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Résumé

Résumé court

La classification automatique de textes était jusqu’a présent employée pour I'indexa-
tion documentaire. A travers quatre exemples, nous présentons quelques caractéristiques
de nouveaux contextes applicatifs ainsi que leurs conséquences pour les algorithmes exis-
tants. Nous mettons ainsi en évidence le fait que Rocchio, d’ordinaire peu performant, est
particuliérement adapté aux corpus bruités et & une utilisation semi-automatique mais
trés désavantagé avec des classes définies par plusieurs thémes. Nous proposons une ex-
tension de Rocchio, Rocchio Multi-Prototypes, pour gérer les classes multi-thématiques
en adaptant la complexité de son modéle d’apprentissage. RMP utilise un algorithme
de classification faiblement supervisée qui détecte des sous-classes et sélectionne les plus
utiles pour la catégorisation. Nous proposons aussi un algorithme de détection de chan-
gements de concept dans des corpus & flux temporel & partir du calcul du taux d’activité

des sous-classes.

Automatic text categorization was used up to now for Document Indexing. With
four examples, we show some caracteristics of new applications with their consequences
for some existing text classifiers. We highlight the fact that Rocchio, usually not very
accurate, is very well adapted to noisy corpora and semi-automatic uses but performs
poorly when classes contain many different topics. We propose an extension of Rocchio,
Rocchio Multi-Prototypes, to deal with multi-topical classes by adapting its model com-
plexity. RMP uses a weakly supervised clustering algorithm which detects sub-classes
and keeps the most useful ones for the categorization. We propose also an algorithm
to detect concept shifting in temporal corpora by the use of an activity ratio for each

sub-class.



Résumé long

La classification automatique de textes était jusqu’ici surtout employée pour indexer
des documents suivant leur sujet principal. La technologie commence aujourd’hui a
étre déployée hors du domaine des documentalistes : par exemple dans le cadre de la
lutte contre les courriers électroniques non sollicités ou dans le domaine du Knowledge
Management et du Customer Relationship Management. Le contexte de ces nouvelles
applications est parfois radicalement différent de celui pour lequel les techniques ont été
développées initialement.

Nous commencons cette thése par une analyse qualitative de quatre corpus qui cor-
respondent & différentes applications : le filtrage de courriers électroniques non sollicités,
la détection des opinions exprimées dans un document, la sélection d’une réponse & une
question dans le cadre du Mail Center et le classement de dépéches suivant 1’événement
générateur. Nous mettons en évidence plusieurs caractéristiques qui les relient. Premie-
rement, les classes ne se définissent pas par un théme précis. On peut parfois les décrire
comme un regroupement de plusieurs sous-thémes. Deuxiémement, le corpus est souvent
constitué avec moins de soins que pour les applications classiques : les documents sont
mal étiquetés et non représentatifs des futurs textes & classer. Troisiémement, les clas-
sifieurs sont souvent utilisés pour du routage en mode semi-automatique : le classifieur
ne prend pas de décision, il ne fait que proposer les catégories & un expert humain qui
les valide ou non. Ce mode d’exploitation modifie profondément la facon de mesurer la
satisfaction des utilisateurs.

A la suite de la mise en évidence de ces caractéristiques, nous avons analysé le
comportement de quelques algorithmes de catégorisation par rapport a ces spécificités.
Nous avons ainsi mis en évidence expérimentalement et aprés une explication théorique
que l'algorithme Rocchio, d’ordinaire considéré comme peu performant, est particulie-
rement adapté aux corpus trés bruités et aux mesures de performance reflétant un mode
d’utilisation semi-automatique.

Dans une deuxiéme partie, nous montrons que Rocchio est désavantagé dans le cas ol
les classes sont constituées de plusieurs sous-thémes trés dispersés. Nous proposons alors
une modification pour résoudre ce probléme. Le principe de Rocchio Multi-Prototypes
(RMP) est de détecter les sous-classes dispersées a 1’aide d’un algorithme de clustering
faiblement supervisé et d’appliquer ensuite Rocchio & ces sous-classes. L’intérét principal
de notre approche provient de ’aspect faiblement supervisé de 1’algorithme qui parvient
(1) a détecter le nombre optimal de clusters et (ii) & sélectionner les clusters les plus
utiles pour la classification. Nous avons comparé notre algorithme & d’autres classifieurs
standards sur plusieurs corpus artificiels et réels. Les résultats montrent que RMP est
significativement supérieur & Rocchio dans les cas ou les classes sont trés dispersées et

identique & ce dernier dans les cas plus classiques.



Dans une troisiéme partie, nous montrons que notre algorithme de clustering peut
s’avérer utile pour d’autres taches que la simple catégorisation. Nous présentons 1’exemple
de la détection de changements de concepts sur les corpus & flux temporel. Notre mé-
thode s’appuie sur l'attribution d’'un poids a chaque cluster directement lié a la date
des documents qui le composent. Nous avons montré qu’il est 1égérement moins réactif
que les algorithmes standards de détection de changements de concepts lorsque le chan-
gement est trés brusque mais qu’il est capable de détecter les changements méme dans
un environnement trés variable ou de nombreux concepts apparaissent et disparaissent
réguliérement (contrairement aux algorithmes existants), ce qui est souvent le cas dans

les nouvelles applications que nous avons étudiées.
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CHAPITRE

1

Introduction

1.1 Contexte

1.1.1 Un rapide tour historique de la catégorisation de textes

Le domaine du traitement intelligent de données textuelles regroupe tous les outils
et les méthodes capables d’extraire des informations de textes écrits dans une langue
naturelle. Au vu de la quantité phénoménale de textes aujourd’hui accessibles (par
le biais du réseau Internet en particulier), il devient urgent de trouver des solutions
opérationnelles pour automatiser le plus grand nombre possible de taches liées & ces
documents.

Il existe essentiellement deux domaines de recherche qui abordent cette probléma-
tique. Les méthodes issues de la statistique et de I’analyse de données cherchent surtout
a proposer des outils aux statisticiens et aux linguistes pour leur permettre d’analyser
de grands volumes de données en fournissant des informations synthétiques sur les cor-
pus. Le but n’est pas ici de fournir un systéme de traitement automatique mais plutot
un ensemble d’outils que les experts peuvent utiliser pour découvrir des concordances
ou des tendances générales difficilement décelables a la main. On trouve dans cette ca-
tégorie les logiciels d’analyse de corpus qui fournissent des listes de fréquences de mots
et des représentations graphiques souvent issues des techniques d’analyse factorielle des
correspondances.

La deuxiéme approche consiste & proposer des systémes de type « boite noire »
qui traitent les données textuelles de facon automatique sans intervention humaine.

Les fonctions réalisées sont souvent de bas niveau (analyse lexicale, analyse syntaxique

13



14 Chapitre 1. Introduction

de surface, recherche d’informations par mots-clés) ou trés spécialisées. Les moteurs
de recherche, qui ont été popularisés par ’avénement du réseau Internet, fournissent
I’exemple d’une application héritée de cette approche. La communauté de Recherche
d’Informations (RI) explore depuis vingt ans de nouveaux modéles de taches susceptibles
de correspondre & de nouvelles préoccupations des utilisateurs. La tache de filtrage
propose ainsi de modéliser les intéréts a long terme des utilisateurs sous la forme d’une
requéte de RI qui peut perdurer plusieurs mois ou méme sans horizon précis. Seuls les
documents qui semblent pertinents pour la requéte sont envoyés & 'utilisateur.

La Catégorisation de Textes (CT) est une tache générique qui englobe le filtrage.
Elle consiste & assigner une ou plusieurs catégories parmi une liste prédéfinie a un
document. Ces catégories correspondent dans la plupart des cas au sujet principal du
texte. Cette classification permet par exemple de structurer 'accés aux ouvrages d'une
bibliothéque en rangeant les documents par théme. L’application la plus emblématique
de cette approche est la catégorisation des dépéches d’agence de presse suivant leur

théme (par exemple économie, politique, sport).

1.1.2 La situation actuelle

La CT est aujourd’hui un domaine de recherche bien établi et trés actif. Les tra-
vaux portent depuis une quinzaine d’années sur les systémes avec apprentissage des
catégories & partir de corpus pré-étiquetés. Plusieurs modéles de taches ont été spécifiés
comme le filtrage (classification supervisée bi-classe), le routage (classification supervisée
multi-classe) ou le classement ordonné (listage des documents par ordre de pertinence
pour chaque catégorie). Les méthodologies de tests et les infrastructures de campagnes
d’évaluation ont été mises en place avec succés. Les pré-traitements et méthodes de
numérisation des textes sont maintenant bien connus. Il existe de multiples algorithmes
de classification qui fonctionnent correctement mais déterminer les avantages des uns
par rapport aux autres reste souvent délicat.

