phrases qu'un classificateur peut utiliser pour
évaluer la polarité d'un texte afin d'obtenir une classification plus précise et de réduire la
marge d'erreur.

Nous construisons notre propre dictionnaire basé sur ce que nous avons trouvé dans les
commentaires et sur les fonctionnalités. Il a fallu pres de cing semaines de travail pour

capturer le large éventail de mots et d'expressions présentés.

Niveau educatif Lycéens Universitaires
Nombre de mots et de phrases 206 513

Tableau 3 : Statistiques de notre dictionnaire.

A-Dictionnaire des lycéens :

Les profils des lycéens Les profils des lycéens
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B-Dictionnaire des universitaires :

Les profils des universitaires Les profils des universitaires
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Tableau 5 : dictionnaire des universitaires
3. Expériences et résultats :
Tant que nous utilisons la méthode d'apprentissage supervisé, nous divisons le corpus en

deux parties, 80% pour la formation et 20% pour les tests.

3.1 Analyse des résultats:
Nous avons réalisé plusieurs tests. Le tableau 4.1 présente les résultats de la

classification et une discussion partielle de chaque test.
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Type de classification et nombre de Classificateur || Résultats || Discussion

Test commentaires

Le dataset est équilibrée, la premiére classe . Le meilleur résultat

contient le niveau secondaire et le reste de ce test est de

contient le niveau universitaire et le ' 80% donné par le

nombre de commentaires dans les deux . DT et le pire résultat

74% donné par le

classes est388, 391 de ce test est de
Le dataset est § u| Ibree, apremlerecasse

N KT
contient le nivgaw universitai

o '\—\\\
de commentai “-‘ 'RF et [e pire resultar |
est391, 388

\—\-\\

Le dataset n’e \ xquilibree. Ia premiere | — e

‘ gs@@ € mellleur resulta

' \ | e co |
- 0.814 de 78% donné par le
Le dataset n’est pas équilibrée, la premiére

e mettleur resulta

classe contient
reste contient

nombre de co

classes est388, |

Le meilleur résultat

de ce test est de

classe contient le niveau universitaire et le

reste contient le niveau secondaire et le DT 80% donné par le

nombre de commentaires dans les deux RF . SVM et le pire

classes est 558,388 résultat de ce test est
NB

de 73% donné par le

Tableau 6 : Analyse des resultats.
3.2 Résultats (analyse et discussion)
3.2.1 Analyse des résultats
Dans cette section, nous analyserons et discuterons les différents résultats de
classification obtenus aprés avoir appliqué les quatre algorithmes que sont les machines
vectorielles de support (SVM), I'arbre de décision (DT), la forét aléatoire (RF) et Naive Bayes
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(NB) sur l'ensemble des classifications précédemment proposées avec un dictionnaire de
fonctionnalités.

Tant que nous utilisons la méthode d'apprentissage supervisé, nous divisons le corpus en
2 parties, 80% pour la formation et 20% pour les tests. Nous avons compté quatre cas dans
quatre modeles; nous expliquerons ce que nous avons fait a ce qui suit:

Cas 1: Un ensemble de données équilibré et dictionnaire de niveau pré-supérieur, la
premiere classe contient les commentaires de niveau pré-supérieur et l'autre contient les

commentaires de niveau supérieur, et le nombre de commentaires est proche.

Cas 1: base de données est équelibrées

0.82
0.794 0.801

0.778
0.78
0.76 0.743
0.74
-
0.7
SVM DT R NB

F

Figure 11: Cas 1-Résultat: ensemble de données équilibré et dictionnaire de niveau pré-
supeérieur
Le meilleur résultat de ce test est de 80% donné par le DT et le pire résultat de ce test
est de 74% donné par le NB.
Cas 2: Un ensemble de données équilibré et dictionnaire de niveau supérieur, la
premiére classe contient les commentaires de niveau supérieur et l'autre contient les

commentaires de niveau pré-supérieur, et le nombre de commentaires est proche.

