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Résumé

Attribution d’auteur est un sous-domaine de Traitement Automatique de Langues qui utilise les
techniques d’apprentissage automatique pour identifier la paternité d’un texte. La plupart des
travaux précédents se focalisent sur des textes longs tandis que les tendances actuelles des
technologies de I’information encouragent des textes plus courts et informels. Ainsi, il est
important de trouver les méthodes qui traitent ce type de textes. Ce mémoire vise a étudier la
question d’attribution d’auteur sur des messages courts extraits du service micro-blogging
Twitter. Nous explorons cette tAche sur la base des réseaux de neurones profonds. Pour ce faire,
nous sélectionnons tout d’abord des traits stylométriques (des mots, des n-grammes de
caractéeres et des lemmes) et nous nous en servons ensuite pour construire un systéeme
d’attribution d’auteur. La construction de ce systéeme se réalise a I’aide des réseaux de neurones

convolutionnels (CNN) et des réseaux récurrents a memoire court et long terme (LSTM).



1. Introduction

L’avénement de I’internet en général et des médias sociaux en particulier a créé un nouveau
moyen de communiquer des informations, de partager des opinions ainsi que de diffuser de la
propagande. En offrant de nombreux avantages, selon les derniéres statistiques?, plus de la
moitié de la population mondiale utilisent des médias sociaux. Cependant, certains individus en
ont profité & des fins illégales, criminelles. Sur ces sites, ’utilisateur peut soit utiliser des
pseudonymes, soit ne pas fournir les informations d’identification correctes. De plus, un seul
utilisateur peut aussi créer de différents profils. L’anonymat constitue une préoccupation
majeure pour les forces de 1’ordre pour traquer 1’identité de ces utilisateurs. Ainsi,
I’identification d’auteur pour des messages anonymes, particulierement des messages en ligne,
s’avére un enjeu pour le domaine du Traitement Automatique des Langues. Cette question
devient encore plus difficile quand des messages sont de plus en plus courts. Dans ce travail de
recherche, nous nous intéressons a la tache d’attribution d’auteur sur des textes courts extraits
de Twitter?, appelés tweets. Et 1’approche sur laquelle nous nous basons pour mener notre étude
est ’approche par apprentissage profond di a son succes sur de nombreuses applications du
TAL ces derniéres années.

Ce mémoire est structuré comme suit. La premiére partie présentera des notions cles de la
tache d’attribution d’auteur, dont la stylométrie et I’apprentissage automatique. Des techniques
d’apprentissage profond seront aussi explicitées dans cette partie. La deuxieme partie sera
dédiee a la description de notre méthodologie : le corpus utilise, la transformation des donnees,
la construction des réseaux et la recherche de performance pour nos réseaux. La troisieme partie
sera sur I’interprétation des résultats des expérimentations. Enfin, nous présenterons le bilan de

notre travail ainsi que les perspectives futures.

! https://hootsuite.com
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2. Etat de Part

L’attribution d’auteur est une tiche particuliere en catégorisation de textes dont le but est
d’identifier la paternité d’un texte (Juola, 2006). Elle peut &tre vue comme une alliance entre la
stylométrie et le TAL, particulierement les méthodes par apprentissage automatique. Plus
concretement, les méthodes de stylométrie permettent de déduire des critéres linguistiques
pertinents qui servent de critéres aux méthodes d’apprentissage. Ainsi, le processus

d’attribution d’auteur se concrétise par deux étapes importantes :

1) L’extraction des caractéristiques quantifiant le style d’auteur (Stamatatos, 2006) qui
réfere a des analyses stylométriques.
2) Le choix des méthodes d’apprentissage.

Extracteur de N
caractéristiques Classifieur +

FIGURE 1 : Processus de la tache d’attribution d’auteur

2.1 Stylométrie

La stylométrie est une branche de la linguistique computationnelle qui étudie le style
littéraire a 1’aide des méthodes quantitatives. Elle suppose qu’un auteur laisse de fagon
inconsciente dans son texte des caractéristiques qui peuvent mener a son identification. En

d’autres termes, chaque individu posséde ses propres habitudes d’écriture, par exemple :

- Certains ont tendance a écrire des phrases courtes et simples alors que d’autres préférent
des phrases longues et complexes.

- Le vocabulaire utilisé est parfois riche, parfois limité. Par exemple, Ernest Hemingway,
un romancier américain qui a remporté le prix Nobel de littérature en 1954, était célébre

pour son écriture minimaliste et simplifiée, dont un emploi faible des mots différents.



- Le choix et la fréquence des signes de ponctuation varient également en fonction d’

auteur.

Ce sont tous des marqueurs spéciaux, des indicateurs stylométriques qui contribuent a la

caractérisation d’une écriture d’un auteur.

L’analyse stylométrique remonte au 19°™ siécle avec les travaux de (Mendenhal, 1887) et
est vraiment influencée par les travaux de (Mosteller et Wallace,1964). A I’aide de la fréquence
des mots courants et, en particulier, des mots fonctionnels (ou mots outils) (function words),
Mosteller et Wallace ont réussi a déterminer les auteurs de Federalist Papers. Des mots outils
sont des mots qui ne portent pas d’une valeur sémantique forte comme : les mots grammaticaux
(les articles, les pronoms, les prépositions, les conjonctions), les auxiliaires ou les verbes
supports. Mosteller et Wallace ont trouvé que Hamilton n’utilise jamais la préposition whilst
mais prefere utiliser la préposition while (36 fois). A I’inverse, Madison n’utilise jamais la
préposition while mais utilise 12 fois la préposition whilst. En poursuivant cette voie, les travaux
de (Holmes, 1994 ; Holmes, 1998) se concentrent plutot sur la définition des caracteristiques
stylométriques supposées invariantes par 1’auteur. Prés d’un millier de caractéristiques
stylométriques a différents niveaux d’analyse (lexical, syntaxique, sémantique, structurel et
spécifique aux applications) sont proposés (Rudman,1998). Ces caractéristiques peuvent étre :
le nombre de mots, de phrases ; la longueur de mots, de phrases ; la fréquence des mots outils,
des mots-formes, des n-grammes de mots, des n-grammes de caractéres ; la fréquence des
parties du discours ; les collocations (la fréquence des bigrammes de parties de discours) ; le
nombre de hapax legomena (mots apparaissant une seule fois) ; etc. Parmi ces caractéristiques,
des mots outils se sont montrés les plus efficaces pour distinguer des auteurs a travers les
travaux de (Burrows, 2002 ; Diederich et al., 2003 ; Hoover, 2004 ; Zhao et Zobel, 2005 ; Savoy,
2013). Dans (Stamatatos, 2009), il souligne que ces mots sont utilisés par les auteurs de maniére
largement inconsciente et indépendante du sujet de I’étude. Ainsi, ils sont capables de capturer
le style des auteurs sur différents sujets. Des caractéristiques syntaxiques comme des parties du
discours, des chunks (ou des contituants continus et non-récursifs®) constituent aussi des
caractéristiques souvent utilisées en attribution d’auteur (Stamatatos et al., 2001 ; Gamon, 2004 ;
Zhao et al., 2006 ; Koppel et al., 2007 ; Pacheco et al., 2015). En comparant avec des mots
outils, des informations syntaxiques sont considérées comme des empreintes digitales

(fingerprint) encore plus fiables (Stamatatos, 2009). Cependant, la performance de ce type de

3 1. Tellier, D. Duchier, I. Eshkol, A. Courmet, M. Martinet. Apprentissage automatique d’un chunker pour le
francais. TALN2012, Jun 2012, Grenoble, France. pp.431-438.
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caractéristiques est liée directement a celle des outils d’étiquetage morpho-syntaxique, de
chunking. En effet, si ces outils n’ont pas de bonne qualité, nous obtenons des mauvaises
étiquettes de parties du discours, d’ou I’impact sur la qualité de I’analyse stylométrique. Un état
de I’art complet des caractéristiques stylométriques peut étre consulté dans les travaux de
(Stamatatos, 2009), de (El Bouanani et Kassou,2014) et de (Lagutina et al., 2019).

En réalité, il n’y a pas de consensus pour dire quelles sont les caractéristiques les plus
optimaux. Ces caractéristiques varient d’une étude a 1’autre et dépendent aussi de la longueur
des textes. Plus le texte est long, plus il est facile de définir, de calculer des caractéristiques
stylométriques. En revanche, cela devient plus difficile quand le texte est court et « bruyant ».
Il s’agit des textes extraits des médias sociaux comme : des courriels, des blogs, des textes issus
des réseaux sociaux (Facebook®*, Twitter), des SMS, des messages instantanés, etc. La difficulté

de traiter ce type de textes, notamment les tweets, s’explique par différents facteurs :

- Lalongueur du texte : ces textes sont plutot courts. La plupart des recherches précedentes
travaillant sur des textes longs supposent qu’il y a un seuil minimum de la longueur du
texte sous lequel I’identification d’auteur ne serait plus effective. (Ledger et Merriam,
1994) ont estimé un seuil a 500 mots et (Forsyth et Holmes, 1996) 1’ont fixé a 250 mots.

- L’absence d’une structure précise : A I'inverse des textes littéraires qui ont une syntaxe
définie et une structure sémantique, des textes extraits des médias sociaux sont
géneralement non-structurés et ont leurs propres conventions. Par exemple, dans le cas
des tweets, ils sont caractérisés par les hashtags, les mentions, les retweets, les émoticons,
les abréviations, etc.

- Le changement de style en fonction du contexte, d’ou I’instabilité dans 1’'usage de

vocabulaire.

Parmi les caractéristiques stylométriques mentionnées au-dessus, des n-grammes de mots
et des n-grammes de caracteres apparaissent comme étant les caractéristiques les plus
appropriés pour des textes courts vu qu’ils sont moins liés au type et au sujet de textes. En plus,
ils sont capables de capturer les informations lexicales, contextuelles ou thématiques (pour des
grandes valeurs de n) sans avoir besoin des connaissances préalables de la grammaire d’une
langue. En d’autres termes, ils peuvent s’appliquer aux différentes langues naturelles
(Stamatatos,2006 ; Grieve, 2007). (Statamatos, 2009) montrent aussi que des n-grammes de

caractéres ne sont pas trop affectés par des textes « bruyants ». Grace a sa robustesse, cette

4 https://www.facebook.com/
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approche se trouve dans plusieurs travaux et donne des résultats positifs (Chasaki, 2005 ;
Stamatatos, 2009 ; Layton et al.,2010 ; Tanguy et al., 2011 ; Sun et al., 2012 ; Schwartz et
al.,2013 ; Stamatatos, 2013).