Ces systémes ont été appliqués avec succés & de nombreux domaines. Nous avons
déja parlé de la catégorisation des dépéches d’agence de presse. Les utilisateurs peuvent
spécifier les thémes qui les intéressent. Chaque dépéche est catégorisée suivant son théme
principal et est envoyée a tous les utilisateurs qui ont indiqué un intérét pour ce théme.
La CT a également été mise en oeuvre pour le classement d’articles scientifiques. Ce
classement permet (i) d’appréhender rapidement le contenu du corpus en lisant la liste
des thémes et (ii) de retrouver rapidement tous les articles parlant d’'un méme sujet. Les
mémes motivations sont valables pour le classement de brevets. Une autre application
oit la CT est particuliérement utile est le classement de sites web dans un annuaire
en ligne de type Yahoo. Le point commun entre toutes ces applications est la quantité

importante de documents. La CT permet aux utilisateurs d’appréhender plus facilement
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cette masse d’information.

1.1.3 La problématique

Etant donnée la dématérialisation des communications et des données en général, la
quantité d’informations & traiter augmente trés rapidement. De nombreuses applications
sont aujourd’hui demandeuses de la technologie de CT. C’est le cas de fagon exemplaire
des courriers électroniques. La quantité de courriers regus augmente réguliérement au fur
et & mesure que de plus en plus de personnes utilisent cette méthode de communication.
Nous sommes actuellement & un point ou certains utilisateurs n’ont matériellement
plus le temps de répondre & leur courrier. Beaucoup de logiciels souhaitent utiliser les
méthodes de CT pour fournir automatiquement des informations supplémentaires sur
chaque email : le courrier est-il une publicité, est-il urgent, & quel sujet peut-il étre
rattaché? C’est également le cas de fagon plus globale de la gestion des documents dans
Pentreprise. L’idée du Knowledge Management (KM) est de rationaliser toute cette
gestion en automatisant le plus de taches possibles. A nouveau, la CT a un grand role
a jouer dans ce type d’applications.

Avec ces nouvelles problématiques, la CT sort du domaine de la gestion purement
documentaliste des textes. Il ne s’agit plus ici de détecter le sujet d’un document afin de
mettre de ’ordre dans une bibliothéque numérique. Les finalités de ’outil sont ici bien
différentes : il s’agit de traiter automatiquement un flux textuel pour effectuer une action
sur chaque document. Les catégories que I’on cherche a différencier ne correspondent plus
nécessairement au sujet principal du document mais doivent s’appuyer sur ’organisation
du travail et la répartition des tiches dans I’entreprise.

Nous savons que les performances des classifieurs, comme tous les algorithmes d’ap-
prentissage, dépendent énormément des corpus sur lesquels elles sont mesurées. Pour-
tant, & I’heure actuelle, il n’existe pas d’étude qui compare l’utilisation classique de
la CT sur des catégories thématiques et son utilisation dans le contexte des nouvelles
applications comme le Knowledge Management. Il est donc difficile pour un industriel
de savoir quel algorithme choisir, dans quel contexte, et & quelles performances il peut
s’attendre. Le manque de garantie sur les résultats d’un procédé qui, par ailleurs, est
intrinséquement imparfait, empéche la CT d’étre utilisée & grande échelle (d’autres pro-
blémes comme les formats de fichiers ou la confidentialité des données sont également

un frein & l’adoption de ces méthodes).

1.2 Contributions de ce travail

Les contributions de cette thése sont de trois ordres : une analyse non exhaustive

de D’'applicabilité de la CT dans quelques contextes non standards, la mise au point
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d’une sur-couche aux algorithmes de CT afin de mieux prendre en compte ’aspect
non nécessairement thématique des catégories et mise & l'essai systématique des divers
algorithmes présentés sur de nombreux corpus réels .

Notre premiére contribution concerne 'utilisation effective de la CT : nous montrons
que les performances varient beaucoup suivant les applications. Le caractére non thé-
matique des catégories n’est pas forcément un probléme pour les classifieurs. Lorsque
les catégories sont facilement repérables par quelques mots trés discriminants, les algo-
rithmes de CT sont directement utilisables. Lorsque la tidche de catégorisation est plus
difficile et nécessite une compréhension plus poussée du message, beaucoup de facteurs
rentrent en ligne de compte. Quelques-uns d’entre eux sont mis en évidence au cours de
cette these.

Notre deuxiéme contribution a été la mise au point d’un algorithme pour détecter
les structures thématiques & l'intérieur de chaque classe. Cet algorithme permet ainsi
d’obtenir des informations supplémentaires sur le corpus qui peuvent étre utiles & plus
d’un titre. Nous montrons deux applications de cet algorithme : (i) utilisé comme une
sur-couche des algorithmes de classification, il permet d’améliorer leur performance dans
le cas ou les catégories ne sont pas thématiques; (ii) dans un contexte d’évolution
rapide des concepts sous-jacents aux catégories, il permet de détecter les changements
de concepts pour adapter le corpus d’apprentissage rapidement.

Un troisiéme point important qui a guidé notre travail est l'importance que nous
avons donné a l'implémentation. Ceci se traduit par un souci constant d’expérimenter
toutes les techniques proposées sur le plus grand nombre possible de corpus et s’est
conclu par 'intégration d’un module de CT dans le logiciel Akio Mail Center!. Quelques

détails sur 'implémentation sont donnés dans I'annexe A.

1.3 Plan du document

Cette thése est constituée de 5 chapitres principaux ainsi qu’une introduction et une
conclusion.

Le chapitre 2 est consacré & l'état de l'art de la Catégorisation de Textes. Nous
présentons au départ le modeéle formel de la classification ainsi que les diverses variantes
de cette tache générique. Puis nous passons en revue toute la chaine de traitement
d’un systéme de CT. La description de la numérisation des documents comprend le
modeéle du sac de mots (bag of words) dans lequel chaque document est représenté
par la liste non ordonnée des mots qu’il contient, les méthodes supplémentaires de
transformations des mots en attributs plus précis et moins ambigiies, et enfin les calculs

de pondérations pour faire ressortir les attributs potentiellement discriminants. Nous

"http ://www.akio-software.com
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passons ensuite aux algorithmes de classification en séparant clairement ceux issus de la
Recherche d’Informations et ceux issus de I’Apprentissage Automatique. Nous détaillons
plus particuliérement les trois algorithmes que nous utilisons dans le reste de la thése :
Rocchio, k-PPV et SVM. Pour finir, nous indiquons les différentes méthodes existantes

pour mesurer la qualité des systémes et les comparer.

Le chapitre 3 présente un panorama de quatre applications de la CT dans lesquelles
les systémes sont utilisés dans un contexte non standard avec des catégories non théma-
tiques. Pour le probléme du courrier électronique non sollicité (Spam), il est aujourd’hui
reconnu que les techniques de CT permettent d’obtenir un systéme adaptatif trés per-
formant qui surpasse souvent les autres méthodes existantes. Ce domaine est donc 1'un
des premiers a voir arriver la CT dans les produits commerciaux. Le probléme de la
détection de points de vue est présenté via le projet Princip. Il s’agit, dans ce projet, de
différencier parmi les pages parlant de racisme, celles dont les opinions exprimées sont
anti-racistes de celles qui sont pro-racistes. La complexité de cette application ne semble
pas résider dans 'aspect non-thématique des catégories mais plutdt dans la difficulté
a sélectionner les fragments pertinents pour la catégorisation. La troisiéme application
que nous avons étudiée concerne le contexte du Mail Center et la possibilité de sé-
lectionner automatiquement une réponse parmi un ensemble de réponses-types & un
courrier électronique contenant une question. Il est possible d’avoir plusieurs réponses-
types concernant un méme théme. La catégorisation n’est donc plus thématique. Cette
problématique semble trés difficile, mais 'apport d’'un module de CT, méme imparfait,
permet des gains importants de productivité. Enfin, la derniére application concerne le
classement des dépéches suivant I’événement qu’elles relatent. Bien que non thématique
(la catégorie ne définit pas un théme mais un événement, il peut donc y avoir deux éve-
nements portant sur le méme théme mais correspondant & deux catégories différentes),
cette problématique est trés simple car la présence d’un ou deux mots spécifiques suffit

souvent & discriminer sans erreur les documents.