Cas 2: base de données est équelibrées

0.825
0.82
0.82
0.814

0.815
0.81 0.807 0.807

0.8

SVM DT RF NB

Figure 12. Cas 2-Résultat: ensemble de données équilibré et dictionnaire de niveau supérieur

Le meilleur résultat de ce test est de 82% donné par le RF et le pire résultat de ce test est

de 80% donné par le SVM et NB; mais ils sont généralement tous proches.
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Cas 3: ensemble de données non équilibré et dictionnaire de niveau pré-supérieur, la
premiére classe contient les commentaires de niveau supeérieur et l'autre contient les
commentaires de niveau pré-supérieur, avec une grande différence dans le nombre de

commentaires.

Cas 3: base de données est non
équelibrées

085 0.803
. 0.797
0.8 0.787

0.75 0.734
07 I
0.65
SVM DT RF NB

Figure 13. Cas 3-Reésultat: ensemble de données déséquilibreé et dictionnaire de niveau pre-
supérieur

Le meilleur résultat de ce test est de 80% donné par le SVM et le pire résultat de ce test
est de 73% donné par le NB.

Cas 4: Un ensemble de données non équilibré et dictionnaire de niveau supérieur, la
premiére classe contient les commentaires de niveau supérieur et l'autre contient les
commentaires de niveau pré-supérieur, avec une grande différence dans le nombre de
commentaires.

Cas 4: base de données est non
équelibrées

0.85

0.803 0.797
08 0.787

0.75 0.734
07 I
0.65
SVM DT RF NB

Figure 14. Cas 4-Résultat: ensemble de données déséquilibré et dictionnaire de niveau
supérieur.

Le meilleur résultat de ce test est de 80% donné par le SVM et le pire résultat de ce test
est de 73% donné par le NB.

3.2.2 Discussion sur les résultats:
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D'apreés les résultats, nous concluons que:

v Le meilleur résultat dans tous les tests était le (82%) que RF a donné sur le cas 2
s'applique a I'ensemble de données équilibré et inclut les commentaires de niveau
pré-supérieur et supérieur.

v Les meilleurs résultats (80,3%), donnés par SVM dans les cas 3 et 4;

v" Le pire résultat des quatre cas (73%), donné par le NB dans le cas 4 ou il a été
appliqué a la classe 4 contenant un ensemble de données déséquilibré comprenant
des commentaires de niveau pré-supérieur et supérieur;

v Nous concluons que le nombre de commentaires d'entrainement joue un grand réle
dans l'amélioration du résultat, et la sélection la plus appropriée de l'algorithme de
Machine Learning augmente la précision du résultat.

3.3 Discussion sur les résultats :

Le meilleur résultat dans tous les tests était le 82%que RF a donné avec le test 2

La classe 2 s'applique au DATASET équilibré et comprend les commentaires de niveau
secondaire et universitaire.

Et SVM l'a donné avec le test 3. La classe 3 sapplique au dataset desequilibré et
comprend les commentaires de niveau secondaire et universitaire.

Le pire résultat des quatre tests 73% a été donné par le NB au test 4 ou il a été appliqué
a la classe 4 contenant une dataset non équilibrée comprend des commentaires du secondaire
et du universitaire.

Nous concluons que I'amélioration des résultats n'est pas due a un déséquilibre mais au
grand nombre de DATASET
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons identifié des profils généraux qui définissent chaque
niveau d'éducation et analysé un ensemble de données une fois équilibrées et une autre fois
désequilibrées en termes de nombre de commentaires. Le déséquilibré contenait pres de 946
textes et le déséquilibré en contenait 779 comprenant deux niveaux d'enseignement
(secondaire / universitaires).