Le choix des caractéristiques stylométriques constitue une étape essentielle dans
I’attribution d’auteur. Plus le choix est approprié et robuste, mieux seront les résultats. Dans ce
mémoire, nous choisissons trois traits les plus utilisés dans ’attribution d’auteur pour les textes
courts qui sont : des mots (ou tokens), des lemmes et des n-grammes de caractéres. Une fois les
caractéristiques sélectionnées, 1’étape suivante consiste a choisir des algorithmes

d’apprentissage pour classer les textes.

2.2 Apprentissage automatique

Avant de présenter les différents algorithmes d’apprentissage utilisés pour la tache
d’attribution d’auteur, il est nécessaire de faire une récapitulation de I’histoire ainsi que la

définition de I’apprentissage automatique.
2.2.1 Histoire et definition

En 1950, Alan Turing, un mathématicien britannique, s’est pos¢ trés tot la question : « Est-
ce que les machines peuvent penser ? ». Pour répondre a cette question, dans son article «
Computing Machinery and Intelligence » publié en 1950, il a proposé un test inspire par le "Jeu

de I'imitation” (The Imitation game), connu aujourd'hui sous le nom "Test de Turing".

Le principe du test est simple : dans un jeu de questions-réponses, un humain A pose des
questions aux deux autres individus : I'un est une machine et l'autre est un humain. Tous les
trois se trouvent dans les piéces séparées. Et au bout de quelques minutes d'échanges, si
I'hnumain A qui joue aussi le role d'un évaluateur n'est pas capable de discerner I'homme de la

machine, la machine est réputée avoir passe le test et peut étre considérée comme "intelligente".

Dans le méme article, dans la derniére partie intitulée « Les machines qui apprennent »
(Learning Machines), il a montré que la machine qui est susceptible d’emporter le jeu
d’imitation est celle qui est capable d’ « apprendre » et qui doit soumettre a un processus

d’éducation. Depuis lors, I’apprentissage fait en partie intégrante de 1’intelligence.

Bien que le concept d’apprentissage ait été introduit par Alan Turing en 1950 mais c’est

jusqu’a 1959, I’expression « Apprentissage automatique » (Machine Learning) a été utilisée
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pour la premiere fois par Arthur Samuel qui développait un programme de jeu de dames d’auto-
apprentissage. Il a décrit Machine Learning comme « le domaine d’étude qui donne aux
ordinateurs la capacité d’apprendre sans étre explicitement programme ». Pourtant, cette
définition est un peu vague, ancienne et informelle. En 1997, Tom M. Mitchell, dans son livre
intitulé Machine Learning® a fourni une définition, largement citée, qui est plus formelle et
moderne : « A computer program is said to learn from experience E with respect to some class
of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,
improves with experience E » (Un programme informatique se dit d’apprendre de I’expérience
E par rapport & une classe de taches T et une mesure de performance P, si sa performance aux
taches dans T, mesurée par P, s’améliore avec 1’expérience E). Cette définition suggere 1’idée
qu’un algorithme d’apprentissage est capable d’inférer un comportement, des regles a partir

d’exemples qui lui sont fournis et de les généraliser a des situations nouvelles.

Quelle que soit la définition, le tout est de bien comprendre que I’apprentissage
automatique concerne 1’élaboration d’algorithmes permettant aux machines d’apprendre, de
s’améliorer automatiquement a partir d’expériences, de données réelles. Ou plus simplement,

il s’agit de « I’art de transformer des exemples en programme »°.
2.2.2 Les techniques d’apprentissage
L’apprentissage automatique se compose deux principales phases :

- Phase d’apprentissage (ou d’entrainement) dont le but est de construire un modele a
partir des exemples.
Plus concrétement, cette phase se déroule de la maniére suivante :
Une fois que les exemples sont fournis, un algorithme d’apprentissage va s’en servir
pour « s’entrainer », s’ajuster la valeur de certains parameétres et générer ensuite un
modeéle.

- Phase de test dont le but est d’évaluer la performance du modéle préalablement

entrainé en utilisant des nouvelles données

En fonction de nature des exemples fournis dans la phase d’apprentissage, on peut

distinguer deux techniques d’apprentissage :

> T. M. Mitchell. Machine learning, New York: McGraw Hill, 1997

6 1. Tellier. Introduction a la fouille de textes. Université de Paris 3 - Sorbonne Nouvelle
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a) L’apprentissage supervisé :

Des exemples sont des couples entrées/sorties (x,y). C’est-a-dire, on fournit a
I’algorithme des données d’entrées qui sont deja préalablement étiquetées avec les
sorties souhaitées.

Les algorithmes d’apprentissage supervisé :

SVM (Machine a vecteurs de support) :

SVM a eté applique pour la premicre fois a la tache d’attribution d’auteur a
travers les travaux de (Vel et al., 2001) pour les courriels. Plusieurs travaux se
succedent et mettent en évidence le succés de cet algorithme dans ce
domaine (Fung, 2003 ; Koppel et Schler, 2003; Koppel et al.,2005, 2006, 2007 ;
Diederich et al.,2003 ; Abbasi et Chen, 2005 ; Zheng et al., 2006 ; Argamon et
al.,2008 ; Hedegarrd et Simonsen, 2011 ; Savoy, 2013 ; Mikros et al.,2013 ;
Schwartz et al., 2013 ;Koppel et Winter ,2014). La performance de SVM
combinée a des n-grammes de caractéres est bien détaillée dans (Stamatatos et
al., 2013).

Decision Trees (Arbres de décision) : les travaux de (Koppel et Schler, 2003 ;
Abbasi et Chen, 2005 ; Zheng et al.,2006)

Random Forest (Foréts aléatoires) : les travaux de (Caliskan-Islam et al.,2015 ;
Maitra et al.,2015 ; Pacheco et al.,2015)

Naive Bayes : Mosteller et Wallace, 1964 ; Clement et Sharp, 2003 ; Peng et
al.,2004 ; Boutwell, 2011 ; Savoy, 2013 ; Almishari et al.,2014

K-Nearest Neighbor (K-plus proches voisins): Kjell et al.,1995; Jockers et
Witten,2010; Halvani et al.,2013.

Neural Network (Réseaux de neurones) : Matthews et Merriam, 1994 ; Kjell,
1995 ; Lowe et Matthews, 1995 ; Tweedie et al., 1996 ; Hoorn et al., 1999 ;
Zheng et al.,2006. Au cours des derniéres années, l’avénement de
I’apprentissage profond avec les différentes architectures profondes de réseaux
de neurones ouvre une nouvelle ere dans le domaine de TAL en général et dans
celui d’attribution d’auteur en particulier. De plus en plus de travaux s’appuient
sur cette approche et donnent des résultats prometteurs : Rhodes, 2015 ; Bagnall
et al.,2015; Ge et al.,2016 ; Shrestha et al ., 2017; Hitshler J et al., 2017 ;

Schaetti, 2018; Gagala,2018. La plupart de ces travaux se trouvent dans la

12



compétition PAN’ (Un atelier international s’intéresse aux différents thémes : la
détection du plagiat, ’attribution d’auteur, la vérification d’auteur, le profilage

d’auteur et la détection du changement de style).

b) L’apprentissage non-Supervisé :

e Contrairement a I’apprentissage supervisé, les exemples dans I’apprentissage non-
supervisé sont simplement des données d’entrées {x} sans avoir au préalable les
sorties correspondantes. L'apprentissage non supervisé ou le « clustering » consiste
a construire des regroupements cohérents (clusters) formés par I’ensemble de
données. Dans le domaine d’attribution d’auteur, on parle d’« author clustering ».

e Les algorithmes d’apprentissage non-supervisé sont: K-Means (K-Moyennes),
Clustering Hiérarchique avec les travaux de (Igbal et al., 2010 ; Layton et al., 2010 ;
Sittar et al., 2016 ; Sari et al., 2016 ; Rao et al.,2017 ; Gomez-Ardono et al.,2017).

Dans ce mémoire, nous accordons une attention particuliere a la classification par
apprentissage supervisé en utilisant les réseaux de neurones et plus généralement

I’apprentissage profond.

2.3 Apprentissage profond

Au cours des derniéres années, 1’apprentissage profond connait un véritable essor et a
permis d’améliorer 1’état de 1’art de nombreuses applications. L’apprentissage profond (Deep
learning) est basé sur des réseaux de neurones artificiels avec de nombreuses couches cachées.
Le terme « profond » fait référence au nombre de couches cachées du réseau. Plus le nombre
de couches est élevé, plus le réseau est profond et plus il est capable de résoudre des problémes
complexes. Habituellement, un réseau de neurones dit « profond » lorsqu’il s’est composé d’au
moins 3 couches cachées. Bien qu’actuellement a la mode, la théorie derriére cette approche
n’est pas récente. En effet, 1’idée d’utiliser des réseaux de neurones artificiels, s’inspirant des
réseaux de neurones biologiques, a des fins d’apprentissage remonte déja aux années 1950, avec

les travaux de Frank Rosenblatt, a savoir Perceptron.

7 https://pan.webis.de/
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2.3.1 Perceptron

Perceptron se sert d’un algorithme d’apprentissage supervisé congcu pour résoudre des

problémes de classification linéaire.

Cet algorithme a été inventé en basant sur deux notions principales : neurone artificiel (ou

neurone formel, les travaux de Warren McCulloh et Walter Pitts en 1943) et la régle de Hebb.

a) Neurone formel :

Fonction
d'activation Output

(p —> v

FIGURE 2 : Neurone formel (perceptron)

En entrée, le neurone recoit des valeurs numériques, notées x; a x,, et chacune s’associe a

un poids correspondant, noté w; a w,, .
On calcule ensuite la somme pondérée des valeurs :
n
Z(wi X X)) = WiXq + ..+ W, X,
i=1

On ajoute puis le biais b qui est le poids d’une entrée constante égale a 1. Il permet de

normaliser la fonction d’activation, ajouter la flexibilité au réseau. On obtient donc :

?:1(Wi X Xi) +b

14



Ce résultat sera transmis puis a une fonction d’activation (P qui va décider si le neurone

est activé ou non. Il existe plusieurs types de fonctions d’activations mais ce mode¢le utilise la
fonction de Heaviside qui va produire en sortie une valeur y binaire (0 ou 1).

1, six=0
flx) = {0, sinon

Tout ce processus peut se simplifier par I’équation :

y = @it (w; X x;) +b)

b) Regle de Hebb :

Une régle d’apprentissage des réseaux de neurones proposée par le psychologue canadien
Donal Hebb en 1949 (Hebb, 1949)8.

