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• La fouille de texte (text mining) est une technologie d'intelligence
artificielle (IA) qui utilise le traitement du langage naturel (NLP) pour
transformer le texte libre (non structuré) des documents et des bases
de données en données normalisées et structurées adaptées à l'analyse
ou au pilotage de la machine.

• La fouille de texte est le processus d’organiser et d’extraire

automatiquement des informations pertinentes à partir de

texte non structuré (documents, commentaires clients,

réseaux sociaux, emails…)

2023 - 2024

Web sémantique : fouille de texte

INTRODUCTION
Fouille de texte



INTRODUCTION
Jargon
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Traitement automatique des langues (TAL)

Traitement automatique du langage naturel (TALN)

Natural Language Processing (NLP)

Technologies de langage 

2023 - 2024
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Linguistique computationnelle



INTRODUCTION
Quelques chiffres
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Entre 6 000 et 7 000 langues parlées dans le monde

Environ 1 500 possèdent un système écrit

Plus de 95% des locuteurs parlent moins de 5% des langues

Urgence : doter les langues en voie de disparition

2023 - 2024
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INTRODUCTION
Applications 
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Traduction automatique

Recherche d’informations

E-réputation

Analyse de sentiments

2023 - 2024
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Indexation 

…  



TAL
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• Classification de texte : assigner une classe à un texte donné

• Distinguer les spams des autres mails

• Décider si un article appartient à une liste prédéfinie de classe (technologie,
politique, sport)

2023 - 2024
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Applications



TAL
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• Analyse de sentiments (détection d’opinions) :
identifier et extraire des informations
subjectives à partir d’une source de texte

• Avis, évaluations et recommandations en ligne sur
les sites des entreprises qui cherchent à
commercialiser leurs produits, à identifier de
nouvelles opportunités et à gérer leur réputation

2023 - 2024

Web sémantique : fouille de texte

Applications



TAL
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• Topic modeling : découvrir les principaux
thèmes qui imprègnent une vaste collection
de documents non structurée

2023 - 2024
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Applications



TAL
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• Fouille de textes médicaux : extraire des informations factuelles (qui fait quoi à qui
pourquoi)

• Identifier des informations pertinentes à partir des documents (finance, médecine, tourisme… )

• tirer des informations de diverses sources et les regrouper sous une forme structurée

2023 - 2024
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Extraction d’information



TAL
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• Fouille de textes médicaux : fiches de patients

• Relations de liaison aux protéines utiles pour la découverte de médicaments

• Détection des relations gène-maladie à partir de la littérature biomédicale

• Trouver des relations médicament-effets secondaires dans les dossiers de santé

2023 - 2024
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Applications
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TERMINOLOGIE
Corpus 
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Corpus : ensemble de documents (ou « textes ») 
construit pour une étude

Trois types : 

• Corpus d’apprentissage (ou d’entraînement) : apprendre un 
modèle pour une étude donnée

• Corpus de développement (ou de validation) : ajuster les 
paramètres appris par le modèle

• Corpus de test (ou de référence) : évaluer le modèle appris

2023 - 2024
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TERMINOLOGIE
Forme, type, vocabulaire 
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La notion de « mot » est très floue. On utilise plus 
couramment : 

• Occurrence (token) 

• Forme (type)

2023 - 2024

Web sémantique : fouille de texte

L’ensemble des formes d’un corpus constitue son vocabulaire



TERMINOLOGIE
Forme, type, vocabulaire 
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corpus

• Je mange une pomme chaque jour

• Je mange aussi du pain chaque jour

2023 - 2024
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Ensemble d’occurrences : 
O = {Je, mange, une, pomme, chaque, jour, Je, mange, aussi, du, pain, 

chaque, jour}

Vocabulaire (ensemble de formes) : 
V = {Je, mange, une, pomme, chaque, jour, aussi, du, pain}



TERMINOLOGIE
lemme, partie du discours
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• Je mange une pomme chaque jour

• Je mange aussi du pain chaque jour

2023 - 2024
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Lemmes

Je, manger, une, pomme, chaque, jour 

Je, manger, aussi, de+le, pain, chaque, jour

Parties du discours (POS-tag)

Pronom, verbe, déterminant, nom, adjectif, nom 

Pronom, verbe, adverbe, déterminant, adjectif, nom



Fouille de texte : niveaux d’analyse
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Ambiguïtés à tous les niveaux
Pas si simple
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• Le bus a renversé un passant …

• … je l’ai entendu freiner.