Enfin, nous avons créé deux dictionnaires, un dictionnaire de niveau secondaire de 206

mots et un dictionnaire de niveau universitaires de 513 mots.
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Chapitre IV L'implémentation

Introduction

Dans ce chapitre, nous parlerons de Python et des libraires les plus importants, en

particulier les libraires d'apprentissage automatique, puis les étapes du programme

d'application, les plus importants sont :

Télécharger les bibliotheques requises

Téléchargez les données

Calculez les mots dans les données et séparez-les

Créer une table de poutres pour les commentaires

Séparation du contenu de la table

Le programme scanne le contenu du tableau et le compare a 0/1

Une fois qu'une correspondance existe, les résultats sont placeés dans la colonne de
comptage univ

Ensuite, nous appliquons les quatre algorithmes d'apprentissage automatique

supervise.
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1. Python

Est un langage de programmation interprété, orienté objet et de haut niveau avec une
sémantique dynamique. Il a été créé par Guido van Rossum et sorti en 1991. Python prend en
charge les modules et les packages, ce qui encourage la modularité du programme et la
réutilisation du code. L'interpréteur Python et la bibliotheque standard étendue sont
disponibles sous forme source ou binaire sans frais pour toutes les principales plates-formes,

et peuvent étre librement distribués.

2. A quoi sert Python¢

2.1 Développement web
Récemment, les frameworks qui utilisent Python pour le développement Web sont
devenus populaires, tels que Django et Flask.
Ces progiciels aident a développer des serveurs Web backend basés sur Python. Django
et Flask sont les logiciels les plus populaires et les meilleurs pour les débutants.
2.2 Scripting
Les scripts écrivent de petits programmes destinés a automatiser des taches simples. En
fait, Python est le langage parfait pour des taches aussi simples car la construction de sa
syntaxe est tres simple et facile. Python est également le mieux adapté pour développer et
tester rapidement de petits programmes
2.3 Science des données (apprentissage automatique, analyse et présentation du Big
Data)
Il existe de nombreuses bibliothéques et progiciels d'apprentissage automatique Python.

Les meilleures et les plus populaires de ces bibliothéques est scikit-learn.

3. Notebook Jupyter

Le notebook Jupyter est un environement HTML pour Python. 1l fournit un
environement organisé en cellules interactives qui peuvent étre exécutées, permettant

I'organisation et la documentation de calculs de fagon structurée.

4. Editeur Spyder

Spyder est un IDE MATLAB-like pour le calcul scientifique avec Python. Il permet
d'éditer, d'exécuter et de déboguer du code dans un seul environement.
Spyder fournit entre autres :
e Un editeur de code efficace avec coloration syntaxique, permettant de l'introspection
dynamique de code, intégré au débogueur de Python.

e Un exploreur de variables, une invite de commande IPython

67


http://jupyter.org/
https://pythonhosted.org/spyder/

Chapitre IV L'implémentation

e Variable exploré, IPython command prompt.
e Une documentation intégrée.

5. Les bibliotheques de Python :

La bibliothéque est une ensemble de fichiers de code et de fichiers d'aide que vous
pouvez inclure dans votre code qu'un groupe de développeurs a écrit et publié pour le rendre
disponible a tout le monde et le but des bibliotheques de programmation est de faciliter la
mise en ceuvre de certaines choses dans n'importe quelle application en premier lieu en plus
de donner a l'application des capacités supplémentaires. Il ne peut le faire qu'apres avoir
utilisé ces bibliothéques

5.1. Bibliotheque Requests :

Si vous souhaitez établir une connexion via le protocole HTTP, alors cette bibliotheque

est votre choix approprié pour le faire automatiquement.
5.2. Bibliotheque Pluggy :

Il est considéré comme l'une des bibliotheques relativement nouvelles du langage
Python et vous donne la flexibilité de gérer les plugins (plugins) d'ajout, de modification et de
gestion, car il vous permet de gérer plus de 500 plugins .

5.3. Bibliotheque SQLAIchemy :

Cette bibliothéque donne aux programmeurs Python la puissance et la flexibilité
nécessaires pour gérer SQL, et cette bibliothéque vous permet d'effectuer les principales
opérations relatives aux bases de données de type SQL.