Entre 1970 et 1980, les recherches liées a ce concept ont été mises en sommeil vu ses
défauts pointés par Marvin Lee Minsky et Seymour Papert dans leur ouvrage Perceptrons en
1969, dont I’incapacité de résoudre XOR (« OU EXCLUSIF ») a partir d’un seul neurone
artificiel. 11 est donc nécessaire d’envisager un autre modele plus performant, le perceptron

multicouche.
2.3.2 Perceptron multicouche

En 1986, David Rumelhart et Geoffrey Hinton ont proposé la premiére génération de

réseaux de neurones profonds, sous le nom « Perceptron multicouche ».

Comme indiqué dans son nom, « Perceptron multicouche » est un Perceptron organisé en
couches successives. Outre les entrées et la couche de sortie, ce réseau peut contenir une ou
plusieurs couches cachées. Chaque couche est constituée d’un ou plusieurs neurones artificiels
n’ayant pas de connexion entre eux. Les neurones de chaque couche sont liés a tous les neurones
de la couche précédente et tous ceux de la couche suivante. En d’autres termes, les sorties d’une
couche serviront d’entrées au calcul de la couche suivante et ainsi de suite. C’est la derniére

couche qui produit les sorties d’un perceptron multicouche.

8D. O. Hebb. The Organization of Behavior, New York, Wiley & Sons, 1949
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On parle ici d’un réseau de neurones a propagation avant (Feed-forward Neural Network)
ou I’information ne traverse que dans un sens unique, vers I’avant, des entrées vers la sortie.

On le distingue avec les réseaux de neurones dits récurrents (cf. section 2.3.4).

Couche d'enfrée Couche cachée Couche cachée Couche de sort
1 2

FIGURE 3 : Perceptron multicouche de deux couches cachées

Notations :

- Wi(j) est le poids qui relie le i*™ neurone de la I'™ couche au j'*™ neurone de la (I-1)"*™

couche

- bl.( ) est le biais du i*™ neurone de la I°™ couche
(
i

®

i

-z est la valeur d aggrégation du i'™ neurone de la '™ couche

- a;” est la valeur d’activation du i®™ neurone de la I*™ couche

D’une maniére succincte, supposons qu’on a un perceptron multicouche de deux couches
cachées comme celui de la figure 3. Tout d’abord, chaque neurone de la premiére couche prend
en entrée des valeurs d’entrées associées a leurs poids et produit en sortie une valeur

correspondante. Cette valeur se calcule par deux étapes :
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0= 3l w4 0

O 0,
a;”=0(z")

ou o est la fonction d’activation.

On obtient donc 1Y valeurs en sortie, ot 142 est équivalent au nombre de neurones dans cette
couche. Ces valeurs sont ensuite utilisées comme les entrées de la couche suivante et ainsi de
suite. Finalement, la sortie d’un perceptron multicouche est constituée des valeurs de la couche
de sortie apreés avoir appliquées la fonction d’activation. Le choix de la fonction d’activation de
la couche de sortie est déterminé par le probleme traité. Les trois problémes les plus rencontrés

sont :

1) Probléme de régression standard — la fonction Identité

fx)=x
2) Probléme de classification binaire — la fonction Sigmoide

1
f(x)=m

3) Probléeme de classification mutli-classes — la fonction Softmax.
Cette fonction prend en entrée un vecteur z composé de k nombres réels (k désigne aussi
le nombre de classes) z = (z1, 22, z3,.... zk) €t renvoit en sortie un vecteur o(z) de la
méme longueur. Les valeurs de ce vecteur correspondent a des probabilités des classes.

La somme de ces valeurs doit étre égale a 1.

ek

0(z)y = W

Apprentissage :

Outre les réseaux multicouches, le regain d’intérét des réseaux de neurones fut en partie lié¢
a I’introduction d’un algorithme pour entrainer ces réseaux, ¢’est-a-dire pour ajuster des poids
des connexions. 11 s’agit de ’algorithme de rétropropagation du gradient (backpropagation)®.

Cet algorithme permet de minimiser 1’écart entre la prédiction donnée par le réseau et la sortie

°® D. Rumelhart, G. Hinton & R. Williams. Learning representations by back-propagating errors.
Nature 323, 533-536 (1986). https://doi.org/10.1038/323533a0
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attendue a I’aide de la méthode de descente du gradient. D’une maniére succincte, il se déroule
en deux etapes :

1. La premiere est la « propagation avant » (forward propagation) lors de laquelle la
prédiction est calculée. On calcule ensuite ’erreur de prédiction en utilisant une
fonction de colit (ou fonction de perte/d’erreur).

2. Une fois que I’erreur est calculée, on passe a la deuxiéeme étape, la « propagation
arriére » (backward propagation). Elle consiste a propager I’erreur de couche en
couche vers I’arriére. Enfin, les poids sont mis a jour par 1’algorithme de descente du

gradient.

Méme si le perceptron multicouche nous a montré son efficacité dans la résolution des
problemes de classification, il reste encore des désavantages. Comme nous pouvons remarquer,
les couches d’un perceptron multicouche sont enti¢rement connectées, ¢’est-a-dire que la valeur
d’un neurone de la couche | va dépendre des valeurs de tous les neurones de la couche I-1. Ainsi
si le nombre d’entrées est trop élevé, cela entraine une augmentation importante du nombre de
poids du réseau. Ce probleme a abouti a I’invention d’une nouvelle génération de réseaux de
neurones, a savoir les réseaux de neurones convolutionnels (Convolutional Neural Network ou
CNN).

2.3.3 Reseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Inspiré du comportement du cortex visuel des vertébrés, Yann LeCun, le chercheur francais
reconnu comme un des inventeurs de 1’apprentissage profond, a développé en 1990 le réseau
de neurones convolutionnel dédié spécifiquement a la classification d’image de chiffres
manuscrits'®. Mais a 1’époque, par manque de dispositifs de calcul puissants et d’accessibilités
a des données, cette approche connait des progres tres limités. C’est jusqu’a des années 2010,
grace a I’évolution technologique, 1’arrivée des processeurs sur les cartes graphiques et surtout
la disponibilité des données massives (Big Data), elle rencontre un succes particulierement
remarquable et devient désormais une méthode phare de I’intelligence artificielle.

Notamment connus comme les plus performants modeles pour le traitement des images,
ces réseaux ne connaissent un essor dans le traitement du langage naturel qu’a partir des travaux
de (Kim,2014), (Kalchbrenner et al., 2014), (Zhang et al., 2017), (Conneau et al., 2017) pour la

tache de classification des textes. En TAL, ils sont considérés comme une généralisation des

10y, LeCun, B. Boser, J. S. Denker, R. E. Howard, W. Habbard, L. D. Jackel & D. Henderson.
Handwritten Digit Recognition with a Back-propagation Network. In NIPS, 396-404, 1989.
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modeéles n-grammes. Ainsi, ils permettent de détecter des motifs récurrents dans une phrase,
dont les informations relatives a la syntaxe, les cooccurrences, les collocations, les négations.
En plus, des n-grammes a distance sont aussi captés grace a la couche de regroupement (pooling)
du réseau.

Un CNN appliqué au langage naturel est semblable a celui appliqué a I’image, a part le
niveau de I’extraction des caractéristiques par les filtres. En traitement des images, I’extraction
se réalise sur des petites régions de I’image, le filtre se déplace donc dans deux directions
(horizontalement et verticalement). Alors qu’en traitement du langage naturel, le filtre ne se

déplace dans une seule direction (horizontalement).

Dans I’idée de diminuer le nombre de poids a calculer, ces réseaux se décomposent en deux
parties : une partie dite convolutive qui sert a extraire des caractéristiques (features) des
données et une partie qui se sert des couches entierement connectées sous la forme d’un

perceptron multicouche pour la tache de classification.

La partie convolutive se construit par trois principaux types de couches :

- La couche d’Embedding (appelée aussi lookup table) sert a transformer chaque texte a N
mots sous forme d’une matrice de taille N*M, ou M est la dimension des représentations
vectorielles de mots. C’est-a-dire, chaque ligne de cette matrice correspond donc a une
représentation vectorielle d’un mot, appelé embedding. Les mots qui sont sémantiquement et
syntaxiquement similaires vont avoir des embeddings proches. Par exemple, pour un texte a 50
mots en utilisant un embedding de dimension 100, on obtiendra une matrice de 50*100 comme
entrée. La technigque de représenter un mot par un vecteur de nombres réels est connue sous le
nom « Plongement de mots » (Word Embedding). Elle sera détaillée dans la section 2.3.5.

- Lacouche de convolution est une brique de base de ce type de réseau. Elle vise a détecter
des caractéristiques locales de 1’entrée en faisant glisser les filtres sur la matrice d’embeddings
obtenue via la couche d’Embedding.

La sortie de la couche de convolution se calcule par la maniére suivante :

Soit xile vecteur d’embedding du i®™ mot du texte de n mots et un filtre w de taille h*d, o
h est le nombre de mots couverts par le filtre (les n-grammes) et d est égale a M, la dimension
des représentations vectorielles de mots. La caractéristique ci obtenue par 1’opération de

convolution entre le filtre w et la fenétre de mots X; :i+h-1 est donnée par :

¢ = @ 14n-1* W +b)
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b est le biais et ¢ est une fonction d’activation non linéaire, la fonction la plus utilisée
aujourd’hui est 1a fonction unité de rectification linéaire ReLU (Rectified Linear Unit)!!. Cette

fonction permet d’améliorer la convergence de I’apprentissage du réseau et est définie comme :

0, six<O0
f(x)_{x six =0

)

Le filtre w est appliqué a toutes les fenétres de h mots de la matrice d’embeddings pour obtenir

un vecteur, appelée une carte de caractéristiques (feature map).

c=1cy,C0 uevr, Cn_pnsil

Afin de pouvoir capturer plusieurs types de motifs particuliers, nous pouvons utiliser k
filtres de tailles égales ou différentes. Nous obtenons donc, aprés cette couche, un ensemble de

cartes de caractéristiques (feature maps) c?, ..., c*.

- La couche de regroupement (pooling) permet de réduire la taille des cartes de
caractéristiques tout en s’assurant que les caracteéristiques les plus importantes sont gardées.
Elle permet donc de réduire le nombre de paramétres et de calculs a effectuer dans le réseau.
Deux types de couches de pooling les plus connus sont :

- Le max pooling qui sélectionne la composante maximale de chacun des vecteurs c/,j €

{1,...,k}

- L’average pooling qui prend la valeur moyenne de chacun des vecteurs.

A la fin du réseau, les résultats obtenus par cette partie convolutive sont transmis ensuite a

des couches entiérement connectées qui permettent de classifier les données en entrée du réseau.