Dans le chapitre 4, nous revenons sur les quatre exemples d’applications pour analyser
plus précisément les caractéristiques importantes qui rendent le probléme différent de la
classification thématique standard. Nous commencons d’abord par préciser le modéle de
tache qui semble prépondérant dans ces nouvelles problématiques. Dans ces applications,
I’affectation dans une catégorie conditionne généralement le fait d’effectuer une action
sur le document, le mode d’utilisation est donc plus proche du routage que du filtrage.
Nous montrons que, pour le routage, deux techniques pourtant communément utilisées
(racinisation des mots et Query Zoning), ne sont pas nécessaires et peuvent méme dé-
grader les performances. Nous analysons ensuite plus en détail les caractéristiques de
ces applications. Nous montrons ainsi que la CT peut étre employée méme lorsque les

résultats sont imparfaits, & condition qu’elle soit utilisée en mode semi-automatique,
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c’est-a-dire avec une validation humaine du résultat. Dans ce cas, les mesures de perfor-
mance qui simulent la satisfaction des utilisateurs doivent étre transposées a ce nouveau
contexte, modifiant ainsi les mérites respectifs des différents algorithmes. Les classifieurs
qui optimisent explicitement les mesures classiques sont moins & l’aise en mode semi-
automatique que les modeéles simples. Une autre caractéristique importante concerne
le fort niveau de bruit des corpus dans les nouvelles applications. A nouveau, les algo-
rithmes qui optimisent précisément la classification sont souvent génés par un niveau
de bruit important alors que les algorithmes moins spécialisés sont plus robustes. A la
suite de ces analyses, nous arrivons a la conclusion que les algorithmes génératifs simples
(comme Rocchio ou Naive Bayes) ont des performances relativement stables. D’autres
algorithmes qui optimisent directement les mesures de performance ont des comporte-
ments plus fluctuants dés que la tache est 1égérement modifiée ou que les corpus ne sont

pas tout a fait comme dans les applications classiques.

Dans le chapitre 5, nous attaquons enfin le probléme des catégories multi-thématiques.
A la suite des analyses réalisées aux chapitres 3 et 4, nous avons pu mettre en évidence
que les catégories peuvent en général étre définies non pas par un théme principal mais
par un ensemble de thémes, le sujet principal de chaque document étant alors un des
thémes de la classe. Avec une représentation lexicale classique des textes, nous avons
montré que, si certains classifieurs sont peu génés par cette modification, les algorithmes
génératifs simples qui représentent une classe par un profil unique sont particuliérement
désavantagés lorsque les classes sont complexes. Nous présentons dans ce chapitre un
algorithme de clustering dont le but est de détecter qu’une classe est formée de plu-
sieurs thémes et de la diviser en plusieurs clusters. L’apport principal de cet algorithme
par rapport & d’autres travaux du méme type est de proposer un algorithme qui utilise
les étiquettes de classe (algorithme faiblement supervisé) afin de construire des clus-
ters uniquement dans le cas ol c’est utile et de conserver les classes intactes dans le
cas contraire. Cet algorithme est ensuite appliqué comme pré-traitement a Rocchio et
SVM. Nous mettons en évidence qu’il permet effectivement de trouver le nombre optimal
de clusters et qu’il est particuliérement utile avec Rocchio pour certaines applications

comme le Mail Center.

Cette méthode de classification non supervisée a servi dans le chapitre 5 & améliorer
les performances des algorithmes de classification. Le clustering fournit une information
structurelle sur la présence ou ’absence de multiples sous-thémes dans une classe. Nous
pensons que cette information peut étre utile dans d’autres contextes que la catégori-
sation. Nous présentons dans le chapitre 6 ’utilisation du clustering pour la détection
de changements de concepts dans un flux de documents. Notre méthode se contente de
calculer un taux d’activité pour chaque cluster, qui joue le méme roéle que la probabilité

d’apparition dans un futur proche d’un document aux alentours du cluster. Tous les
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travaux que nous avons pu trouver sur ce probléme se contentent de détecter qu’il y a
eu un changement. L’emploi du clustering nous permet aussi de détecter le concept qui
a changé et donc de ne supprimer que les documents qui sont devenus non pertinents
au lieu de supprimer tous les documents anciens sans distinction. Nous avons réalisé des
expériences sur des corpus artificiels pour analyser le comportement de notre algorithme
et le comparer a d’autres travaux. Nous avons également, et ceci pour la premiére fois &
notre connaissance 2, testé notre algorithme de détection de concepts sur un corpus réel,
ce qui nous a permis de mettre en évidence son intérét par rapport & 'utilisation d’une
simple fenétre temporelle. Nous avons ainsi pu mettre en évidence que notre méthode est
capable de traiter les corpus trés fluctuants, pour lesquels des changements de concepts
apparaissent trés fréquemment contrairement a la technique de fenétre adaptative qui
ne fonctionne pas bien dans ce contexte.

Enfin, nous concluons cette thése au chapitre 7 en résumant les diverses contributions

que nous avons pu apporter et en présentant les perspectives de recherche de nos travaux.

Tl existe déja des travaux avec corpus réels sur I'obsolescence des classes mais la problématique
semble légérement différente du probléme de détection des changements & l'intérieur des classes.
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| A catégorisation de textes (CT) est le processus qui consiste & assigner une ou

plusieurs catégories parmi une liste prédéfinie & un document. Ce principe général
peut étre appliqué a de nombreuses situations :
bibliothéque (les documentalistes parlent aussi d’indezation
dans quel rayon les documents doivent étre placés, les catégories sont donc les différents

rayons), de sites web dans un annuaire en ligne (les catégories sont ici les différentes
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organisation des ouvrages dans une

: il s’agit de déterminer
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rubriques, les sites étant souvent organisés avec une page web par rubrique), d’une base

de données de textes spécialisés (brevets ou publications scientifiques par exemple).

Pour effectuer manuellement cette tache de classification, il faut lire attentivement
chaque texte. Cette opération prend énormément de temps et est donc extrémement
cotiteuse. L'idée de la faire effectuer automatiquement par des machines remonte aux
années 60. Mais c’est ’explosion de la quantité des documents électroniques et l'inca-
pacité de les traiter manuellement qui a dynamisé la recherche dans ce domaine depuis

une quinzaine d’années.

Au début des années 90, les travaux proviennent essentiellement de la communauté
de Recherche d’Informations (RI). Les méthodes de numeérisation de texte (le modéle
vectoriel), les algorithmes de classification et les méthodologies de test ont été adap-
tés a la CT en particulier au cours des conférences TREC [NDa|. La communauté
d’Apprentissage Automatique (AA) s’est interessée a ce probléme il y a une dizaine
d’années en le considérant comme un domaine d’application pour ses algorithmes de re-
connaissance des formes. Actuellement, les méthodes de numérisation de textes restent
largement inspirées de la RI alors que les classifieurs les plus performants sont issus de
I'AA.

Il existe une autre communauté qui traite également de la problématique de la clas-
sification textuelle. Elle est composée essentiellement de statisticiens et de linguistes
et s’appuie surtout sur les méthodes d’analyse de données. Dans ce cadre, le but n’est
pas de créer un systéme qui classe automatiquement des documents sans intervention
humaine mais d’extraire des informations synthétiques d’un corpus. L’ordinateur n’est
ici qu’un outil qui fournit aux experts des données & interpréter. Les problématiques
étudiées sont par exemple ’étude des genres littéraires [IJO1] ou la détermination de
lauteur d'un texte [Mul64]. Nous ne traiterons pas ce type de problématiques dans

cette theése.

La CT provient de plusieurs domaines scientifiques différents qui n’utilisent pas tou-
jours le méme vocabulaire, en particulier pour la dénomination des différentes taches.
Il est nécessaire de bien clarifier les termes que nous allons employer. La catégorisation
correspond & la classification supervisée pour 'AA et a la discrimination en statistiques
alors que la RI emploie des termes plus proches de l'application concernée : filtrage
ou routage. La classification non supervisée de ’AA correspond en statistiques a la
classification ou clustering, qui est également le terme utilisé en RI. Pour éviter toute

confusion, nous emploierons les termes catégorisation et clustering.

Dans ce chapitre, nous allons décrire les différents modules qui composent un sys-
téme de CT. Nous commencerons par une description formelle de la tache de caté-
gorisation (section 2.1), puis nous préciserons comment les documents textuels sont

représentés (section 2.2) avant d’étre transmis aux différents algorithmes d’apprentis-
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sage (sections 2.3,2.4 et 2.5). Enfin, nous présenterons les différents moyens mis a notre
disposition pour comparer les systémes de CT (section 2.6). La lecture de ce chapitre
peut étre complétée par celle de Darticle de Fabrizio Sebastiani : Machine Learning in
Automated Text Categorization [Seb02].

2.1 Description de la catégorisation de texte

Nous nous placons, pour le moment, dans le cadre restreint ot un document ne peut
appartenir qu’a une seule catégorie. Nous verrons dans le paragraphe suivant comment
généraliser & plusieurs classes. Soit C = {ci1,...,cp} un ensemble de catégories ou de
classes et D = {dy,...,dy} un ensemble de documents. A chaque document d; est
associée une classe ¢; a laquelle il appartient. L’objectif est d’apprendre une fonction
f : D — C telle que pour tout couple (d;,¢;), f(d;) = ¢;. La fonction f est appelée
classifieur. Cette fonction peut étre construite manuellement ou automatiquement a
partir d’un ensemble de couples document-catégorie.