• … je l’ai entendu crier.

• Le professeur a envoyé l’élève chez le proviseur 

• … il faisait trop de bruit.

• … il était excédé.

• … il l’avait convoqué.

• Non !

• Si je viens demain en cours ? Non ! 

• Vas-tu en cours demain ? Non !

2023 - 2024
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TAL
Tokenisation (découpage en mots)
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• L’arbre

• Aujourd’hui

• Plateforme

• Dit-il

2023 - 2024

Web sémantique : fouille de texte

Vablaheibarvegavinnuverkfrageymsluskurautidyralyklakippuhringur

« porte-clés de la chaîne de clé pour la porte extérieure du hangar à outils des agents de la

route sur le plateau Vablaheibi»

أتتذكروننا

« est-ce que vous vous souvenez de nous ?»

Et les langues agglutinantes ?



TAL
Analyse morphologique
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la porte

• Porte + Nom + Fem + Sg (j’ouvre la porte)

• Porter + Verbe + 1/3P + Sg (il la porte)

2023 - 2024
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TAL
Analyse syntaxique
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Jean regarde un homme sur la colline avec un télescope

• Qui est sur la colline ?

• Qui a un télescope ?

2023 - 2024
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1. Jean regarde [un homme sur la colline avec un télescope]

2. Jean regarde [un homme sur la colline] avec un télescope

3. Jean regarde un homme [sur la colline avec un télescope]



TAL
Analyse sémantique
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Tous les hommes aiment une femme

• Chaque homme aime une femme

• Tous les hommes aiment la même femme

2023 - 2024
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J’ai demandé un gâteau au chocolat

J’ai demandé un gâteau au serveur



Solutions TAL
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Solutions
Des techniques variées
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Systèmes à base de règles

• définies par l’humain (linguistes)

• définies manuellement

2023-2024
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Systèmes à base de données

• apprentissage supervisée ou non supervisé

• à partir d’exemples (rédigés et/ou annotés par des humains)

• Algorithmes (pensés par des humains) 

Systèmes hybrides  



Solutions
Identification de la langue
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Loi de Zipf (observation empirique)

• Un corpus contenant 1M d’occurrences « Brown Corpus » 

• « the » représente 7% du corpus

• 135 mots représentent la moitié des occurrences dans le corpus

• Inversement, la moitié du vocabulaire du corpus sont des hapax

• Les mots fréquents sont très rares… et inversement

2023-2024
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Solutions
Identification de la langue

27

Loi de Zipf sur le Brown corpus
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Solutions
Identification de la langue
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Solutions
Identification de la langue
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Méthode des short words / fequent words

• Short words : stop-words, mots-vides, mots-outils … 

• Liste des mots grammaticaux  pour chaque langue

• Compter les occurrences de ces mots outils dans le corpus

• Comparer avec des listes de référence (web scrapping)

2023-2024
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Solutions
Identification de la langue
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Données : corpus parallèle de l’Union Européenne (22 langues)

• Découpage en deux parties (entraînement et test)

• Entraînement : extraction d’un modèle de langue (les n mots plus 

fréquents) à partir de tous les textes de chaque langue

• Test, pour chaque texte : 

• Calcul de l’intersection en mots

• On prend la plus grande ➔ prédiction

2023-2024
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Implantation rapide