W
w2
Softmax Classe
W3
w4
Embedding . Convolution PoolingM Classification
Input Matrice Feature » Max/Average .
Embedding maps Pooling Couche entierement

connectées + Softmax

FIGURE 4: Illustration d'un CNN pour la classification des textes

V. NAIR & G. HINTON. Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines. In ICML, 2010.
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2.3.4 Réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM)

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks ou RNN) (Elman, 1990)
sont des modeéles spécialisés dans le traitement des informations sequentielles. Ainsi, ils sont
particulierement adaptés a des taches liées au traitement du langage naturel. La particularité de
ce type d’architectures réside dans sa capacité a modéliser les dépendances entre les mots. A
I’aide de leur mémoire interne, ces réseaux sont capables d’utiliser I’information contextuelle
passée lors du traitement de 1’information courante dans une séquence. D’une maniere succincte,
ils vont parcourir une séquence, par exemple de gauche a droite, un mot aprés I’autre et mettre

a jour sa memoire interne a chaque pas.

£ T FaY Y
[ h | [ Py | [ h | [ Peq |
b / S N S Ml S
Déplier r » r T » r T >
RMNMN tanh tanh tanh
X 1 % At
Il est venu il est Venu

FIGURE 5 : Un réseau de neurones récurrent

Cependant, ce réseau a des difficultés de modéliser des dépendances a longue distance??.
En 1997, Sepp Horchreiter et Jirgen Schmidhuber ont introduit un nouveau type de RNN. Il
s’agit d’un réseau récurrent a mémoire court et long terme (Long Short Term Memory ou
simplement LTSM).

2.3, Hochreiter, Y. Bengio, P. Frasconi & J. Schmidhuber. Gradient Flow in Recurrent Nets: the Difficulty of
Learning Long-Term Dependencies. In S. C. Kremer and J. F. Kolen, editors, A Field Guide to Dynamical
Recurrent Neural Networks. IEEE Press, 2001.
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Xt

Porte d'oubli  Porte d'entrée Porte de sortie

FIGURE 6: Une cellule LSTM

Notations :
- Cp1: I’état interne de la cellule a I’instant t-1
- Ct: I’état interne de la cellule a I’instant t
- he1:’état caché a ’instant t-1

- he:D’état caché a I’instant t (ou la sortie de la cellule)
- B : la multiplication ; : ’addition

Ce réseau est capable de mémoriser les informations sur une longue période de temps grace
a son état de la cellule (ou état interne) C qui représente la mémoire a long terme du réseau. A
chaque pas de temps t, le contenu de la cellule C est mis a jour en supprimant les informations
non pertinentes et en ajoutant les nouvelles informations. Cette opération s’effectue a travers la

porte d’oubli et la porte d’entrée.

Porte d’oubli va décider quelles informations de I’état de la cellule C doivent étre gardées
ou oubli¢es. L’ information courante X; et I’information de 1’état caché précédent h.1 va se

réunir et passer ensuite a la fonction d’activation Sigmoid. On obtient donc un vecteur fide
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valeurs entre 0 et 1. Si la valeur est proche de 0, il faut oublier I’information et si elle est

proche de 1, il faut mémoriser I’information.
fe = U(Wf- [Ae_q, x¢] + bf)
Porte d’entrée va choisir quelles nouvelles informations seront ajoutées a la mémoire C.
Afin de calculer ces nouvelles informations, 1’information courante X; et 1’information de
I’état caché précédent h.1 Sont transmises a deux fonctions d’activation Sigmoid et Tanh.
Sigmoid renvoie un vecteur i: de valeurs entre 0 et 1, de fagon similaire a la porte d’oubli.
ir = o(W;.[he_y, xc] + by)

Alors que Tanh renvoie un vecteur €'t de valeurs entre -1 et 1.

ér = tanh(W. [h;—1, x¢] + b¢)

Le produit de deux vecteurs i, * €' constitue donc les informations doivent étre mises a

jour a la mémoire.

Les vecteurs obtenus par les portes d’oubli et d’entrée nous permettent de calculer maintenant

I’état de la cellule a I’instant t Ct. Tout d’abord, on multiplie f; avec I’état précédent de la cellule

Ct1 pour oublier certaines informations de 1’état précédent. Puis on additionne le tout avec

i * (:,‘, qui correspond a des nouvelles informations.

Ce=ft * Cooq + 1 * ér

Porte de sortie va déterminer quelle partie de 1’état de la cellule sera transmise a la sortie

de la cellule, qui est égal a 1’état caché hy, en reposant sur 1’état de la cellule Cs.
h: = o; * tanh(C,)

De facon analogue a ftet it, 0t est un vecteur de valeurs entre 0 et 1.

o = o(W,.[he—q, x¢] + by)
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Les réseaux LSTM sont trés connus aujourd’hui dans le cadre de I’apprentissage des
données temporelles ou séquentielles. Ils ont montré leur efficacité dans diverses applications
de TAL telles que : ’analyse des sentiments, la modélisation du langage, la reconnaissance des
entités nommeées, la traduction automatique, 1’étiquetage morpho-syntaxique, la reconnaissance

de la parole, la synthése de la parole, etc.
2.3.5 Représentation vectorielle des mots

Pour étre exploitables par les algorithmes d’apprentissage, les données textuelles doivent
se représenter sous la forme d’un vecteur de nombres réels. La technique de représentation la
plus couramment utilisée est « sac de mots » (bag of words). Elle vise a représenter chaque
texte sous forme d’un vecteur v de taille V qui correspond a la taille du vocabulaire. La valeur
de chaque élement vi du vecteur v peut étre un simple booléen, le nombre d’occurrences du mot
i dans le texte ou la pondération TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency).
Cependant cette représentation souléve quelques problémes. Le plus critique est qu’elle ne peut
pas capturer les corrélations sémantiques ou syntaxiques entre les mots. Ainsi, une nouvelle
méthode de représentation est introduite, a savoir la représentation vectorielle des mots ou
plongement de mots (Word Embeddings). Cette technique repose sur « I’hypothése de
distribution » de (Harris, 1954) qui suppose que les mots apparaissant dans des contextes
similaires sont susceptibles d’avoir le méme sens. Plus précisément, elle a pour but d’encoder
un mot en un vecteur de valeurs réelles qui est capable de représenter des relations, des
similarités entre les mots. Ainsi, plus les mots sont sémantiquement ou syntaxiquement proches,

plus ils se rapprochent en termes de distance.

WOMAN

MAN/, /

UMNCLE

AUNT QUEENS

KINGS

QUEEMN QUEEN

KING KING

FIGURE 7 : A gauche représente les différents vecteurs capturant la relation de genre
(masculin-feminin). A droite représente en plus les vecteurs capturant la relation de nombre
(singulier-pluriel). Figure extraite de (Mikolov, et al., 2013).
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Les Word Embeddings étaient d’abord employés dans les travaux de (Bengio et al., 2003)
et de (Collobert et Weston,2008) pour les modeéles de langage neuronaux. Mais ils ne se sont
vraiment généralisés que depuis 2013 avec la sortie de 1’algorithme word2vec!® (Mikolov et
al.,2013). Cet algorithme permet d’entrainer des Word Embeddings en s’appuyant sur deux
architectures de réseaux de neurones : « Sac-de-mots continus » (Continuous Bag-Of-Words,
CBOW) et Skip-Gram. CBOW permet de prédire un mot en fonction de son contexte, c’est-a-
dire les mots qui I’entourent. A I’inverse, SKip-Gram consiste a prédire le contexte en fonction

du mot.

CBOW SKIP-GRAM

Wig Wy W / Wy

Couche de
projection

Couche de

Input projection

Qutput Input Qutput

FIGURE 8: L’architecture CBOW et SKIP-GRAM

Bien que Word2Vec prouve son efficacité dans plusieurs taches de TAL, il reste encore des
aspects qui ne sont pas pris en compte : I’information portée par le corpus, les mots hors-
vocabulaire et I’homonymie. Dans le but de les pallier, d’autres méthodes de plongement sont

Proposees :

13 https://code.google.com/p/word2vec/
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GloVe!* (Pennington et al., 2014) résout le premier probléme avec la construction d’une
matrice de co-occurrence globale des mots.

FastText >(Bojanowski et al., 2016) résout le deuxiéme probléme a I’aide des n-grammes
de caracteres.

BERT (Devlin et al., 2018) est capable de produire, pour un mot, des différents embeddings
en fonction du contexte. En utilisant une partie de I’architecture Transformer, un modéle
neuronal basé sur le mécanisme d’attention, BERT est considéré aujourd’hui comme un état

de I’art en termes de représentation distribuée de mots.

A I’aide des architectures de réseaux de neurones profonds (comme les LSTMs, les CNNs),

ces représentations vectorielles compactes de mots peuvent générer des représentations qui sont

plus robustes et sont transférables sur plusieurs taches. On parle dans ce cas des représentations

vectorielles de sequences (sequence ou phrase embedding).

= Nous avons effectué dans cette partie un tour d’horizon de la tache d’attribution d’auteur.

Cette derniere fait intervenir des méthodes relevant a la fois de la stylométrie et de
I’apprentissage automatique. Des méthodes stylométriques permettent d’extraire des
critéres pour servir aux méthodes d’apprentissage supervisé. Les critéres exploités dans
notre cas sont des mots, des lemmes et des n-grammes de caracteres et la méthode
d’apprentissage supervisé utilisée est les réseaux de neurones. Nous avons aussi evoqué les
concepts de base des réseaux neuronaux vu que la compréhension de ces concepts est

importante pour la construction d’un systéme neuronal.

14 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
15 https://fasttext.cc/
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3. Méthodologie

Notre méthodologie proposée pour la tiche d’attribution d’auteur est composee en

différentes opérations distinctes :

[ Collecte des données J

7

Prétraitement des données
(Nettoyage + transformation)

7

{ Construction des modéles ]

7

‘ Evaluation et interprétation ’

FIGURE 9: Processus de la méthodologie

Avant d’entrer en détail chaque étape, nous présentons des logiciels utilisés pour mener

notre étude :

- Google Colab® : un outil de Google qui est destiné a la formation et a la recherche dans
I’apprentissage automatique. Comme les notebooks Colab exécutent le code sur les serveurs
cloud de Google, ils nous permettent d’accéder gratuitement au GPU, qui joue un role

significatif dans 1I’implémentation des réseaux de neurones profonds.

- Il existe différentes bibliotheques logicielles (framework) d’apprentissage profond telles
que : Tensorflow, Pytorch, Theano, Keras, Caffe, etc. Pour notre cas d’étude, nous utilisons

Keras 7 (Tensorflow backend). Kerasest un framework open-source codé en Python.

16 https://colab.research.google.com/

17 https://keras.io/
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Développé par Frangois Chollet (Software Engineer de Google) en 2005, il permet de creer

facilement et rapidement des réseaux de neurones.