5.4. Bibliotheque Numpy :

Cette bibliothéque permet d’effectuer des calculs numériques avec Python. Elle

introduit une gestion facilitée des tableaux de nombres.
5.5. Bibliotheque SciPy :

Est une bibliotheque Python a usage mathématiques elle dépend de NumPy, qui fournit

une manipulation des tableaux a N dimensions pratique et rapide.
5.6. Bibliotheque Skit-learn

Scikit-learn ou Sklearn est une bibliothéque basée sur Python permettant de créer des
modeles d’apprentissage automatique.

e Il fournit de nombreux algorithmes d'apprentissage pour la régression, le
regroupement et la classification.
e Sklearn est compatible avec NumPy et SciPy. Cela signifie que vous pourrez interagir

facilement avec différentes bibliothéques pour Python.
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5.7. Bibliotheque Pandas :

Pandas est une bibliothéque Python open source permettant de manipuler des

structures de doe'nnées hautes performances et faciles a utiliser ainsi que des outils d’analyse

de données pour le langage de programmation Python.
5.8. Bibliotheque CSV :

La bibliothéque csv fournit des fonctionnalités de lecture et d'écriture dans des fichiers
CSV. Concu pour fonctionner directement avec les fichiers CSV générés par Excel, il est
facilement adapté pour fonctionner avec une variété de formats CSV. La bibliothéque csv
contient des objets et d'autres codes pour lire, écrire et traiter des données depuis et vers des

fichiers CSV.

6. Matériel de configuration :

Jiai utilisé mon pc DELL et leurs caractéristiques sont les suivants :

e Processeur : processeur Intel® Core ™ i3-2377M a 1,50 GHz.

e RAM :4Go.

e Type de systeme : systeme d'exploitation Windows.

7. Les étapes d'execution :

Dans la partie implémentation, nous avons appliqué les algorithmes a deux types de

dataset équilibrées et non équilibrées en termes de nombre de commentaires, L'exemple ci-

dessous concerne le dataset non équilibrées

« Modele DataSet non équilibré »

7.1 La déclaration et I'importation des bibliothéques nécessaires :

5 s v 57

File Edit 5Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

O&

EQ pEPEDG HNE=EEnE BX £

Editor - C:\Master\Dataset_N_Eq\Thanawi\ML_Thanawi_N_Eq.py

2 import csv

3 from

operator import add

4 impert pandas as pd

5 from
G from
7 from
8 from
9 from
18 from
11 from
12 from

14|

Figure .11:

sklearn.externals import joblib

sklearn.svm import SVC

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
sklearn.metrics impert accuracy_score

sklearn.metrics import precision_recall_fscore_support

La déclaration et I'importation des bibliotheques nécessaires
69



Chapitre IV L'implémentation

7.2 Importation des données (les commentaires et les dictionnaires) sont lus et

répertoriés dans des tableaux pour étre traités ultérieurement

g

= 16 Corpus = pd.read_csv("C:/Master/Dataset_N_Eq/Thanawi/Dataset.csv”, encoding = "ANSI" )
19 Thanawi = pd.read_csv(r"C:/Master/Dataset_N_Eq/Thanawi/D-Thanawi.csv”, header=8, sep="delim

a0
28

Figure .12: Importation des données

7.1.3 On compte les mots dans chaque commentaire du Dataset .la séparation entre le

mot et le mot est I'espace et la fonction Split () qui effectuent cette opération

m 22
- 23
: 24 word_count = []
o 25 for 1 in Corpus.Tweets:
- 26 word_count.append(len{i.split()})
@ 27
: 28 Corpus["word_count™] = word_count
e

Figure .13: compte les mots

le résultat est une table Word_count qui affiche le nombre de mots pour chaque

commentaire, puis répertorie le résultat dans une colonne appelée Word_count dans la table

Corpus.
& word_count - List (945 elements) - - e e | B S|

Index Type Size Value
’E Vint 1 4
‘1 ) int 1 2

[ 2 int 1 2
3 int 1 2
4 int 1 &
5 int 1 7
8 int 1 3
7 int 1 3
g int 1 3
9 int 1 1
18 int 1 5

Figure .14: Word count list
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Corpus - natap.—dm_:- = o = S

Class word_count

[1}
NOROS W R W W WY e NN N

] Background color Column minfmasx

Index

e

ES

2

=

a

s

5

Ed

8

o

18

i1
I 1z

1=z
S

Sawve and Close

Figure .15: Aprés l'ajout d'une colonne COUNT WORD.