Solutions
Identification de la langue
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Solutions
Identification de la langue
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Autres méthodes : 

• Trigrammes de caractères : 96% de bonne prédiction

• Méta-données, encodage…

2023-2024
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97% de bonne prédiction



Solutions
Limitations 
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Textes multilingues

2023-2024
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Longueur du texte

Pièges de contexte

• Barack Obama ➔ italien

• Nicolas Sarkozy ➔ polonais

• Barack Obama and Nicolas Sarkozy ➔ anglais



Word Embedding
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Word embedding

0,01 0,55 0,08 0,19 0,98 0,67

-0,1 0,33 0,09 0,27 0,78 0,19

0,08 -0,5 0,11 0,26 0,55 -0,7

0,24 0,87 -0,8 0,99 0,91 0,04

0,22 0,24 0,66 0,74 0,45 0,36

Converting each word into vector

35

house

course

horse

mare

camel

What is it?

17/10/2023

Ahmed HamdiMeeting e-Adapt
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clustering similarity

chat
θ

SIM (chien, chat) = cos(θ)

Mathematical operations

word +   embedding = ?

17/10/2023

Ahmed HamdiMeeting e-Adapt

Word embedding

BUT why?



> Word frequency-based models

- One-hot encoding

- Bag-of-Words

- TF-IDF

> Context-based models

- Static : Word2vec, Glove, FastText

- Dynamic : Bert, ELMo, Flair
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Pet

Cat

Dog

Fish

Bird

Cat

0,08 -0,5 0,11 0,26 0,55 -0,7

-0,1 -0,2 0,23 0,44 0,56 -0,3

0,97 -0,7 -0,1 0,21 0,23 0,87

0,12 0,53 0,64 0,23 0,67 -0,4

0,08 -0,5 0,11 0,26 0,55 -0,7

Human-Readable Machine-Readable

17/10/2023
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Word embedding

Models



The simplest representation
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Index word

1 efficient
2 I
3 the
4 product
5 is
6 recommand

1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

➔ 6 word types (unique words) : vocabulary

But, if we have vocabulary of 50k words ? ~1M words in the English vocabulary

➔ Each word is converted into a vector with 49,999 zero and a unique 1

First approaches

One-hot Encoding

17/10/2023

Meeting e-Adapt Ahmed Hamdi

Raw text

• I recommand the product

• The product is efficient
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Vocabulary size
But, if we have vocabulary of 50k words ?

➔ we need 50,000^2 = 2,5 billion units of memory space -- Not efficient in terms of calculation

Stop words ➔ most frequent lemmas vs stems

First approaches

One-hot Encoding

17/10/2023
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change

changing

changed

changes

changer

change

change

changing

changed

changes

changer

chang
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Vocabulary

Indice Terme Fréquence

1 efficient 1
2 I 1
3 the 2
4 product 2
5 is 1
6 recommand 1

1. I recommande the product

2. The product is efficient

Two documents

Unlike one-hot encoding, the bag-of-words is a
representation of text that describes the occurrence of
words within a document

Bag ➔ because any information about the order or
structure of words in the document is discarded

Doc 1 Doc 2

efficient 0 1

I 1 0

the 1 1

Product 1 1

is 0 1

recommand 1 0

17/10/2023
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First approaches

Bag-of-Words

➔ 6 word types (unique words) : vocabulary
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Premières approaches

TF-IDF

For each word i in a document j

The TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) statistical measure makes it possible to evaluate the importance of a term
contained in a document, relative to a collection or a corpus.

The weight increases in proportion to the number of occurrences of the word in the document. It also varies according to the
frequency of the word in the corpus.