3.1 Corpus

Les données utilisées dans notre protocole proviennent du corpus des tweets de la
#présidentielle 201718,

Il est vrai que les tweets politiques ne sont pas nécessairement représentatifs les tweets du
grand public. Néanmoins, nous constatons que ce type de tweets nous fournissent quand méme
les caractéristiques appropriées pour que nous puissions voir le potentiel de ce sujet de
recherche.

Le corpus #presidentielle 2017 comprend au total 42923 tweets de 11 candidats produits
lors des élections de 2017.

Candidats Nombre de tweets
Benoit Hamon 3815
Emmanuel Macron 3954
Francois Asselineau 3866
Francois Fillon 4266
Jacques Cheminade 4516
Jean Lassalle 3664
Jean Luc Melenchon 5901
Marine Le Pen 4796
N.Dupont Aignan 4026
Nathalie Arthaud 1306
Philippe Poutou 2813

TABLEAU 1: Distribution des tweets par candidat

Les tweets sont généralement assez courts : le tweet le plus court du corpus est constitué

seulement 3 caracteres le plus long fait 140 caractéres et un tweet compte en moyenne 100.2

18 https://www.ortolang.fr/market/corpora/corpus-presidentielle2017
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caractéres. Au niveau de mot, le tweet le plus long fait 35 mots et le nombre moyen de mots

par tweet est 16.6 mots.

Pour les expériences, I’ensemble du corpus est divisé en trois sous-COrpus avec un ratio 60-

20-20:

1) Un corpus d’entrainement qui a pour but d’entrainer le modeéle.

2) Un corpus de validation qui sert a estimer le modéle. Il va nous permettre d’ajuster des

hyperparameétres pour éviter le phénomene de « surapprentissage » ou de « sous-
apprentissage ».
Le phénomeéne de « surapprentissage » peut étre expliqué lorsqu’un modéle s’adapte
bien aux données d’entrainement mais n’est pas capable de généraliser des nouvelles
données. Et lorsqu” un mod¢le s’adapte mal aux données d’entrainement, on parle de
« Sous-apprentissage ».

3) Un corpus de test qui consiste a evaluer la performance du modeéle.

Une fois que le corpus est bien préparé, nous passons a 1’étape de prétraitement des données.

3.2  Prétraitement des données

Avant d’étre modélisées, les données du corpus passent par une €tape de prétraitement.
Cette étape joue un réle considérable a la performance du modeéle. Elle comporte des opérations

de nettoyage et de transformation des données.

1) Nettoyage des données consiste en :
- La suppression des liens
- La suppression des traces des balises HTML telles que : &gt ;, &amp ;, &It ;...
- La suppression des caractéres de ponctuation.
- La séparation de la symbole # dans les hashtags. Donc, les hashtags sont considéres
comme des mots simples.
Vu que nous voulons garder le plus possible des informations linguistiques et que notre
étude porte sur les tweets politiques qui sont plutdt « propres », nous n’y appliquons que les
prétraitements dit standards. Pour les autres tweets qui sont plus « bruyants », les autres

opérations de nettoyage et de normalisation peuvent étre envisagées.
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2) Transformation des données consiste a représenter les données sous des formats
structurées, compréhensibles par I’algorithme. Pour ce faire, nous sélectionnons tout
d’abord des caractéristiques stylométriques pertinents pour les tweets. Une fois le choix de
ces caractéristiques est fait, les tweets peuvent étre transformés en des formats qui sont
exploitables par les systémes neuronaux.
a)  Pour notre étude, nous avons choisi des mots (ou tokens), des n-grammes de
caracteres et des lemmes comme des caractéristiques stylométriques vu qu’il s’agit des
caractéristiques les plus utilisés en attribution d’auteur.

- Au niveau des mots :

Pour simplifier le travail, Keras nous founit un Tokenizer qui sert a segmenter un texte
en une série de mots (tokens). Pourtant, il s’agit d’un simple Tokenizer basé sur les
espaces. Par conséquent, au lieu de I’utiliser, nous décidons de segmenter les tweets
a I’aide de I’outil TreeTagger ** (Schmid, 1994).

- Au niveau des n-grammes de caractéres :

(Shrestha et al., 2017) ont bien montré ’efficacité d’utiliser des n-grammes de
caractéres comme 1’entrée des réseaux de neurones. Dans (Shrestha et al.,2017), ce
sont des bigrammes qui donnent les meilleurs résultats. En suivant cette approche,

nous segmentons les tweets en des bigrammes de caractéres.
- Au niveau des lemmes :

Des lemmes sont aussi les traits souvent utilisés en attribution d’auteur (Savoy, 2012).
Bien que ces traits soient considérés plus performants pour les textes longs, le grand
corpus, nous supposons qu’ils restent quand méme un choix correct pour les textes
courts vu qu’il y a peu de redondance de mots dans ce type de texte. Ainsi, nous

choisissons aussi I’outil TreeTagger pour lemmatiser le corpus.

Aprés avoir réalisé la segmentation des tweets, nous utilisons la classe Tokenizer
fournie par Keras pour les convertir en des séries de nombre entiers. En considérant
que plus les mots sont rares, moins ils sont importants, nous ne conservons que 30000
mots les plus fréquents. Pour les mots qui ne se trouvent pas dans le dictionnaire, ils

vont se remplacer par « OOV ».

19 https://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
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Ensuite, nous passons a 1’étape de représenter les tweets en des vecteurs exploitables

par les réseaux de neurones.
b)  Représentation des données :

Les textes en général peuvent étre transformés en vecteurs en utilisant, le plus
souvent, la pondération tf-idf ou la fréquence. Ces techniques s’adaptent bien aux
textes longs vu que ce type de textes est généralement riche en vocabulaire et en
contenu. Ainsi, la sémantique de ces textes peut étre capturée en s’appuyant sur la
fréquence des mots. Cependant, quant aux textes courts, comme les tweets, ces

techniques ne fonctionnent pas aussi bien.

Pour notre étude, nous utilisons la technique de représentation Word Embeddings (cf.
section 2.3.5). Cette représentation sera apprise dans la premiére couche d’un réseau
de neurones profonds, qui est décrit plus en détail dans la section suivante consacrée

a la construction des réseaux de neurones.

3.3  Construction des réseaux de neurones

Nous construisons, dans nos expérimentations, deux modeles de réseaux de neurones les
plus populaires pour la tiche de classification en général et en particulier celle d’attribution
d’auteur : les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) et les réseaux a mémoire court et
long terme (LSTM).

Pour chacun des modeles, nous présentons les architectures ainsi que les hyperparameétres

contribuant a sa phase d’entrainement.

3.3.1 Reéseaux de neurones convolutionnels (CNN)

3.3.1.1 Architecture des réseaux

Nous proposons ici deux architectures de CNN, notées respectivement CNN-1, CNN-2. La

différence entre ces deux architectures est vraiment légére :
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a) La premiére architecture constitue une architecture dite « traditionnelle » de CNN. Elle
est composée d’une couche de convolution suivie d’une couche de max-pooling. La
sortie de ce bloc convolutif passe ensuite & une couche entierement connectée, une
couche Dropout et une derniere couche entierement connectée associée a la fonction

d’activation Softmax.
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FIGURE 10: Illustration du modéle CNN-1 au niveau des mots
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b) La deuxiéme architecture s’inspire des travaux de (Kim,2014). Au lieu d’utiliser une
seule couche de convolution, Kim utilise 3 couches de convolutions mises en paralléle
avec des filtres de taille 3,4 et 5 (100 filtres pour chaque taille). Le reste du réseau reste

inchangé en comparant au premier.
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Figure 13: Illlustration du modéle CNN-2 avec les filtres de taille (2,3,4), dont 2 filtres pour
chaque taille.
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Quelle que soit 1’architecture, le principe de fonctionnement est le méme :

- Le réseau prend en entrée une martrice Embedding représentant la phrase. Cette matrice
« convolue » avec les filtres et produit donc pour chaque filtre, une carte de caractéristique
(feature map). Ensuite, une opération de pooling s’applique a chaque feature map pour
retirer seulement sa composition maximale. Toutes ces valeurs sont concaténées pour
former un vecteur de taille x qui correspond au nombre total de filtres choisis. Ce vecteur
peut étre vue comme une représentation de la phrase dans son ensemble. Finalement, ce

vecteur passe a des couches entierement connectées pour produire le résultat.

\

Une fois I’architecture définie, nous passons ensuite a [’étape de choisir des

hyperparametres.

3.3.1.2 Hyperparameétres des réseaux

Les hyperparamétres sont des parametres dont la valeur doit étre définie avant le processus
d’entrainement du modele. Choisir des hyperparametres ainsi que définir leurs valeurs constitue
une étape importante parce qu’elle a un impact significatif sur les résultats. Il existe plusieurs
hyperparametres a configurer mais nous détaillons seulement ceux utilisés au cours de nos
experimentations. Deux types d’hyperparamétres sont distingués : hyperparametres du modeéle

et hyperparametres d’entrainement.

a) Hyperparameétres du modéle comprend des hyperparamétres relatifs a 1’architecture du
modele.

Différents hyperparametres sont définis pour chaque couche du modéle :

- Couche d’Embedding :

Ses hyperparamétres obligatoires sont la taille de vocabulaire et la taille d’Embedding,

c’est-a-dire la dimension des représentations vectorielles de mots.

En plus, au lieu d’initialiser cette couche par des valeurs aléatoires, nous 1’initialisons par
un modéle Word Embeddings pré-entrainé et ces embeddings seront par la suite mis a jour
lors de I’entrainement du modéle. Dans notre cas d’étude, nous avons recours a des Word
Embeddings pré-entrainés de FastText?®. Comme la dimension de ces Word Embeddings

est fixée a 300, la dimension d’Embedding doit étre aussi fixee a 300.

20 https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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Couche de Convolution :

Dans cette couche, le nombre de filtres et la taille de filtre sont des hyperparameétres
obligatoires. Dans le but de pallier le phénomeéne de « surapprentissage », nous définissons
en plus un hyperparametre de régularisation I, qui consiste a rajouter une pénalité a la

fonction de codt.

Couche entierement connectée : le nombre de neurones.

Couche Dropout : la probabilité de Dropout.

Comme la régularisation I, Dropout est aussi une technique permettant de prévenir le
surapprentissage. Développée par (Srivastava et al.,2014), cette technique consiste a
abandonner, « désactiver » aléatoirement a chaque itération un certain pourcentage des

neurones d’une couche.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

FIGURE 14 : Illustration de la technique Dropout. A droite le réseau entierement connecté. A
gauche, certains neurones du réseau ont été aléatoirement désactivés. Figure extraite de
(Srivastava et al., 2014)
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b) Hyperparamétres d’entrainement comprend des hyperparamétres relatifs a I’entrainement

du modéle :

Le taux d’apprentissage (Learning Rate) détermine la vitesse de convergence de
I’algorithme. Si sa valeur est trop petite, la convergence sera lente. Au contraire si on lui
donne une valeur plus élevée pour accélérer 1’apprentissage, il est probable que ’algorithme
ne peut pas converger.