Dans le cas manuel comme le systéme CONSTRUE [HANS90|, le principe est de
faire analyser le corpus par des experts qui fournissent des régles qui déterminent une
catégorie a partir de la présence d'un ou deux mots spécifiques. Ces régles sont de la
forme :« si le mot zzz est présent en méme temps que le mot yyy, alors la classe est
zzz ». Dans le cas automatique, c’est un algorithme qui analyse le corpus. La fonction
calculée f n’est pas toujours intelligible par des humains car elle peut faire intervenir
un grand nombre de valeurs numériques qu’'un humain ne peut pas appréhender. La
détermination de cette fonction f est appelée phase d’apprentissage. f est ensuite utilisée
pour attribuer une catégorie a tout nouveau document. C’est la phase d’exploitation
ou phase de test. Les méthodes sans apprentissage sont trés cotiteuses a développer
(car elles nécessitent un travail important de la part d’experts humains). Elles sont
aujourd’hui peu développées et la majorité des travaux portent surtout sur les méthodes
avec apprentissage. Nous nous intéressons dans cette thése uniquement a ces derniéres.

Suivant les dénominations données par les conférences TREC, nous parlerons de fil-
trage lorsqu’un document peut étre attribué a plusieurs classes. C’est le cas classique
de la catégorisation de dépéches d’agence de presse suivant leur théme (économie, poli-
tique, sport). Une dépéche ayant plusieurs thémes peut donc se retrouver dans plusieurs
catégories. Lorsqu'un document ne peut étre attribué qu’a une seule classe, on parle de
routage (par exemple lorsqu’il s’agit de déterminer la personne la plus compétente pour
répondre & un courrier électronique).

Dans la formalisation précédente, un document ne peut étre affecté qu’a une et une
seule catégorie. Dans le cas ou la tiche nécessite qu'un document puisse étre affecté
a plusieurs classes, il faut alors transformer le probléme d’origine & n classes en de

nombreux sous-problémes & deux classes. De la fagon la plus générale une classification
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en n classes non-exclusives peut se formaliser comme une classification en 2™ classes
exclusives correspondant aux 2" sous-ensembles possibles de 'ensemble des n classes.
Comme 2" est généralement trop grand, on fait alors I’hypothése d’indépendance des
classes qui permet de se ramener & n problemes. Pour chaque catégorie c;, on construit
un nouveau probléme opposant la classe des documents pertinents (appartenant a la
catégorie ¢;) & la classe des documents non-pertinents (n’appartenant pas a la catégorie
cj)-

Par ailleurs, certains algorithmes d’apprentissage ne sont pas capables de prendre
en compte plus de deux classes. Cela n’est pas génant dans le cas du filtrage puisque
la tache se transforme naturellement en plusieurs sous-problémes bi-classe. Dans le cas
du routage en revanche, le passage & plusieurs sous-problémes bi-classe sans perte d’in-
formation n’est pas facile. Comme les classes sont exclusives, les décisions ne sont pas
indépendantes. Les solutions les plus utilisées sont les suivantes : un contre tous et un
contre un. Dans le premier cas, on construit un sous-probléme pour chaque classe en
mettant dans une classe les éléments d’une catégorie et dans l'autre tous les documents
appartenant aux autres catégories. La décision finale est d’attribuer le document a la
classe avec le score le plus élevé. Dans le second cas, on construit @ sous-problémes
correspondant & toutes les paires possibles de classes. Pour catégoriser un document,
un tournoi est réalisé et la classe finale est attribuée & celle qui a gagné le plus de
matchs (principe du winner takes all) ou a celle qui a le taux de confiance moyen le
plus élevé [Fri96, HT98|. Bien que la méthode “un contre un” soit théoriquement plus
performante, ce résultat n’est pas toujours vérifié expérimentalement [ASS00]. D’autres
méthodes plus évoluées faisant appel aux codes correcteurs d’erreurs ont également été
proposées [DB95, HPRZ02, Ber99, Gha01].

Il existe encore d’autres types de tdches moins utilisés, que nous ne traiterons pas
ici, par exemple le ranking (ou il s’agit de fournir une liste de documents par ordre
de pertinence décroissante). On se rapproche ici de la RI vue comme un probléme de
catégorisation (c’est en fait de cette formulation qu’est née la CT) : il s’agit de déter-

” ou & la classe “non

miner pour chaque document s’il appartient & la classe “pertinen
pertinent” pour une requéte. Le corpus d’apprentissage est alors constitué uniquement
de la requéte et éventuellement des documents fournis par 'utilisateur lors du feedback

(voir section 2.3.1).

2.2 Représentation des documents

La quasi-totalité des systémes de CT représentent les documents par la présence/ab-
sence de termes dans le texte. Ces termes sont les unités minimales constitutives d’un
texte, ils peuvent étre plus ou moins complexes : chaines de caractéres, mots, racines de

mots, groupes de mots ou expressions. Dans tous les cas, la séquentialité des mots dans le
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document est irrémédiablement perdue et on ne retient que le nombre d’occurrences du
terme. C’est la métaphore du sac de mots [SM83]. Un document d; est alors représenté
par un vecteur d’attributs d; = (d;1, ..., d;v ), ol d; représente “I'importance” du terme
k dans le document d; et V est la taille du vocabulaire. Chaque document est donc
représenté par un vecteur numérique dans un espace de trés grande dimension.
L’objectif recherchée & travers cette représentation est de décrire le contenu théma-
tique des documents (lorsque la catégorisation n’est pas thématique, d’autres principes
de sélection d’attributs sont mis en oeuvre [IJO1, Mul64]). Chaque attribut doit donc
correspondre 3 un trait sémantique. Dans la majorité des systémes, les termes corres-
pondent aux mots car ils sont faciles & segmenter et & détecter a partir du texte brut
et ils forment une relativement bonne approximation des concepts sémantiques. Néan-
moins, le sens des mots reste ambigu dans de nombreux cas (polysémie, contexte) et
plusieurs mots peuvent correspondre au méme concept (synonymie). Pour éviter ces
difficultés inhérentes aux langues naturelles, des travaux ont pris comme unité mini-
male non pas des mots mais des groupes de mots. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser
des techniques de statistique et de Traitement Automatique des Langues Naturelles
(TALN) pour cibler les groupes de mots syntaxiquement cohérents et potentiellement
intéressants [Bes02, BMP02, LC90]. Dans l’état actuel des choses, on obtient par ce
moyen une amélioration trés faible qui ne justifie pas la lourdeur des calculs supplémen-
taires. D’aprés [Lew92], méme si les groupes de mots (mots composés, expressions ou
autres) ont généralement une signification sémantique moins ambigué, ils apparaissent
moins souvent que les mots simples. Les fréquences d’apparition associées sont donc sta-

tistiquement moins fiables et les estimations qui en découlent ne sont pas assez précises.

2.2.1 Pré-traitements inspirés de la RI

Dans tous les cas (utilisation de mots simples ou de groupes de mots), il est préfé-
rable d’effectuer quelques pré-traitements afin de filtrer les mots non informatifs et de
regrouper les mots de méme famille.

Une premiére opération consiste & supprimer les mots faisant partie d’une liste prédé-
finie : les stopwords. Ce sont des mots génériques non porteurs de sens tels que articles,
déterminants, auxiliaires qui sont a priori inutiles pour discriminer les différentes ca-
tégories thématiques. Ils peuvent donc étre supprimés sans perte d’information utile.
On sait expérimentalement que le nombre d’occurrences de mots dans un corpus suit
approximativement une loi de Zipf [Mil58]. Cette loi stipule que le nombre d’occurrences
d’un mot M varie comme une puissance du rang i de ce mot (chaque mot étant rangé

suivant leur nombre d’occurrences) :

M = = (2.1)
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avec ’exposant a trés proche de 1. Cette loi rend compte du fait que quelques mots appa-
raissent trés souvent alors que beaucoup apparaissent trés rarement. Les stopwords sont
généralement les mots qui apparaissent le plus souvent dans un texte. Ils sont peu nom-
breux (entre une centaine et un millier suivant les listes) mais comme ils sont fréquents,
leur suppression permet de diminuer significativement le nombre total d’occurrences

dans le corpus. Cette liste doit étre dressée préalablement pour chaque langue.