• Doc 1 : I recommand the product

I  ➔ TF = 1/6 = 0,17 ➔ IDF = log(2/1) = 0.3 ➔ TF*IDF = 0.17*0.3

recommand ➔ TF = 1/6 = 0,17 ➔ IDF = log(2/1) = 0.3 ➔ TF*IDF = 0.17*0.3

the ➔ TF = 2/6 = 0.33 ➔ IDF = log(2/2) = 0 ➔ TF*IDF = 0

product ➔ TF = 2/6 = 0.33 ➔ IDF = log(2/2) = 0 ➔ TF*IDF = 0

• Doc 2 : the product is efficient

the ➔ TF = 2/6 = 0.33 ➔ IDF = log(2/2) = 0 ➔ TF*IDF = 0

product ➔ TF = 2/6 = 0.33 ➔ IDF = log(2/2) = 0 ➔ TF*IDF = 0

is ➔ TF = 1/6 = 0.17 ➔ IDF = log(2/1) = 0.3 ➔ TF*IDF = 0.17*0.3

efficient ➔ TF =  1/6 = 0.17 ➔ IDF = log(2/1) = 0.3 ➔ TF*IDF = 0.17*0.3

17/10/2023

Meeting e-Adapt Ahmed Hamdi



Large vocabulary➔ Large vectors

42

SPARSE vectors

➔ Encoding that completely ignores the word meaning

17/10/2023
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First approaches

Limitations 

w1 -0.55 0 0 0.26 0 … 0

w2 0 0.89 0 0 0 … 0

w3 0 0 0.67 0 -0.45 … 0

… … … … … … … …

wn 0 -0.11 0 0 0 … 0.98



Encoding that completely ignores the word meaning
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• The altitude of the Eiffel Tower is 330 meters

• The height of the Eiffel Tower is 330 meters 

In a classic vector representation:

• the word altidtude is as close to the word height as it is to other words

• distance (altitude, height) = distance (altitude, xxx)

No meaning➔ No semantic proximity

17/10/2023
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First approaches

Limitations 

But, what is meaning? How to encode it in a vector?



“You shall know a word by the company it keeps!”
[Firth, 1957]

➔ Learning the meaning of a word through its contexts of use

context = neighbor words

Context-based embedding

4417/10/2023
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What is meaning?



Wo r d 2 v e c  (Mikolov et al.2013 )
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17/10/2023
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Context-based embedding

The word2vec model



Word2vec
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Shallow Learning



Word2vec
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Approach 1 : CBOW

Continuous Bag-of-Words

Prediction of the current word according 
to the right and left context 

Approach 2 : Skip-gram

Prediction of the right and left context 
according to the current word

Approaches
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Word2vec

• I like natural language processing

• In programming, Python language
is my favorite

Raw text

Vocabulary

I

like

natural

language

processing

in

programming

Python

is

my

favorite

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

Initialize vectorsExample
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• I like natural language processing

• I like natural language processing

• I like natural language processing

• I like natural language processing

Word2vec

17/10/2023
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• I like natural language processing

• In programming, Python language is my favorite

CBOW: predict the current word according
the context

window = 2 words

context = 4 words

Example



CBOW ➔ learning W
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0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

language

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

Word2vec

0

0

0

0

-0,3

0

0,25

0,75

0

0,65

0

0

In programming, Python language is my
favorite
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I like natural language processing

processing

natural

like

Example



programming

Python

is
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0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

langage

In programming, Python language is
my favorite

Word2vec

0

0,22

-0,4

0

0,98

-0,4

0,25

0,75

0,88

0,65

0,33

0

0

0

0

0

-0,3

0

0,25

0,75

0

0,65

0

0

I like natural language processing
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CBOW ➔ learning W

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

my

Example



Skip-gram      ➔ learning W’
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0,1