7.1.4 Deuxiémement:

Le programme crée un tableau avec des vecteurs pour les commentaires afin qu'il sépare

chaque commentaire pour une unité et ici il représente un vecteur et sépare chaque mot du

commentaire séparément pour devenir un composant des vecteurs

5]

=[]

34 csv_reader = csv.reader(open(r'C:/Master/Dataset_N_Eg/Thanawi/Tweets, csv'
35 arr = list(csv_reader)

Corpus_words.append(line[@].split(" "))

. 3
; 31

N 32 Corpus_words

) 33

3

k 36 for line in arr:
A 37

- 38

+ 39

Le résultat :

Figure .16: tableau des vecteurs

8 Corpus_words -

e

=
Index Type
2 list
3 list
4 list
5 list
B list
[ 7 list
=3 list
I 9 list
H
18 list

Size

Value
e . A e |
flesoslaa’ , Mges 5]
Ny sit]
ces L33 w3, 1
st s als’ e =
B B e R . £
Tmant L Toles" L taeas']
TLEalst L '@Siabk' L' dsaie']
TEalaae' L' Emlaall’ L Lad¥t’]
wmra']
Lendt Lot L man BB Lo, 0]

2 peiat]

| »

m

Figure .17: Le résultat
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Nous effectuons le processus avec notre table de caractéristiques et le divisons en

rayons de composants sépares

[ Univ_words - Liste (513 &léments) | | |

Indice Type Taille Valeur -
’B‘ list 1 ["text"] =
1 ---------------- list 1 ["palasil"]

2 list 1 ['aaiia)"]

3 1ist |2 [* fiaksesi®]

.t list 1 [l gual "]

5 list 1 [l gl saatl g ]

B list 1 ["s15aa"]

7 list 1 ["olaksas']

8 1ist |2 [*aslbii®]

[ QK ] [ Annuler ]

Figure .18: table de caractéristiques

58 F_Univ =[]

52 for t in Corpus.Tweets:

53 if any(w in t.split() for w in Univ.text):
54 F_Univ.append(1)

55 else :

56 F_Univ.append(@)

=,
58 Corpus["Futurs_Univ"] = F_Univ
59

Figure .19: verification de correspendance

Troisiemement: le programme scanne tous les mots du datasat sur les tables de la table
des entités dans une table pour chaque vecteur séparément (commentaire) S'il y a une
correspondance qui donne la valeur 1 ou la valeur 0, insérez ces valeurs dans un colonne dans

la table de I'ensemble de données (Corpus).
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& F_Univ - Liste (778 éléme... o

-

Indice Type Taille Valeur

Figure .20: resultat de verification

8 corpus - Doarme N |
Tweets Class word_count Futurs_Univ Univ_count
s st e - EEE R
e 5 s s IS B
o st o - [ O G R
i et A R S
ot o+ o [ SO BN
e ons it 12 e IS
a9 ot oo R O S S
o o s SRS S
B ronn e e SISO
TR
* pemegeeewes
S PeepeRweRss 0
I S I se— " |
IR T p——
—

Figure .21: resultat

Les resultats :
Le numéro Un en bleu est le résultat de la correspondance de cette ligne avec les entités

nommées dans I'en-téte de colonne.
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Quatriemement: Apres avoir trouvé des correspondances avec les caractéristiques ,
nous les suivrons: (Autrement dit, collectez-les pour chaque caractéristique séparément), et ce
processus avec toutes les tables de fonctionnalités.