Le nombre d’époques correspond le nombre de fois que toutes les données d’entrainement
sont passées dans le réseau pendant 1’entrainement.

La taille du batch (Batch size) : Dans le cas ou la taille de données d’entrainement est trop
importante, il est impossible de les entrer une seule fois dans une époque. Ainsi, il est
nécessaire de les partitionner en des batchs. Le nombre de données dans un batch
correspond a la taille du batch. La taille optimale dépend de plusieurs facteurs, dont la
capacité de 1’ordinateur.

Afin de réduire le « sur-apprentissage », nous avons eu recours une technique trés utilisée,
a savoir « I’arrét prémature » (Early Stopping) (figure 15). Cette technique va permet
d’arréter I’apprentissage du réseau dés que l’erreur de validation (loss validation)
commence a augmenter (ou lorsque le réseau perd en performance de généralisation). Nous
définissons une patience de 3, c’est-a-dire que 1’apprentissage est arrété lorsqu’il n’y a pas

d’amélioration de I’erreur de validation au bout de 3 époques.

Erreur,
Surapprentissage

>

erreur de validation

erreur
d'apprentissage

[
-

Arrét prématuré Epogue

FIGURE 15 : Arrét prématuré de I’apprentissage
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Avant de passer 1’étape d’entrainement, nous récapitulons les hyperparameétres de nos

réseaux CNN :

Hyperparameétres du modele Hyperparametres
Couche d’Embedding | Taille de vocabulaire et d’entrainement
taille d’embedding Taux d’apprentissage
Couche de Convolution | Taille de filtres + nombre Le nombre d’époques
de filtres + régularisation La taille du batch
L2 L’arrét prématuré
Couche entiérement | Nombre de neurones
connectée
Couche Dropout Probabilité de Dropout

TABLEAU 2 : Récapitulatif des hyperparametres du réseau CNN
3.3.1.3 Entrainement des réseaux

Dans nos expériences, I’apprentissage du modéle se fait par Adam, un des algorithmes les
plus utilisés pour I’ optimisation par descente du gradient. Il existe d’autres d’optimiseurs?* avec
différents mécanismes de fonctionnement, tels que : Adagrad, RSMProp , Adadelta, etc,. Nous
choisissons ensuite la fonction d’entropie croisée catégorielle (categorical cross-entropy)

comme fonction de colt parce qu’elle adapte au probléme de classification multi-classe.

Nous testons les différentes valeurs pour chaque hyperparameétre :

CNN-1 CNN-2
Nombre de filtres 50-300 avec un pas a 50 50-200 avec un pas a 50
Taille de filtres 1-5 (1,2,3), (2,3,4) et (3,4,5)
L> (valeur lambda) 0,;0,1;0,01,0,001; 0;0,1;0,01;0,001;0,0001;
0,0001 ; 0,00001 et 0,000001 0,00001 et 0,000001
Nombre de neurones 64-256 avec un pas a 32 64-256 avec un pas a 32
(Couche entierement
connecteée)
Dropout 0,2-0,5 0,2-0,5

2! https://keras.io/api/optimizers/
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Taux d’apprentissage

0,0001 ; 0,0005 ; 0,001 ;
0,005; 0,01

0,0001 ; 0,0005 ; 0,001 ; 0,005 ;
0,01

TABLEAU 3: Les différentes valeurs des hyperparamétres de CNN

Les valeurs optimales de ces hyperparamétres sont trouvées a 1’aide d’une méthode

d’optimisation Hyberband?2. La taille de batch est obtenue aprés bon nombre d’essais. Les

configurations finales de nos modeles sont définies comme suit :

CNN-1 CNN-2
Couche Word Embedding pré- Word Embedding pré-entrainé
d’Embedding entrainé
Nombre de filtres 300 100 filtres pour chaque taille
Taille de filtres 3 (2,3,4)
L> (valeur lambda) 0,00001 None
Nombre de neurones 128 128
(Couche entierement
connectee)
Dropout 0,5 0,5
Taux 0,0005 0,001
d’apprentissage
Nombre d’époques 20 20
Arrét prématuré Patience = 3 Patience = 3
Taille de batch 2000 2000

TABLEAU 4 : La configuration finale du modéle CNN

22|, Li, K. Jamieson, G. DeSalvo, A. Rostamizadeh & A. Talwalkar. Hyperband: A Novel Bandit-Based
Approach to Hyperparameter Optimization. In JMLR, 18(185), 1-52, 2018.
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3.3.2 Réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM)

3.3.2.1 Architecture des réseaux

Nous testons deux types de réseaux LSTM : un réseau unidirectionnel et un réseau

bidirectionnel

a) Réseau unidirectionnel :

L’entrée du réseau est une séquence de mots {mots,.....,mot,} ou chaque mot est représente

sous forme de vecteur. Le réseau LSTM va parcourir cette séquence, de gauche a droite, un mot

aprés ’autre. Plus concrétement, a chaque pas de temps t, le t*™ cellule combine 1’entrée

courante wt ainsi que la sortie du pas précédent h.1 pour produire une sortie h.. Cette sortie

contient donc 1’information du mot courant ainsi que celle des mots précedents. De cette

maniere, la sortie du dernier mot de la séquence va contenir toutes les informations de la

séquence. Cette sortie va passer ensuite a des couches entierement connectées pour obtenir le

résultat final.
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FIGURE 16: Illustration du modéle LSTM-1 pour la tache de classification
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En supposant que le dernier vecteur puisse oublier les informations pertinentes,
particulierement ceux qui sont anciennes, nous définissons une variante de réseau LSTM, notée
LSTM-2. Au lieu de prendre seulement le vecteur du dernier état caché (last hidden state),
nous prenons tous les vecteurs des états cachés et les faisons entrer dans la couche Global Max

Pooling.
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FIGURE 17 : lllustration du modéle LSTM-2

b) Réseau LSTM bidirectionnel :

Dans le cas d’un réseau LSTM unidirectionnel, il prend en compte seulement le contexte
précédent lors du traitement de 1’élément courant dans une séquence. Cependant, dans certains
problémes, il est utile de prendre en compte aussi le contexte futur. Prenons par exemple le cas
de prédiction du mot « est » dans la séquence « il est parti ». Le contexte précédent « il » aide
a prédire le mot suivant qui est plutdt « est » que d’autres formes de conjugaison suis ou sommes.
En plus, le contexte futur « parti » peut aussi contribuer a la prédiction du mot « est ». Il permet
de choisir le verbe « étre » plutot que le verbe « avoir ». Et le LSTM bidirectionnel est capable
de prendre en compte a la fois le contexte passé et le contexte futur. A I’instar du LSTM
unidirectionnel, un LSTM bidirectionnel a aussi deux maniéres de sorties : soit il retourne
seulement le vecteur final, noté BiLSTM-1 ; soit il retourne tous les vecteurs intermédiaires,
noté BiLSTM-2.
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3.3.2.2 Hyperparamétres des réseaux

Avant de passer a la phase d’entrainement, il faut définir préalablement les
hyperparamétres des réseaux. Comme les CNNs, les LSTMs ont aussi deux types

d’hyperparameétres.
a) Hyperparametres du modeéle :

Comme illustrées les Figures 16, 17, 18, 19, le réseau LSTM est composé aussi d’une
couche d’Embedding, d’une couche Dropout et des couches entierement connectées. Par

conséquent, leurs hyperparameétres sont les mémes que ceux définis dans le réseau CNN.

Quant a la couche LSTM, I’hyperparamétre est le nombre de neurones, ou simplement la

taille du vecteur en sortie.

b) Hyperparamétres de 1’entrainement : le taux d’apprentissage, le nombre d’époques et la

taille du batch.

Hyperparameétres du modele Hyperparameétres
Couche Taille de vocabulaire et d’entrainement
d’Embedding taille d’embedding Taux d’apprentissage
Couche de LSTM Taille du vecteur en sortie Le nombre d’¢poques
Couche entiérement | Nombre de neurones La taille du batch
connectée L’arrét prématuré
Couche Dropout Probabilité de Dropout

TABLEAU 5: Récapitulatif des hyperparametres du réseau LSTM

3.3.2.3 Entrainement des réseaux

L’apprentissage des modeles LSTMs se fait aussi par I’optimiseur Adam et la fonction de

colt est la fonction d’entropie croisée catégorielle (categorical cross-entropy).

Afin de garantir une comparaison équitable entre les modeles CNNs et les modeles LSTMs,
nous fixons préalablement le nombre d’époques a 20 et la taille de batch a 2000. Ensuite, nous

testons les différentes valeurs pour les hyperparamétres qui restent :
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LSTM

Bi-LSTM

Couche LSTM

50-200 avec un pas a 50

50,100

Nombre de neurones
(Couche entiérement

64-256 avec un pas a 32

64-256 avec un pas a 32

connectée)
Dropout 0,2-0,5 0,2-0,5
Taux 0,0001 ; 0,0005 ; 0,001 ; 0,0001 ; 0,0005 ; 0,001 ; 0,005 ;
0,005 ;0,01 0,01

d’apprentissage

TABLEAU 6: Les différentes valeurs des hyperparamétres de LSTM

Les valeurs optimales de ces hyperparamétres sont aussi trouvées a 1’aide d’une méthode

d’optimisation Hypberband. Les configurations finales de nos modeles sont definies comme

suit :
LSTM Bi-LSTM
Couche d’Embedding Word Embedding pré- Word Embedding pré-entrainé
entrainé
Couche LSTM 150 200
Nombre de neurones 96 64
(Couche entierement
connectee)
Dropout 0,5 0,5
Taux d’apprentissage 0,01 0,01
Nombre d’époques 20 20
Arrét prématuré Patience = 3 Patience = 3
Taille de batch 2000 2000

TABLEAU 7: La configuration finale du modele LSTM
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4. Résultats et Discussion

Afin d’évaluer la performance de nos modeles, nous les appliquons au jeu de données de

test qui contient 8456 tweets.

Distribution de tweets - Jeu de données de Test
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FIGURE 20: Distribution de tweets du jeu de données de Test

Les résultats obtenus sont évalués en termes d’Exactitude, macro_précision, macro_rappel

et macro_fmesure.