0,9

0,8

0,1

0,4

0,5

0,6

0,6

0,7

0,4

0,1

0,3

0,3

0,1

0,4

0,3

0,1

0,1

0,3

0,4

0,6

0,4

0,7

0,9

0,1

0,3

0,9

0,4

0,1

0,2

0,6

0,6

0,8

0,8

0,7

0,7

langage

Word2vec

0,11

0,22

-0,4

0,12

0,98

-0,4

0,25

0,75

0,88

0,65

0,33

0,47
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I like natural language processing

processing

natural

like

Example



Persue learning of W
VxN and𝑊 𝑉×𝑁

′

> Couvrir tous les mots du vocabulaire

> Contexte plus large

VxN

53

𝑉×𝑁
Use W or 𝑊 ′ as word representation

> Or use the average of both

0.1 0.5 .. .. 0.6

2.4 2.6 .. .. 1.8

1.6 1.4 … … 2.7

0.5 1.5 … … 2.4

0.9 3.6 .. .. 2.0

WV x N

nous

convertissons

chaque

mot

en

vecteur

vocabulaire

17/10/2023
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Word2vec

Model training
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Word2vec

Semantic and Geometric Relationships
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Word2vec

Vector Arithmetic and Semantics

✓ France - Paris       =~ Germany     - Berlin

✓ Euro - France     + India =~ Rupee

✓ king - man         + woman       =~ ?
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Word2vec

Multilingual concept similarity



Word2Vec (French, English, German)

> Google News corpus ➔ 3B mots

> Wikipedia français ➔ 500M mots

> Wikipedia allemand ➔ 651M mots

Glove (English only)

> Wikipedia 2014 + Gigaword

> Twitter

> Common Crawl (2 models)

➔ 6B mots

➔ 27B mots (2B tweets)

➔ 840B mots & 42B mots

FastText (157 languages)
> Common Crawl

> Wikipedia

5717/10/2023
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Word2vec

Pretrained models
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Document embeddings

Doc2vec

D o c 2 ve c  (Mikolov et al.2013 )

Ve c to r re p re s e ntat i o n m o d e l  fo r :

✓ P h r a s e s  

✓ P a r a g r a p h s

✓ D o c u m e n t s
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Document embeddings

Doc2vec

Ensemble de documents Doc id

0

1

2

….

n
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Word2vec

Limitations

Ambiguity

Word2vec assigns one vector for each word that
encodes all contexts➔ Static embeddings

We went to the river bank
I need to go to bank for a deposit

Dynamic embeddings will be able to distinguish and
capture the two different semantic meanings by
producing two different vectors for the same word bank

context

context context

OCR errors

OCRed words are unknown words (OOVs)

Subword embeddings proposes vector representations
for parts of words. The unknown words are tokenized
into parts with known embeddings.
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Dynamic embeddings

Language Models

Word2vec ELMo FLAIR

Embedding Static Dynamic

Sub-words No Character Sub-words

Source Wikipedia, news Web, livres Tout type

Corpus size Billion Tens of billions

Architecture Shallow RNN BiLSTM

Context 2 - 10 Variable

Vector size 50 - 300 1024 4096

Use Initial features Fine-tuned

Languages models compute word embeddings using deep neural networks.
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Large Language Models

BERT

Transformers
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BERT

Pretrained models

Language Pretrained model

English BERT-base, BERT-large

RoBERTa

AlBERT

GPT-2

French CamemBERT

FlauBERT

Arabic AraBERT

AraELECTRA

Multi-lingual M-Bert

Large language models
➔ Large corpora
➔ Large context
➔ Large number of parameters



Word embedding

Ahmed Hamdi

classifier

spam

spam

Inbox folder

spam folder

TEXT CLASSIFICATION

News 
Articles

Sports

Arts

Politics

TEXT MINING

The room was great
but the staff was unfreindly

Sentiment 
analysis

Opinion 
mining

Negative sentiment

64

Subject Opinion Sentiment

Room Great Positive

Staff Unfreindly Negative

17/10/2023

Meeting e-Adapt

NLP Tasks
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Question answering BUT NOT ONLY NLP, even for image processing

6517/10/2023

Meeting e-Adapt

Embedding for downstream tasks

SO, HOW CAN WE TAKE ADVANTAGE FROM EMBEDDING IN 
PROCESS MINING?
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