Et nous insérons le résultat dans les colonnes de la table data set, pour notre exemple ici
nous l'avons inclus sous le nom « univ count ».

Remarque: les fonctionnalités de notre site sont souvent des phrases complétes.

66

62 Cont_W_Univ =[]

63 count = @

64 for t in Corpus.Tweets:

B5 for word in t.split():

b6 for wordl in Univ.text:
67 if word == wordl:
68 count +=1

69 Cont_W_Univ.append{count)
78 count = @

71fn = []

72 fn= list({ map(add, Cont_W Univ, F_Univ) )}

74 Corpus["Univ_count™] = fn

=

Figure .22: insertion des resultat dans la table de dataset
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Les resultats

B o oo L R e e
Index Tw‘;ets | Class word_count Futurs_Univ Univ_count o~
585 slas] ¥ Zails ¥ Zasie ¥ Edleyll pdy ¥ EaslS Y. _
B45 8 aidis spieall 3§ 1 Zass Jlandl .ﬂ_11.i_f1_;‘_1_7'!.-- _
537 £s3 M1 .E._i_a.n.::i_?_.,JJA_a_nm,.n-u_i_t_Lh_L_u.j,_L}:.-- _
499 1 o8 pusil sluscl wasy gas .y 1 53 Y .J_._-..'_!.-- _
| pemTpy o o
181 Tiulsll E3LSwl ¥y Al 3l ¥ - _
515 Splidl ,lc ISl I3Lad Ligyes aaps ¥ - _
535 48 3amid 1 43Fu 1l Falb Lai epaflaci ,€i1 ,ela¥. - _
|- o =B
- [y o o
Al . o
| ey . —_
344 b s ded SinT e pandl oo peld Z.aMI I 131 G¥e. - _
 [rree—— . o
 llezn [ s o meos o st - oo s, [N B
|| [ Format | [ ajuster | [¥] Couleur de fond [¥] Colorne minjmax [ ok ][ annuer |
— —

Figure .23: resultat

Phase d'entrainement machine et de tirage des résultats :
Premieérement: nous prenons les valeurs sur lesquelles le systeme va s'entrainer et
passer le test

588 # In[21]:
589

598 Z = Corpus.get(Corpus.columns[1:])
591¥ = Corpus.get(Z.columns[&])

592 X = Corpus.get(Z.columns[1:])

593 x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, ¥, test_size=8.2, random_state=4)
594

Figure .24: entrainnement du programme
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Figure .25: les correspondances avec des caractéristiques

La fonction get ne donne que les valeurs numériques de ces copus, ce sont des valeurs X
et les valeurs Y sont les valeurs de classe.

Ensuite, nous les ajoutons a la valeur de Z.

Univ_count

Format Ajuster [¥] couleur de fond  [¥] Colonne minjmas | [’ | Annuler

Figure .26: resultat
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Et puis nous passons les données sur les quatre algorithmes comme suit pour créer les

fonctions requises de chaque algorithme

(Y= Ts]
= 0

svm = SVC()

svm.Tit(x_train, y_train)

accl_swvm = svm.score(x_test, y_test)

prl_swm = svm.predict(x_test)

ac = accuracy_score(y_test, prl_swvm)

wwl = precision_recall fscore_support(y_test, prl_svm, average='macrc')

[T
n]
W0

=
I =

[ W5 B O TNy W)

=] O

dt = DecisionTreeClassifier()

dt.fit(x_train, y_train)

acc?2_dt = dt.score(x_test, y_test)

pr2_dt = dt.predict(x_test)

ww2 = precision_recall fscore_support(y_test, pr2_dt, average='macro')
ac2 = accuracy score(y test, pr2 dt)

[ s I s o I w  cw s

Wca

= |
W pa = @

(L T Ty sy T O T T o O 3

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=48)

rf.fit(x_train, y_train)

acc3_rf = rf.score(x_test, y_test)

pr3_rf = rf.predict(x_test)

ww3 = precision_recall fscore_support(y_test, pr3_rf, average='macro')
ac3 = accuracy_score(y_test, pr3_rf)

fa B
= & WO o

SO N

]