Y.inb de documents correctement attribués a la classe i

Exactitude =
nb de documents

La Précision mesure le nombre d’éléments correctement étiquetés par le systeme (Vrais
Positifs) par rapport au nombre total d’éléments étiquetés par le systeme (Vrai Positifs + Faux

Positifs). Elle évalue la capacité du systeme a refuser tous les documents non-pertinents.

vrai_positif;

recision; =
P " wvrai_positif; + faux_positif;
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. 1 §N .
macro_precision = N EEZI precision;

Le Rappel mesure le nombre d’éléments correctement étiquetés par le systeme (Vrais
positifs) par rapport au nombre d’éléments étiquetés dans la référence (Vrais Positifs + Faux

Négatifs). Elle évalue la capacité du systeme a sélectionner tous les documents pertinents.

vrai_positif;

rappel; =
ppPet vrai_positif; + faux_négatif;

macro_rappel = % E?T:lrappeli

La F-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Elle donne un

score de performance global du systéme.

2 x rappel; * precision;

mesure; = —
f ! rappel; + precision;

1 N
macro_fimesure = N EE: | fmesure;

Dans le cas de notre étude, nous avons fait beaucoup d’expériences en faisant varier non
seulement les modeles mais aussi les types de traits a 1’entrée du réseau : mots, n-grammes de
caractéres et lemmes. Pourtant, les résultats obtenus au niveau des lemmes et les résultats
obtenus au niveau des n-grammes de caractéres ne sont pas vraiment pertinents. Ainsi, dans
cette section, nous nous concentrons seulement sur 1’analyse des résultats obtenus au niveau

des mots (tokens).

CNN-1 | CNN-2 | LSTM-1 | LSTM-2 | BIiLSTM-1 | BIiLSTM-2
Tokens 0.81 0.83 0.73 0.78 0.77 0.81
N-grammes de 0.75 0.81 0.53 0.78 0.72 0.79
caracteres
Lemmes 0.69 0.70 0.63 0.67 0.66 0.69

TABLEAU 8: Les résultats obtenus au niveau des mots, des n-grammes de caractéres et des
lemmes en termes de taux d’exactitude.

46



Analyse des résultats obtenus au niveau des mots :

Exactitude Précision Rappel F-Mesure
CNN-1 0.81 0.82 0.80 0.81
CNN-2 0.83 0.82 0.82 0.83
LSTM-1 0.73 0.73 0.72 0.72
LSTM-2 0.78 0.77 0.77 0.77
BILSTM-1 0.77 0.76 0.76 0.76
BiLSTM-2 0.81 0.80 0.79 0.80

TABLEAU 9 : Les résultats de six modéles en attribution d’auteur des tweets en termes de
taux d’Exactitude, Précision, Rappel et F-mesure au niveau des mots

Attribution d'auteur - Word-level
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~
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Accuracy Précision Rappel F-Mesure

ECNN-1 BCNN-2 ELSTM-1 LSTM-2 M BiLSTM-1 MEBiLSTM-2

FIGURE 21: Comparaison de six modéles pour I’attribution d’auteur des tweets au niveau
des mots.

Le tableau 9 et la figure 21 nous montrent que parmi les modeles proposés, le modele CNN-
2, le modéle CNN avec 3 couches de convolution mises en paralléle, est le plus performant avec
un taux d’exactitude de 83%, une F-mesure de 83%. Néanmoins, les résultats obtenus par le
modeéle CNN-1 sont aussi trés remarquables. Etantun simple CNN constitué d’une seule couche
de convolution, nous observons tout de méme des bons résultats avec un taux d’exactitude de
81%.
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LSTM-1 vs LTSM-2

BiLSTM-1 vs BiLSTM-2

0,82 0,82
08 0,81
0,78 0,8
0,76 0,79
0,78
0,74 0.77
0,72 0,76
0,7 0,75

0,68 0,74 I
0,66 0,73

LSTM-1 LSTM-2 BiLSTM-1 BiLSTM-2
B Accuracy M Précision ® Rappel ® F-Mesure W Accuracy M Précision M Rappel ® F-Mesure

FIGURE 22: Comparaison des quatre architectures du réseau LSTM

Avec une architecture specifiée au traitement des données sequentielles, au début, nous
portions quelques espoirs sur la robustesse des réseaux LSTMs. Néanmoins, les résultats
obtenus par ce réseau ne sont pas trés satisfaisants. Le taux d’exactitude de LSTM-1, LSTM-2,
BIiLSTM-1, BILSTM-2 sont, respectivement de 73%, 78%, 77% et 81%. A partir de ces
résultats, nous constatons que 1’approche d’utiliser tous les états caches (LSTM-2 et BiLSTM-
2) donne les meilleurs résultats que celle d’utiliser seulement le dernier état caché (LSTM-1 et
BiLSTM-1). En plus, les LSTMs bidirectionnels donnent les résultats plus élevés que les

LSTMs unidirectionnels.

= Parmi les six modéles, nous choisissons seulement le modele CNN-2 pour faire une analyse

plus détaillée.

Analyse des résultats obtenus de modele CNN-2 :

La figure 23 montre la F-mesure pour chaque chasse. Ici, nous constatons que le modéle a
bien reconnu Jacques Cheminade et Jean-Luc Mélenchon avec les F-mesures de 90%. Viennent
ensuite les tweets de Frangois Asselineau (89%), Nicolas Dupont-Aignan (87%), Jean Lassalle
(84%) et Marine Le Pen (84%). En revanche, le modele a des difficultés a classer les tweets de
Philippe Poutou, Francois Fillon, Nathalie Arthaud, Benoit Hamon et Emmanuel Macron avec
les F-mesures, respectivement, de 78%, 78%, 77%, 75% et 73%. Les faibles F-mesures de
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Philippe Poutou et de Nathalie Arthaud peuvent s’expliquer par le probleme de déséquilibre des
classes. On parle de ce probleme quand les catégories de classification (ou classes) ne sont pas
représentées de maniere égale dans le jeu de données (cf. TABLEAU 1). En regardant le tableau
1, nous pouvons remarquer qu’il y a un décalage entre le nombre des tweets de ces candidats
(Nathalie Arthaud : 1306 tweets et Philippe Poutou : 2813 tweets) avec celui d’autres candidats.
Le déséquilibre de classes est un probléme qu’on rencontre le plus souvent dans 1’apprentissage

automatique et cela résulte peut-étre d’un biais d’apprentissage.

F-Mesure-CNN2

1 0,89 0,9 0,9 0,87

0,84 0,84
0g 075 0,73 0,78 0,77 0,78

FIGURE 23 : F-Mesure pour chaque classe

Pour avoir une idée générale sur la classification des données du corpus de test, nous les
avons projeté dans une espace de deux dimensions a I’aide de t-SNE (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding)?3. 1l s’agit d’une technique de réduction de dimension qui permet de

projeter des données a haute dimension dans un espace de deux ou trois dimensions.

2 .J.P. van der Maaten & G.E. Hinton. Visualizing High-Dimensional Data Using t-SNE. In Journal of
Machine Learning Research, 9(Nov):2579-2605, 2008.
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FIGURE 24: Visualisation du regroupement des tweets du corpus de test

Comme le montre la figure 23, la figure 24 nous montre aussi que les tweets de Jacques
Cheminade, Jean-Luc Meélenchon, Francois Asselineau, Nicolas Dupont-Aignan et Jean
Lassalle sont bien regroupés. Dans le cas de Nathalie Arthaud, il y a un échantillon de ses tweets
sont reconnus, par 1’algorithme, proches des tweets de Phillipe Poutou. De méme, il y un
échantillon des tweets de Nicolas Dupont-Aignan se trouvent proches des tweets de Marine Le
Pen. En plus, nous remarquons que le modéle rencontre des difficultés dans la distinction des
tweets de Benoit Hamon, Emmanuel Macron et Frangois Fillon. La confusion entre les tweets

de Marine Le Pen et ceux de Francois Fillon est aussi remarquable.
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FIGURE 25: La matrice de confusion du modéle CNN-2

Comme les algorithmes d’apprentissage profond sont souvent considérés comme des
« boites noires », nous ne pouvons pas expliciter leurs mécanismes décisionnels. Pourtant, nous
essayons d’expliquer la confusion du modele dans la classification en se basant sur la mesure
de similarité. Plus concrétement, nous supposons que quand le modéle assigne un auteur A a
un tweet, cela signifie que 1’algorithme reconnait une similitude entre ce tweet et un tweet de
cet auteur dans la base de données d’entrainement. Dans cette idée, nous avons utilisé la
similarité cosinus pour trouver, dans le jeu de données d’entrainement, le tweet le plus similaire
du tweet en question. A partir de cela, nous pouvons mieux comprendre pourquoi les tweets ne
sont pas correctement classifiés. Pour faire une analyse plus détaillée, nous sélectionnons

seulement les cas dont le taux d’erreur est important. Si I’on regarde la matrice de confusion
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(Figure 25), il s’agit des cas de Benoit Hamon, Emmanuel Macron, Frangois Fillon, Marine Le

Pen, Nicolas Dupont-Aignan et Nathalie Arthaud.

- Benoit Hamon — Emmanuel Macron :

'y a73/792 (soit 9%) des tweets de Benoit Hamon sont attribués a Emmanuel Macron.
Nous prenons I’exemple un tweet de Benoit Hamon qui n’est pas correctement classifié
« Je souhaite offrir aux collectivités les moyens de mettre en oeuvre plus librement leurs
compétences. #ADF ». Le modele prédit que ce tweet appartient a Emmanuel Macron.
Et le tweet similaire de ce tweet est un tweet d’Emmanuel Macron « Je veux donner la
possibilité aux élus locaux de mettre en ceuvre des réformes de structure. #ADF ». Dans
cet exemple, on voit bien que ces deux tweets partagent quelques similarités comme :
mettre en ceuvre, le hashtag #ADF et les deux groupes « je souhaite offrir » et « je veux
donner » peuvent étre considéerés comme ayant une méme signification.

En revanche, il y a 56/810 (soit 7%) des tweets d’Emmanuel Macron sont attribués a
Benoit Hamon.

Nous prenons I’exemple un tweet d’Emmanuel Macron « Je m'engage a mettre en place
une procédure simplifiée pour autoriser la production des énergies renouvelables », qui
est attribué, par ’algorithme, a Benoit Hamon. Le tweet similaire de ce tweet, trouve a
partir de la base de données d’entrainement, est un tweet de Benoit Hamon : « Je
m'engage a inscrire dans la loi I'obligation de consacrer 0,7% PIB a I'aide publique au
développement ». Nous supposons ici que 1’algorithme a bien capturé le motif « je

m’engage a » dans les deux tweets.

- Benoit Hamon — Frangois Fillon :

Il'y a 53/792 (soit 7%) des tweets de Benoit Hamon sont attribués, par le modéle, a
Francois Fillon.