Une deuxiéme opération consiste a conserver, non pas les mots eux-mémes, mais leur
racine ou leur lemme (c’est-a-dire I’entrée-dictionnaire d’un terme). Ce principe permet :
(i) de prendre en compte les variations flexionnelles (singulier/pluriel, conjugaison, ...)
ou dérivationnelles (substantifs, verbes adjectivés, ...) en regroupant sous le méme terme
tous les mots de la méme famille (dont on suppose qu’ils portent le méme sens et qu’ils
appartiennent au méme théme) et donc d’améliorer la classification en mettant en rela-
tion des documents qui n’ont pourtant pas de mot en commun et en ayant des termes
plus génériques dont l'estimation des occurrences sera plus fiable; (ii) de baisser le
nombre total de termes et donc les temps de calcul. La méthode exacte consiste & faire
de la lemmatisation en utilisant des outils de TALN pour trouver le lemme de chaque
mot. Ceci nécessite beaucoup de ressources linguistiques (dictionnaires, régles de déri-
vations, etc). De plus les résultats contiennent encore des erreurs a cause des problémes
d’ambiguité et de "impossibilité d’avoir des dictionnaires complets. La méthode de ra-
cinisation (ou stemming) [Por80| utilise des heuristiques simples & partir de régles de
remplacement de chaines de caractéres pour supprimer les suffixes les plus utilisés. Sans
dictionnaire, elle ne gére que les régles principales et ne peut pas prendre en compte
les nombreuses exceptions des régles de dérivations. Par exemple, en francais, 'une des
régles stipule de supprimer le “¢” final de chaque mot. Le mot fraise est alors transformé
en frais, ce qui induit une relation entre les deux termes qui n’existe pas. La méthode
a également le défaut de fournir un résultat sous la forme d’une “pseudo-racine” qui ne
correspond & aucune réalité linguistique (le terme catégorisation devient catégoris qui
n’est pas un mot existant). Il est alors difficile de faire des analyses linguistiques aprés
une phase de racinisation. En contrepartie, elle est bien plus simple & mettre en oeuvre
que la lemmatisation. Et les mots mal racinisés restent relativement rares (les expé-
riences montrent que dans le cadre de la RI la racinisation est aussi performante que la
lemmatisation). Ces deux techniques ont surtout été étudiées dans le cadre de I’anglais
qui est une langue avec trés peu de flexions. Les résultats obtenus doivent étre re-validés

sur d’autres langues, en particulier sur celles ayant une morphologie trés différente.

En RI, la requéte d’origine est souvent trés courte et ne contient que quelques mots-
clés. De plus, aucune information de supervision sur le corpus ne permet de déterminer
l'utilité relative des différents mots du vocabulaire. Ces deux opérations, suppression

des stopwords et racinisation (ou lemmatisation), permettent d’améliorer sensiblement
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les performances des systémes. La suppression des stopwords permet de supprimer une
information abondante mais non pertinente et donc de se focaliser sur les éléments plus
utiles de la requéte. La racinisation permet de mettre en relation des documents perti-
nents méme s’ils n’ont pas de termes en commun (mais qu’ils partagent des mots de la
méme famille). Pour la CT, en revanche, le corpus d’apprentissage est beaucoup plus
grand. Les algorithmes d’apprentissage peuvent, au cours de la phase d’apprentissage,
détecter l'inutilité des mots non informatifs, et par conséquent non discriminants, et
leur attribuer un poids trés faible. La suppression préalable des stopwords est donc in-
utile puisque cette opération est déja réalisée implicitement pendant ’apprentissage. La
mise en correspondance de mots de la méme famille comme le permet la racinisation
n’est pas utile en CT. Le corpus étant trés important, il est possible de ne s’intéresser
qu’aux documents qui contiennent exactement les mots recherchés et obtenir néanmoins
un nombre conséquent de documents plutét que d’élargir la recherche aux mots de la
méme famille. La racinisation est donc également moins utile en CT. Ces deux tech-
niques peuvent méme avoir une influence négative comme le montre Riloff [Ril95], qui
indique que les informations qu’elles suppriment sont potentiellement utiles. En re-
vanche, elles permettent de diminuer fortement les temps de calcul (les stopwords étant
les plus fréquents, leur suppression élimine beaucoup d’occurrences dans le corpus, et
la racinisation permet, dans le cas de ’anglais, de réduire en général d’un tiers la taille

du vocabulaire).

2.2.2 Réduction de dimensionnalité

Malgré ces premiéres transformations , la taille du vocabulaire peut encore s’avérer
trés importante (de quelques dizaines de milliers & plusieurs centaines de milliers de
termes). Il est souvent préférable de le diminuer davantage avant d’appliquer les tech-
niques de classification les plus complexes. Ceci permet, d’une part, de rendre les temps
de calcul non prohibitifs et, d’autre part, d’améliorer les performances en diminuant
le sur-apprentissage qui a tendance & apparaitre lorsque le nombre de paramétres est
trop important par rapport aux données [KS96]. Le classifieur est alors trop focalisé sur
les exemples d’apprentissage et il n’est plus capable de généraliser correctement pour
classer de nouveaux documents inconnus. Le sur-apprentissage dépend aussi beaucoup
du classifieur utilisé : certains sont capables de sélectionner les termes utiles et ne sont
pas génés par une surabondance d’informations non pertinentes alors que d’autres consi-
dérent que tous les attributs sont pertinents, il faut alors impérativement effectuer une
sélection auparavant.

Le principe le plus utilisé consiste & calculer pour chaque terme une statistique qui
représente son utilité pour la classification puis & sélectionner les x termes les plus im-

portants. Il existe de nombreuses statistiques pour mesurer cette quantité d’information
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& partir du nombre d’occurrences du terme dans la classe et hors de la classe. Ces statis-
tiques s’interprétent généralement comme ’estimation d’une probabilité dans un modéle
probabiliste ; Le tableau 2.1 présente les principales formules utilisées dont les perfor-
mances sont comparées dans plusieurs études [YP97, GSS00, M1a98a, FH01, Spi00]. La
Fréquence-document (Document Frequency) est trés simple puisqu’elle correspond sim-
plement au pourcentage de documents dans lesquels le terme apparait (cette formule
conduit & supprimer les termes qui apparaissent rarement). Le Gain d’Information me-
sure le nombre de bits nécessaires pour coder la catégorie d’'un document selon que l’on
fournit la valeur de l'attribut ou non. L’ Information Mutuelle est utilisée généralement
pour modéliser la corrélation entre deux variables aléatoires, ici le terme et la catégo-
rie. Le Chi-deuz(x?) mesure le degré d’indépendance de deux variables aléatoires. Si
la Fréquence-document est légérement moins performante que les autres avec de forts
taux de sélection, son calcul est immédiat et obtient des performances équivalentes aux

autres formules jusqu’a une réduction de 1/10°™¢ [YP97].

Nom Formule
Fréquence-document P(ty)
Gain d’I ti Plte. ) log -L8C) 1 pri o) log —Ek:)
ain d’Information ( k,CJ) O8 Pltr)P(c;) + P( k,cj) og PGP
Information Mutuelle log %

[N[P(tr,¢;) Pt 8) — P (tk,65) P (tkc;)]?

Chi-deuz P(t,) P(t)P(c;) P(c7)

TaB. 2.1 — Différentes mesures de la quantité d’informations contenus dans le terme
t, pour la classe ¢j. P(ty,cj) est la probabilité pour un document donné que le terme
1, soit présent et que le document soit de classe c;. Elle est estimée par le rapport du
nombre de documents de c; dans lequel ¢} apparait sur le nombre total de documents.
A indique I’absence de 'événement A. P(%,¢;) est donc la probabilité que le terme #
soit absent et que le document ne soit pas de la classe ¢; (et ainsi de suite pour les
autres probabilités).

Une facon alternative de diminuer le nombre de termes consiste & modifier la re-
présentation des documents de telle sorte que les attributs ne correspondent plus & un
terme simple mais & une combinaison de termes. On cherche souvent dans ces représen-
tations & ce qu’un attribut corresponde & un concept sémantique. Cela va donc au-dela
de la racinisation qui ne cherche qu’a regrouper les mots de méme famille et non pas
les mots de méme sens. Dans le term clustering (|[BM98a, ST01, SC01, KHO00]), plu-
sieurs termes sont regroupés pour former un nouvel attribut. Chaque attribut est donc
censé représenter un concept sémantique, les différents termes étant les activateurs de ce
concept. Le fait que plusieurs termes puissent activer un méme concept permet de gérer
la synonymie. La polysémie des mots est également prise en compte en permettant a un

terme d’appartenir & plusieurs groupes. Pour déterminer ces groupes, il faut utiliser un
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algorithme de clustering avec une mesure de similarité entre mots & partir des profils
d’occurrence des termes dans les différentes classes.

