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Define : saut qualitatif

Différentes variations peuvent affecter les données textuelles,

certaines sont légeres et ne sont pas étonanntes par rapport a la moyenne
(de I'attendu)

. d'autres non : ce sont les sauts.

Certains de ces sauts sont liés a des propriétés de sous-corpus (langue,
genre, format .. .)

d'autres sont d'ordre qualitatif :

e Segments surnuméraires (OCR et Web Scraping)
e Variation interne a un segment (bruit et silence)
e Perte d'informations :

e sur la structure du document
e méta-données lacunaires, disparates ...

Utilisabilité de chaque document du corpus ?



Comparer deux résultats de scraping
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Figure 1 — Carte de chaleur (Heatmap)
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Comment repérer les sauts qualitatifs

e Faire varier les observables (Tweets, Ghoul et Lejeune)

e Analyser a différents grains : page, paragraphe (Ex :
Mazarinades, Abiven & Lejeune)

e Ne pas trop généraliser un bon (ou mauvais) résultat (Ex : scraping,
Barbaresi & Lejeune)

e Exploiter des mesures non-supervisées d’évaluation (Ex : OCR,
Tanguy)

e Isoler les parties malades d'un corpus (Ex : OCR + NER, Parfait et
Lejeune)

e Passer du seuil a la vraisemblance (Ex : alignement de tweets,

Bezangon et Lejeune)

e Combiner différentes " versions d’un texte”, reconstruction ou
anastylose (Ex : Chansons)



Focus sur les Documents anciens (I)
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Focus sur les Documents anciens (l1)
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Comment mesurer I'étendue des dégats ? (I)

Variation MOY-LEN-SEG
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Figure 2 — Variation de la moyenne de la taille des segments



Comment mesurer I'étendue des dégats ? (l1)

Variation STDEV-LEN-SEG
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Figure 3 — Ecart-type de la taille des segments



Comment mesurer I'étendue des dégats ? (l11)

TTR

Variation TTR
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Figure 4 — Type/Token ratio (aka TTR)



Comment mesurer I'étendue des dégats ? (V)

LEX

Figure 5 — Variation du Taux de Lexicalité (lci :
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Comment mesurer I'étendue des dégats ? (V)

> inport langid
chaine = "Je m'appelle titi toto, j'adore la start-up nation when it comes to business et tot 2z "
> for lg, score in langid.rank(chaine)[:10]:
print(lg, score)

en -270.39960765838623
la -285.9234924316406

br -297.9555459022522

fr -300.76536655426025
1b -310.3292818069458

af -314.26285791397095
it -314.32038736343384
es -314.55359411239624
oc -314.87990713119507
SW -314.98526668548584

Figure 6 — Utiliser le score de langid?
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Comment mesurer I'étendue des dégats ? (V)

Variation LANGID
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Figure 7 — Perturbation de I'identification de langue (Ici : langid)
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Comment exploiter ces features ?

[11572, 'words 1SVC']

precision recall fl-score  support

False 0.94 1.00 0.97 11134

True 0.95 0.40 0.56 1165

accuracy .94 12299

macro avg 0.94 0.70 0.76 12299

weighted avg 0.94 0.94 0.93 12299
[11567, 'words lridge classifier']

precision recall fl-score support

False 0.94 1.00 0.97 11134

True 0.91 0.41 0.57 1165

accuracy 0.94 12299

macro avg 0.93 0.70 0.77 12299

weighted avg 0.94 0.94 0.93 12299

[11547, 'words 1Perceptron']

precision recall fl-score support

False 0.95 0.99 0.97 11134

True 0.82 0.45 0.58 1165

accuracy 0.94 12299

macro avg 0.88 0.72 0.78 12299

weighted avg 0.93 0.94 0.93 12299 12



Comment exploiter ces features ?

[11569, 'words 1SVC']

precision recall fl-score

False 0.94 1.00 0.97

True 0.43 0.01 0.03

pagel 0.96 0.49 0.65

accuracy 0.94

macro avg 0.78 0.50 0.55

weighted avg 0.93 0.94 0.93

[11545, 'words 1Perceptron']

precision recall fl-score

False 0.95 0.99 0.97

True 0.00 0.00 0.00

page0 0.82 0.56 0.66

accuracy 0.94

macro avg 0.59 0.52 0.54

weighted avg 0.92 0.94 0.93
[11517, 'words 1lridge classifier']

precision recall fl-score

False 0.94 1.00 0.97

True 0.00 0.00 0.00

page0 0.90 0.45 0.60
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Comment exploiter ces features ?

[11630, 'words 1Perceptron_balanced’]

precision recall fl-score support

False 0.97 0.97 0.97 11134

True 0.02 0.00 .01 228

pagel 0.77 0.83 0.80 937

accuracy .95 12299

macro avg 0.58 0.60 0.59 12299

weighted avg 0.93 08.95 8.94 12299
[11563, 'words 1SVC bal']

precision recall fl-score support

False 0.95 0.98 0.97 11134

True 0.32 0.18 0.24 228

pagel 0.91 0.56 0.70 937

accuracy 0.94 12299

macro avg 0.73 0.58 0.63 12299

weighted avg 0.93 0.94 0.93 12299

Figure 10 — Classification supervisée avec trois classes
(class-weight="balanced")
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Comment exploiter ces features ?

[11132, 'words 1SVC bal']

precision recall fl-score  support

False 0.99 0.99 .99 11191

True 0.26 0.17 .21 188

accuracy 0.98 11379

macro avg 0.62 0.58 0.60 11379

weighted avg 0.97 0.98 0.98 11379
[10869, 'words 1Perceptron balanced']

precision recall fl-score support

False 0.98 0.97 0.98 11191

True 0.82 0.04 0.03 188

accuracy 0.96 11379

macro avg 0.50 0.51 0.50 11379

weighted avg 0.97 0.96 0.96 11379

Figure 11 — Classification supervisée avec deux classes, sans page0
(class_weight="balanced")
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Ma conclusion ?
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Ma conclusion ?

Pas encore de conclusions, il faut bosser ...

Des idées ?
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