Par exemple, un tweet de Benoit Hamon « Je parle aujourd’hui des 12 millions de
personnes en situation de handicap et on m’interroge sur les costumes de M. Fillon »
qui est attribué, par I’algorithme, a Francois Fillon. Le tweet similaire de ce tweet est un
tweet de Francois Fillon « 10 millions de Francais sont concernés par le handicap. Pour

construire mon programme, j'ai travaillé avec eux et entendu leurs demandes. »

Un autre tweet de Benoit Hamon est : « J'ai la conviction que la France ne pourra pas
répondre aux grands défis sans I'appui et I'intelligence des communes et des maires ».
Le modele attribue ce tweet & Francois Fillon en référence a son tweet : « J’ai ['intime

conviction que les outre-mer assurent le rayonnement, la grandeur et la diversité de la
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France. » Nous supposons ici que le modele a bien reconnu le motif « j’ai la conviction

que » dans les deux tweets.

Au contraire, 35/863 (soit 4%) des tweets de Francois Fillon sont attribués a Benoit
Hamon.

Par exemple, un tweet de Francois Fillon qui est assigné a Benoit Hamon « Hommage
aux forces de I'ordre qui donnent leur vie pour protéger les nétres. ». Son tweet
similaire est celui de Benoit Hamon : « Mes pensées vont au policier tu€, a ses collégues
blessés. Soutien total aux forces de I'ordre contre le terrorisme. ». Nous prenons encore
un autre tweet qui est: « Le deuxieme axe fondamental, ¢’est [’accés aux soins. Je ferai
de la lutte contre les déserts médicaux une priorité de mon quinquennat. ». La machine
attribue ce tweet a Benoit Hamon en référence au tweet : « Je propose une Mission
nationale d'acces aux soins, qui disposera d’un budget et répondra au probléme des

déserts médicaux. »

- Emmanuel Macron — Francois Fillon :

I1'y a51/810 (soit 6%) des tweets d’Emmanuel Macron sont attribués a Frangois Fillon.
Par exemple, un tweet d’Emmanuel Macron « La France restera engagee contre le
terrorisme partout dans le monde. » et son tweet similaire est de Francois Fillon: « Le
retablissement de la sécurité en France passera aussi par une guerre sans merci contre
le terrorisme islamique ». Vu que le tweet d’Emmanuel Macron est considéré proche,
par ’algorithme, a un tweet de Francois Fillon qui se trouve dans les données
d’entrainement, 1’algorithme le classe dans catégorie Francois Fillon.

A Tinverse, il y a 74/863 (soit 9%) des tweets de Francois Fillon sont attribués a
Emmanuel Macron.

Par exemple, le tweet : « Je veux que, d’ici la fin du quinquennat, 100% du territoire
soit couvert en Treés Haut Débit fixe et mobile. » et son tweet similaire est un tweet
d’Emmanuel Macron : « Ce projet, c¢’est le votre : la couverture du territoire en tres

haut débit sera une des priorités de ce quinquennat ».

- Francgois Fillon — Marine Le Pen :

I1'y a 38/863 (soit 4%) des tweets de Francois Fillon qui sont attribués a Marine Le Pen.
Un tweet de Francois Fillon qui est attribué a Marine Le Pen «J'inclus a cet
apprentissage celui du respect, de la discipline et le port d'une tenue uniforme pour
symboliser I'égalité. #LeGrandDébat». Son tweet similaire trouvé a partir du corpus

d’entrainement est : « On doit revenir a une école qui transmet dans la discipline, avec
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le retour de I'autorité et du respect du maitre." #2017LeDébat ». Nous supposons que
I’algorithme a bien capturé la similarité entre « apprentissage » et « école », les mots
« respect » et « discipline ».

- En revanche, 35/952 (soit 4%) des tweets de Marine Le Pen sont attribués a Francgois
Fillon.

Un tweet de Marine Le Pen qui est attribué a Francois Fillon « Des générations
d’hommes et de femmes ont travaillé et souffert, parfois sont morts, pour nous
transmettre un pays libre ». Son tweet similaire est : « Nos militaires sont des femmes
et des hommes exceptionnels. Ce sont des héros d'une dignité rare qui méritent notre
respect absolu. ».

- Marine Le Pen — Emmanuel Macron :

- 1l'ya35/952 (soit 4%) des tweets de Marine Le Pen sont attribués a Emmanuel Macron.
L’exemple d’un tweet de Marine Le Pen est : « La fermeture de #Fessenheim est une
décision idéologique faite sous la pression des écologistes. ». Ce tweet est consideré
« proche » a un tweet d’Emmanuel Macron : « La fermeture de Fessenheim est une
décision responsable que je maintiendrai ».

- Nathalie Arthaud — Philippe Poutou

- 1lya28/272 (soit 10%) des tweets de Nathalie Arthaud sont attribués a Philippe Poutou.
Nous prenons par exemple un tweet de Nathalie Arthaud : « Vive la lutte des ouvriers
de #renault a Bursa en turquie ! ». Ce tweet est considéré similaire d’un tweet de
Philippe Poutou : « #Turquie : L'usine de #Renault Bursa en gréve apres le licenciement
de 10 travailleurs »

- Un autre cas qui doit étre pris en compte est celui de Nicolas Dupont-Aignan. 44/796 (soit

6%) ses tweets sont attribués a Marine Le Pen. Par exemple, le tweet : « Grippe aviaire :

10 000 canards et faisans vont étre abattus a Arthies. J'apporte mon soutien total aux

éleveurs touchés par ce drame. » est considéré proche d’un tweet de Marine Le Pen : « La

solidarité nationale doit s‘appliquer a nos éleveurs durement touchés par la catastrophe

sanitaire qu'est la grippe aviaire ».

— L’observation de ces quelques analyses nous permet donc de confirmer que 1’algorithme
a tendance a attribuer a un tweet un auteur A qui correspond a I’auteur du tweet le plus proche.
Cependant, il reste encore des problémes dans I’interprétation des erreurs du 1’algorithme. 1l

existe des tweets que 1’algorithme considere qu’ils sont proches, similaires mais cette similarité
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n’a aucune signification pour I’humain. En effet, vu que les réseaux de neurones sont vus
comme des « boites noires », il est difficile de visualiser, d’expliquer comment ils font les
prédictions, les classifications. 11 y a plusieurs d’études travaillant sur ce sujet mais elles se
focalisent plutot sur le traitement des images. Ainsi, pour un travail plus loin, nous envisageons
de chercher une solution qui est capable de surligner les éléments linguistiques appris par le
CNN. Cette solution peut se référer aux travaux de (Vanni et al., 2018), dont un algorithme de

déconvolution.

Pour résumer, dans le cas de notre étude, nous avons proposé 6 modeéles pour la tache
d’attribution d’auteur, dont 2 modéles CNNs et 4 modeles LSTMs. Parmi ces modeles, nous
avons obtenu les meilleurs résultats avec le modéle CNN-2 avec un taux d’exactitude de 83%.
Ce modele a bien identifié des tweets de Jean-Luc Meélenchon, Frangois Asselineau, Jacques
Cheminade et Nicolas Dupont-Aignan avec des f-mesures, respectivement, de 90%, 90%, 89%
et 87%. La classification des tweets de Jean Lassalle et Marine Le Pen est aussi satisfaisante
avec des f-mesures de 84%. Enfin, nous avons obtenu les résultats moins satisfaisants pour les
candidats : Philippe Poutou (78%), Francois Fillon (78%), Nathalie Arthaud (77%), Benoit
Hamon (75%) et Emmanuel Macron (73%). Parmi ces résultats, comme nous avons expliqué,
les résultats plutot faibles de Nathalie Arthaud et Philippe Poutou peuvent s’expliquer par le
déséquilibre des données. Quant aux cas de Benoit Hamon, Emmanuel Macron et Francois
Fillon, nous constatons que le modele a des difficultés de distinguer des tweets de ces trois

auteurs, c¢’est-a-dire qu’il y a une confusion entre ces trois auteurs.
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5. Conclusion et perspective

Face a la croissance exponentielle des textes anonymes sur Internet, plus spécifiquement
sur des reéseaux sociaux, le probléme d’authentification d’auteurs devient plus urgent que jamais.
Cependant, ce probleme est confronté a plusieurs difficultés et défis, dont la longueur des textes.
A travers ce travail, nous avons pu montrer que I’application des méthodes d’apprentissage
profond a I’attribution d’auteur des textes courts (des tweets dans notre cas) est une direction

prometteuse.

Afin de construire un systéme neuronal, nous avons passé beaucoup de temps a comprendre
les notions des réseaux de neurones et a maitriser 1’utilisation de différentes bibliothéques
logicielles d’apprentissage profond. En plus, il faut lire des articles, des publications et effectuer
beaucoup d’expérimentations en faisant varier non seulement les architectures des réseaux mais

aussi des hyperparametres pour trouver un systeme qui est robuste et adapté a notre recherche.

Le travail que nous avons présenté ici n’est qu’un premier pas vers le domaine d’attribution
d’auteur associé a 1’apprentissage profond. Comme perspectives de ce travail, plusieurs pistes

peuvent étre envisages :

- Au liecu d’utiliser un seul trait linguistique, nous allons combiner plusieurs traits
linguistiques en méme temps (par exemple : mots + lemmes + parties du discours) avec
I’espoir que cela va rendre le systéme d’attribution d’auteur plus robuste.

- Segmenter les tweets non pas au niveau de mots mais au niveau de lettres pour garder les
majuscules, les ponctuations parce que ces éléments sont aussi utiles pour quantifier le style
d’un auteur.

- Focaliser sur 1’étape de prétraitement des données, dont la normalisation. Comme notre
corpus constitue des tweets politiques, ils ne contiennent pas beaucoup des éléments
« bruyants ». Pourtant, les tweets en général se caractérisent par les abréviations, les
émoticénes, les mots allongés, etc,.. Normaliser ces éléments peut contribuer
considérablement a la performance du systéme.

- Construire des modéles plus « profonds » par exemple : combiner les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN) avec les réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM) ;
empiler les couches LSTM et ajouter une couche d’Attention.?* En plus, nous voudrions

tester le modele BERT qui définit I’état de 1’art pour plusieurs taches de TAL.

24 Les mécanismes d’attention permettent  un réseau de neurones d’apprendre sur quoi il doit se concentrer pour
la décision.
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- Augmenter le volume de corpus ainsi que le nombre d’auteurs. Une fois que nous obtenons
un corpus assez grand, nous pouvons aussi entrainer notre propre Word Embeddings au lieu

d’utiliser les Word Embeddings pré-entrainés.
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