S. Deerwester et S. Dumais [DDLT90] ont proposé le Latent Semantic Analysis
(LSA), qui utilise la décomposition en valeurs singuliéres [LMP97]| de la matrice d’oc-
currence [X;x| (z; est le nombre d’occurrences du terme k dans le document ). X se
décompose en un produit de trois matrices X = TS * D! avec S une matrice diagonale,
T et D orthonormales. Les éléments de la matrice S sont les valeurs singuliéres de X
(qui sont les racines carrés des valeurs propres de X*X). Géométriquement, la matrice X
représente les vecteurs documents avec une base canonique (& chaque terme correspond
un axe). La décomposition revient & changer la représentation par un changement de
base. Chaque terme est désormais représentée par une combinaison linéaire d’attributs.
On utilise ensuite cette décomposition pour ne conserver que les k& axes de plus fortes
valeurs singuliéres. X = T * Sy, * DL (S est la matrice diagonale issue de S en mettant &
0 tous les éléments d’indice supérieur & k) est une approximation de X qui est optimale
au sens des moindres carrés (de toutes les matrices Y de rang k, X est celle qui minimise
la norme euclidienne de (X —Y')). C’est la réduction de dimensionnalité qui conserve le
maximum d’informations. En revanche, la décomposition de la matrice est un processus
lourd et cette méthode est donc trés cotiteuse en temps de calcul. De nombreux travaux
ont expérimenté cette technique [SHP95] et ont étendu son utilisation comme [Hof00]
qui en fournit une version probabiliste, [ALO1] qui généralise le principe et propose un
nouvel algorithme ou encore [ZH01] qui y incorpore des données hétérogénes.

Ces deux techniques, Term Clustering et LSA, semblent améliorer les performances
de quelques pourcents. En revanche, elles nécessitent un temps de calcul important pen-
dant l'apprentissage et il n’existe pas de méthode incrémentale qui permettrait de ne
pas refaire tout le processus & chaque ajout de nouveaux documents. Il n’existe pas
non plus, & notre connaissance, d’études concernant la stabilité des clusters. En ce qui
concerne LSA, nous savons que les sous-espaces générés par plusieurs vecteurs propres
(par exemple les k premiers) sont stables, mais que les vecteurs propres pris indivuel-
lement sont trés instables [SS90]. L’utilisation de ces deux techniques dépend donc du
contexte de ’application et de la vitesse des changements susceptibles d’intervenir dans

le corpus.

2.2.3 Calcul des poids

Une fois la liste des attributs déterminée, il reste & donner une pondération & cha-
cun d’entre eux. Le choix le plus simple est d’utiliser une pondération binaire : 1 si le
terme est présent dans le document, 0 dans le cas contraire. Beaucoup de travaux en
RI dans les années 80-90 ont eu pour objectif d’améliorer les pondérations pour que les

termes les plus significatifs aient un poids relativement plus élevé. Le processus a été
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essentiellement empirique & partir de grandes campagnes d’évaluation ot de nombreuses
pondérations étaient comparées les unes aux autres (voir par exemple les conférences
TREC |[NDal). Lorsque les algorithmes d’AA ont commencé & étre utilisés en CT, les
documents étaient souvent représentés avec le modéle binaire simple parce qu’on sup-
posait que les classifieurs seraient capables de trier eux-mémes les termes importants ou
parce que ’algorithme nécessitait une représentation symbolique binaire. Mais comme
pour la RI, P'utilisation de poids calculés & partir de formules spécifiques au domaine
textuel permet généralement d’améliorer les performances.

I existe essentiellement deux méthodes de calcul. Le modéle vectoriel de G. Salton
développé au sein du logiciel SMART [SWY75, Sal71] est fondé sur des heuristiques
qui se sont affinées au cours des derniéres décennies. Le modéle probabiliste est utilisé

lorsque les pondérations utilisées dans le classifieur ont une interprétation probabiliste.

Le modéle vectoriel

Le modéle vectoriel comprend deux composantes : le calcul du poids proprement
dit et son utilisation dans les mesures de similarité entre documents. Dans ce modéle,
les termes sont implicitement considérés comme indépendants (le calcul du poids d'un
terme ne dépend pas de celui d’'un autre terme). Bien que linguistiquement erronée,
cette hypothése ne semble pas étre réellement un obstacle & 'utilisation du modéle.
Domingos [DP96] montre que les performances du classifieur probabiliste Naive Bayes
(voir section 2.3.2) ne sont pas affectées par la violation de ’hypothése d’indépendance
des termes. Nous pensons que ceci est vrai pour beaucoup d’autres algorithmes qui
font également cette hypothése d’indépendance, en particulier tous les classifieurs qui
utilisent le modeéle vectoriel pour représenter les documents.

La pondération s’appuie sur deux notions : la Fréquence du Terme (ou Term Fre-
quency : TF) qui prend en compte le nombre d’occurrences du terme dans le document
et 'Inverse de la Fréquence en Document (ou Inverse Document Frequency : IDF) qui
prend en compte le nombre d’occurrences du terme dans le corpus. Ces deux notions
sont combinées multiplicativement de facon & attribuer un poids d’autant plus fort que
le terme apparait souvent dans le document et rarement dans le corpus complet. Il existe
de multiples variantes du T'F'. Il peut étre égal au nombre d’occurrences du terme, & son
log, au log de son log, etc. L’utilisation du logarithme permet de diminuer 'importance
des termes fortement répétés. On sait en effet que, en raison d’un effet de répétition dans
les textes, plus un mot apparait dans un document, plus il a de chances de réapparaitre
dans la suite de ce texte [Kat96]. Un terme prend davantage d’importance s’il passe
de 1 & 2 occurrences que s’il passe de 10 & 11. Contrairement au T'F', un large consen-
sus existe pour 'I DF'. Quelques travaux ont tenté d’expliquer pourquoi il fonctionne

aussi bien : K. Papineni [Pap0l] montre que la formule de 'IDF est la pondération



2.2. Représentation des documents 31

optimale lorsqu’il faut retrouver un document & partir d’une requéte constituée de ce
méme document ; K. Church et B. Gale [CG95| rapprochent 'utilisation de IDF' & une
distribution poissonienne des termes dans un document. Pour I’ensemble des travaux
de cette thése, nous avons choisi la pondération ltc de SMART [Sal71]| qui est 1'une des

plus performantes et a été la plus probante lors de nos expérimentations préalables.

N
dix = TFIDF(i,k) = TF(i, k) x IDF (k) = log(1 + Occ(i, k)) * log(ﬁ) (2.2)

k
Avec Occ(i, k) le nombre d’occurrences du terme k dans le document i, N le nombre
total de documents et Ny, le nombre de documents dans lequel apparait le terme k. Avec
cette pondération, plus un document est long (et contient par conséquence beaucoup
d’occurrences), plus les poids d;; augmentent. Pour éviter de favoriser les documents les

plus longs, les vecteurs [d] sont généralement normalisés en [d] :

i = dig,

Mk T
VoL &,

Cette derniére formule semble cette fois privilégier les documents les plus courts.

(2.3)

A. Singhal [SBM96] suggére de multiplier ce poids par un terme correcteur supplémen-
taire fixé par validation croisée. Nous n’avons pas utilisé cette méthode dans nos travaux.
Les formules suivantes utilisent toujours la pondération normalisée. Par simplification,
nous noterons par la suite d;; la valeur normalisée.

Pour la mesure de similarité entre documents, le modeéle vectoriel préconise géné-
ralement la similarité dite du cosinus correspondant au cosinus de 1’angle entre deux
vecteurs, qui est égal au produit scalaire divisé par la norme des deux vecteurs. Comme
les vecteurs sont déja normalisés, le cosinus est égal au produit scalaire et directement

relié & la distance euclidienne.

S, dig - dig
Cos(d;, d;) = m = Zdik -djr, = (dj, d;) (2.4)
i T
Idi — d;112 = Yo% (dir — dj)?
= Zk dz2k + Zk d_?k — 2% Zk dik:djk (2.5)
= 2-2(d;,d;)

Jones et Furnas [JF87] ont effectué une analyse géométrique des différentes mesures
de similarité existantes (cosinus, produit scalaire sur vecteurs non normalisés, produit
scalaire avec vecteurs normalisés suivant la norme L; et d’autres mesures moins uti-
lisées). Ils concluent que le cosinus semble étre le choix le plus judicieux car le moins
sensible aux cas particuliers qui générent des comportements aberrants avec les autres

mesures.
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Le modéle probabiliste

Dans le modéle probabiliste, on considére que les documents sont générés par tirage
aléatoire des différents termes qui les composent. Le modéle de génération décrit le
processus sous-jacent qui géneére les termes puis les documents. Ce processus n’est pas
accessible aux observateurs, seul son résultat, c’est-a-dire la liste des documents du
corpus qui ont été (supposément) générés par ce processus l'est. Les paramétres du
processus, c’est-a-dire les valeurs de probabilités de chaque tirage, sont estimés & partir
des occurrences trouvées sur les documents du corpus. Cela revient en général & estimer
P(tg|c;) la probabilité d’apparition du terme ¢ sachant que le document appartient a la
classe ¢;. D. Lewis [Lew98| et K.S. Jones [JWRO00| présentent le modéle probabiliste dans
le cadre de la RI. Comme la représentation des documents est directement dépendante
du modeéle de génération utilisé, nous en présentons les différentes variantes dans la

section 2.3.2.