(=] =]
T LA s Ll R

NB = MultinomialNB()

MB.fit(x_train, y_train)

628 acc4_NB = NB.score(x_test, y_test)

629 pr4 NB = NB.predict(x test)

538 ac4 = accuracy_score(y_test, pr4_NB)

631 wwd = precision_recall_fscore_support(y_test, prd4 NB, average='macro')

[
[&]

[ sy s Ty B s T T R T sy & R

Figure .27: partie d'application des algorithmes

Enfin, obtenons la précision de chaque algorithme

ac tloatod 1 @.8876923876923877
acl floatsd 1 8.8141825641825641
acl tloatod 1 @.8285128285128285
acd tloatod 1 @.8876923876923877

Figure .28: resultat
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Notez que SVM est le meilleur algorithme, nous gardons donc le modeéle .

joblib.dump({swm, ‘Model of MNiveau Univ.pkl')

Figure .29: SVM meilleur resultat

Le résultat :

In [14]: joblib.dump(swm, 'Model of Niveau Univ.pkl")
Out[14]: [ 'Model of Niveau Univ.pkl']

Figure .30 : Resultat
Remarque :

En ce qui concerne I'application d'algorithmes d'apprentissage automatique au dataset
équilibrée, ce sont les mémes étapes et les différences sont les suivant :

La précision de chague algorithme

ac floated 1 ©.80760230876923077
acl floated 1 8.8141825641825641
ac3 floatéd 1 @.8285128285128285
acd floatéd 1 @.80760230876923077

Figure .31 : Resultat

Notez que Random Forest est le meilleur algorithme, nous gardons donc le modeéle
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons découvert Python et ses bibliotheques les plus

importantes, et nous avons appliqué 4 algorithmes d'apprentissage supervisé
Ces algorithmes sont : Support Vector Machines (SVM), Tree Decision (DT), Random

Forest (RF) et Naive Bayes (NB).. sur les jeux de données et affichent leurs résultats pour

obtenir un modeéle.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Le but de cette mémoire est de réaliser une approche intelligente pour déterminer le
niveau d'éducation des commentateurs dans les réseaux sociaux.

Pour appliquer cette approche, nous avons utilisé le programme Python parce qu'il
contient des bibliotheques d'apprentissage automatique et il traite divers fichiers.

Dans le premier chapitre, nous nous sommes familiarisés avec l'intelligence artificielle
et ses domaines les plus importants, y compris l'apprentissage automatique, les types
d'apprentissage automatique sous supervision et sans supervision, et ses algorithmes les plus
importants.

Ou, dans la deuxiéme chapitre, nous avons défini le terme de réseaux sociaux, puis
analysé les réseaux sociaux et les méthodes utilisées et nous avons parlé du data mining, et en
particulier du text mining, de ses méthodes, objectifs et applications, avec un exemple
appliqué en Python qui montre I'intérét d'utiliser le concept de word bag en machine learning,
qui transforme les textes en nombres pour faciliter le traitement des données.

Aussi, dans le troisiéme chapitre, nous avons commencé a mettre en ceuvre l'approche
intelligente, ou nous avons commencé a collecter des données dans des fichiers csv, et nous
avons utilisé deux types de dataset qui sont équilibrées et déséquilibrées en termes de nombre
de commentaires et nous avons analysé et discuté des résultats de I'application d'algorithmes
aux deux types de dataset.

Et puis définir les profils pour chaque niveau, ce qui nous a permis de créer facilement
deux dictionnaires, un dictionnaire secondaire et un dictionnaire universitaire

Dans la partie implémentation utilisant Python, nous avons téléchargé les
bibliotheques nécessaires, en particulier les bibliothéques d'apprentissage automatique, et
appliqué 4 algorithmes sur les données, et nous avons constaté que le SVM est celui qui nous

donne le meilleur résultat.
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