2.3 Classifieurs issus de la RI
2.3.1 Rocchio

J. Rocchio a proposé un algorithme [Roc71| qui permet d’introduire une boucle de
rétroaction avec intervention de l'utilisateur (feedback) pendant une recherche d’infor-
mations. Le principe de l'interaction est le suivant : 'utilisateur fournit une requéte et
recoit une premiére liste de documents. Il peut alors sélectionner quelques documents
en indiquant s’ils sont pertinents ou non pertinents. Ceux-ci sont utilisés par le systéme
pour affiner la requéte initiale (des termes présents dans les nouveaux documents sont
ajoutés et les poids initiaux sont modifiés en fonction des occurrences des termes dans
les nouveaux documents) et fournir une nouvelle liste de documents que ’on espére plus
focalisée sur la recherche de l'utilisateur. La technique de Rocchio a été adaptée a la
CT. Les informations concernant la requéte initiale (qui n’existe pas en catégorisation
classique) sont supprimées. L’algorithme calcule un profil prototypique pj (c’est-a-dire
un vecteur de l'espace de représentation des documents) pour chaque classe c¢; qui cor-
respond au barycentre des documents positifs et négatifs (avec un coefficient négatif

pour les documents qui n’appartiennent pas a ¢;j) :

Pjk = Max (2.6)

t 1-t
W Edi Ec]- dik - ﬁ ZdiQCj de
0
ol t est un parametre libre compris entre 0 et 1. Les valeurs les plus utilisées sont 0.8
(les éléments positifs ont quatre fois plus d’importance que les éléments négatifs) et 1
(les éléments négatifs ne sont pas pris en compte du tout). L’utilisation des éléments

négatifs dans le calcul du profil permet de mettre en avant non pas les mots les plus
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fréquents mais les mots les plus discriminants pour la classification. Par exemple, si un
terme apparait aussi souvent dans un document de la classe que dans un document
quelconque du corpus, le terme n’est pas utile pour déterminer ’appartenance a cette
classe, son poids dans le profil doit donc étre faible. L’affaiblissement du poids des
termes fréquents est déja en partie réalisé par 'IDF mais l'inclure dans le classifieur
permet de le rendre plus spécifique a la tache de classification. Le vecteur pj est ensuite
normalisé de la méme fagon que les documents de facon a ne pas favoriser une catégorie
particuliére lors de la classification.

Pk = (2.7)

== 2
\/ 2ok Dj
Dans le cas ou ¢t = 1, la norme du vecteur p; est égale a la similarité moyenne des

paires de documents de la classe.

N

||ij = ka'k
2
\/Ek (ﬁ D diee; dz‘k)
2.
= \/|c?2 ij (Zdi,dirEcj dikdi'k) (2.8)
\/|C'|2 Zdi,di/ECj d; - dy
- W Edi,di/ €cj Sim(d’ia dz’)

~

<

=

<

[y

La norme représente donc la densité (ou compacité) des classes. Plus la norme est
grande et plus les documents sont proches les uns des autres. La norme est maximale
pour une classe qui contient un seul document (car elle est alors égale a la similarité du
document avec lui-méme c’est-a-dire 1). En raison des termes diagonaux égaux a 1, qui
ont un poids de 1/n sur la somme totale, plus le nombre de documents augmente, plus
la norme diminue. Cette normalisation des profils permet donc de ne pas favoriser les
classes les plus petites (ce qui serait contre-intuitif). E. Han a effectué une analyse plus
précise de l'interprétation de la norme des prototypes dans [HK00].

La classification de nouveaux documents est effectuée en calculant la similarité entre
ce document et les profils prototypiques et en affectant le document a la classe du
prototype le plus proche.

f(di) = argmax,; e (sim(di, ¢;)) = argmax, ¢ (Z dikpjk> (2.9)
123
Interprétation géométrique

L’interprétation géométrique du modéle est trés simple. Les documents sont repré-

sentés par un vecteur dans un espace de trés grande dimension (de dimension la taille du
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vocabulaire). La mesure de similarité entre deux documents correspond au cosinus de
I'angle entre les deux vecteurs. Rocchio s’exprime facilement dans cette interprétation
(voir figure 2.3.1). Les profils sont des vecteurs comme les documents. Dans le cas ou
t = 1, le profil p; est alors le barycentre des exemples de la classe. Lorsque ¢ # 1, les
moyennes des exemples positifs et négatifs sont calculées et le profil est le barycentre de
ces deux moyennes. Comme les exemples négatifs ont un coefficient négatif, ils ont ten-
dance & écarter le profil du centre de ’espace de fagon a rendre les différentes catégories

plus distinctes.

A Profil sans élément négatif

A Profil avec éléments négati

F1G. 2.1 — Interprétation géométrique de Rocchio.

Les améliorations de Rocchio

Si les algorithmes d’AA sont souvent plus performants que Rocchio, ce dernier est
encore utilisé pour sa simplicité de mise en oeuvre et sa rapidité d’exécution. De mul-
tiples travaux ont été réalisés dans son prolongement pour ’améliorer. C. Buckley et
G. Salton [BS95] utilisent la formule de Rocchio pour initialiser les poids puis les mo-
difient itérativement & la maniére d’'un Perceptron en fonction des résultats sur un
corpus de validation : c’est le Dynamic Feedback Optimization. Géométriquement, cela
revient & optimiser le positionnement des prototypes en fonction des erreurs effectuées
(se rapprocher des documents qui ont été mal reconnus ou s’éloigner des documents qui
ont été injustement reconnus). Leurs performances en sont améliorées de 10 a 15 %.
G. Karypis a également beaucoup étudié Rocchio et les algorithmes fondés sur des cen-
troides [HKO00] et a proposé un algorithme proche de celui de C. Buckley et G. Salton
pour ajuster les poids des prototypes [SK00|. A. Singhal [SMB97] a affiné la formule de
Rocchio en prenant en compte non pas tous les exemples négatifs mais uniquement ceux
qui sont les plus proches du barycentre des exemples positifs (les p exemples les plus
proches, ou les exemples dont la distance au barycentre est inférieure & une certaine
valeur) : c’est le Query Zoning. L’idée sous-jacente est que les documents trés éloignés
du domaine de la classe ont un vocabulaire complétement différent et qu’il est inutile

de les prendre en compte comme éléments négatifs puisque leurs mots n’apparaissent
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de toute facon jamais dans les documents que ’on cherche & classer. Les seuls éléments
négatifs & prendre en compte sont les documents dont le théme est trés proche de celui
recherché (voir la figure 2.2 pour une interprétation géométrique). Avec le Query Zoning,
les auteurs obtiennent une amélioration comprise entre 5 et 10%. En notant QZ(c;) les

“voisins” négatifs de la classe c;, le calcul du poids s’exprime par :

Rji = max{ (|)CJ'| Zdiecﬂ‘ kT 1QZ(¢y)] ZdiEQZ(cj) g (2.10)
Domaine de la classe Autres domaines

FiG. 2.2 — Interprétation géométrique du Query Zoning. Seuls les éléments négatifs du
domaine doivent étre pris en compte.

Schapire, Singer et Singhal ont intégré ces diverses techniques dans [SSS98| pour
obtenir un classifieur comparable a ceux de ’état de I’art. Enfin, Moschitti [Mos03]
ameéliore également les performances de Rocchio de 5 & 10% en optimisant la valeur du
paramétre ¢ indépendamment pour chaque catégorie. Cette optimisation est réalisée en

effectuant une recherche exhaustive avec un corpus de validation.

2.3.2 Naive Bayes

Si le modéle vectoriel et son principal algorithme Rocchio fonctionnent bien, leur
fondement est entiérement empirique. Ils sont le résultat de nombreuses années de test.
Le modéle probabiliste, au contraire, s’appuie sur une base théorique précise [JWRO00].
Naive Bayes est le représentant le plus populaire des classifieurs probabilistes. Le prin-
cipe qui régit et donne son nom & l’algorithme est trés simple. Il indique simplement
que les différents attributs (dans le cas du texte, les différents termes présents dans le
document) sont considérés comme indépendants. C’est la méme hypothése que pour
le modéle vectoriel mais cette fois exprimée explicitement dans le cadre de la théorie
probabiliste. Cet algorithme dont le modeéle d’apprentissage est trés général est utilisé
dans de nombreux autres domaines que le texte.

La classification d’un exemple (un document dans le cas du texte) s’obtient par esti-

mation de p(c;|d;) la probabilité connaissant 1’exemple d; que celui-ci fasse partie de la
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classe ¢;. Le choix optimal (pour minimiser le taux d’erreur) est de mettre I’exemple dans
la classe qui a la plus forte probabilité a posteriori. Comme cette probabilité n’est pas
connue, il faut 'estimer & partir des données contenues dans le corpus d’apprentissage.

La formule de Bayes permet “d’inverser” la probabilité conditionnelle :

P(cj) * P(dilc;)
P(d;)

Comme le but est de discriminer les différentes classes (il suffit d’ordonner les P(c;|d;)

P(cj|d;) =

(2.11)

pour toutes les classes ; il est inutile d’obtenir la valeur exacte), on peut alors supprimer
le terme P(d;) qui est le méme pour toutes les classes. P(c;) est la probabilité a priori
qui est le plus couramment estimée par le pourcentage d’exemples appartenant & la
classe ¢; dans le corpus d’apprentissage.
A N(c;)
P(c;) = —2~
( .7) N

Le calcul de P(d;|c;) dépend du modéle de génération des exemples. Dans le cas du

(2.12)

texte, les plus populaires sont le modéle multivarié de Bernoulli et le modéle multino-
mial [Lew98, MN9S].

Le modéle multivarié de Bernoulli

Dans le modéle le plus simple, un document est un vecteur binaire de la taille du
vocabulaire. Il est généré par tirage aléatoire : chaque terme du vocabulaire peut étre
présent ou absent avec une certaine probabilité. Seule la présence/absence des termes
est utilisée. Leur nombre d’occurrences dans le document n’a pas d’incidence. Le docu-
ment se représente comme le résultat du tirage de V variables aléatoires indépendantes :
t1,...,ty. Pour rendre les formules exploitables, on fait de plus I’hypothése d’indépen-
dance des termes (hypothése Naive Bayes). P(d;|cj) se simplifie alors en un produit de

probabilités d’apparitions de chaque terme :

P(dilcj) = ] Pltxles) (2.13)
tecd;

Il est possible d’estimer P(tx|c;) & partir des exemples du corpus d’apprentissage.
On utilise généralement ’estimateur du maximum de vraisemblance avec un lissage de
Laplace (Laplace smoothing) pour éviter les probabilités nulles. Comme les probabilités
de chaque terme sont multipliées, il suffit en effet qu’un seul terme dans un document
a classer ne soit présent dans aucun document d’une classe (ce qui arrive souvent dans
le domaine du texte oi beaucoup de termes apparaissent trés rarement) pour que la
probabilité que le document appartienne & cette classe soit nulle. C’est pourquoi le
lissage effectué pendant ’estimation est indispensable. On parvient alors, dans le cas du

lissage de Laplace, & :
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(2.14)

avec 1;; = 1 si ty € d;, 0 sinon.

Le modéle multinomial

Dans le modeéle précédent, il n’est pas possible d’utiliser les fréquences des termes
dans les documents. Pour prendre en compte cette information supplémentaire, un autre
modéle plus complexe a été proposé. Un document est une séquence de mots, chacun
étant tiré aléatoirement parmi l’ensemble des mots du vocabulaire. Un document est
donc généré par une distribution multinomiale des mots avec autant de tirages que
de mots dans le document. Il est ainsi possible de prendre en compte la longueur des
documents bien que cela soit rarement fait en pratique. L’hypothése d’indépendance des

termes reste nécessaire. P(d;|c;) se réécrit en :

P(tgle;) 04

P(di|c;) = P(ldi])|di[! ] Occ(i, k)!

tp€d;

(2.15)

Les probabilités sont une nouvelle fois estimées & partir des occurrences des exemples

du corpus avec l'estimateur du maximum de vraisemblance et du lissage de Laplace :

]. + ZdiEC]‘ OCC(]C, 'l)
VI+ 01 Xyee, Ocelkyi)

Quant a la classification, I’estimation p(di\cj) est calculée a partir des formules 2.13

Plixle;) = (2.16)

et 2.15 suivant le modéle utilisé en remplagant les probabilités P(tx|c;) par leur estima-
teur P(tk|Cj) et la classe c¢; ayant la probabilité P(Cj|di) la plus élevée est choisie.

Le fonctionnement de Naive Bayes est relativement similaire & celui de Rocchio.
Chaque classe est décrite par un profil qui gére un coefficient par terme (p;; pour
Rocchio, P(tx|cj) pour Naive Bayes). Tous ces coefficients sont ensuite regroupés pour
former une valeur de pertinence (un degré de similarité pour Rocchio, une probabilité
pour Naive Bayes). Il manque néanmoins a Naive Bayes une meilleure prise en compte
de la taille des documents et de "importance logarithmique des fréquences des termes.
C’est pourquoi, Naive Bayes obtient en général des performances légérement inférieures
a Rocchio [Yan99].

Autres extensions du modéle

L’utilisation d’une hiérarchie dans les catégories (voir section 2.5) permet d’estimer
les probabilités avec plus de précision par un lissage plus approprié que celui de La-

place [MRMN98, MN99]|. Les probabilités P(tx|c;) sont estimées & partir des occurrences
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du terme t; dans la classe c; et des occurrences du terme t; dans les classes parentes
de ¢j (qui contiennent plus de documents et peuvent donc calculer des estimations plus
précises mais moins spécifiques). C’est la technique du shrinkage. [TCPH01, GGPCO02]
proposent un autre modéle génératif de documents qui tient compte de cette hiérar-
chie. D’autres travaux tentent de modifier le modéle pour éviter ’hypothése d’indé-
pendance des termes par les techniques de Maximum d’Entropie [NLM99| (le principe
est ici d’utiliser un modéle exponentiel et d’estimer les parameétres en conservant des
probabilités uniformes lorsqu’il n’y a pas d’information sur un attribut) ou de réseaux
bayésiens [KS97] (les termes sont les sommets d’un graphe ou chaque lien indique une
dépendance entre deux termes). Les techniques mises en oeuvre dans les réseaux bayé-
siens permettent en général d’estimer les probabilités entre termes mais il est bien plus
difficile de déterminer automatiquement la forme du graphe. Enfin, Joachims [Joa97] a
analysé le modele vectoriel et 1’algorithme Rocchio sous un angle probabiliste. Il montre
qu’en modifiant légérement le facteur IDF', la normalisation des documents et en pre-
nant le facteur T'F le plus simple, Rocchio est identique & Naive Bayes.

Malgré ces divers travaux, et contrairement au cas de Rocchio ou les derniéres avan-
cées ont significativement augmenté les performances, ’algorithme de base n’a pas été
ameélioré de facon probante et il est désormais trés en deca des classifieurs les plus per-
formants. Mais grace a son efficacité en terme de vitesse d’exécution, il est actuellement
le classifieur le plus utilisé dans les logiciels commerciaux de CT (en particulier pour le

probléme du filtrage du Spam, voir section 3.2).

2.4 Classifieurs issus de ’AA

L’Apprentissage Automatique (Machine Learning) est un vieux domaine initié dans
les années 50 sous le nom de Reconnaissance des Formes. Une synthése de ce domaine
trés vaste est disponible dans le livre “Machine Learning” de T. Mitchell [Mit97]. Nous
nous contentons dans cette section de discuter des travaux d’AA qui concernent la CT.
Une grande part des algorithmes d’AA ont été adaptés & la CT avec plus ou moins
de succés. Les approches symboliques ont été utilisées dés le milieu des années 90,
mais les algorithmes qui reposent sur des attributs binaires sont souvent incapables
d’utiliser le nombre d’occurrences des termes, information pourtant trés importante.
Ces algorithmes tendent & disparaitre peu a peu. Les classifieurs & base de régles de
deécision [Coh96, CS96], qui ont un fonctionnement proche de celui d’'un moteur par
mots-clés, ont peu & peu été remplacés par des arbres de décision [WAD199, DPH98,
LJ9g|.

Quelques travaux présentent l'utilisation de réseaux de neurones [Oar94] dans le
cadre de 'apprentissage par les erreurs [DKR97| (les classifieurs ne sont mis a jour que

lorsque des exemples sont mal classés), combinés & diverses méthodes de représentation
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des textes [WPW95], a une hiérarchie de classes [RS02], ou dans un environnement
dynamique [Str00].

Les algorithmes de classification linéaire sont trés nombreux et beaucoup employés
en CT. Leur point commun est de construire des surfaces de séparation entre classes
qui sont linéaires, donc sous la forme d’un hyperplan. La méthode des moindres car-
rés [YC94], les méthodes & base de gradient (Widrow-Hoff, Exponential-Gradient ou
Perceptron) [LSCP96]| ou encore la régression logistique (la probabilité d’appartenance
4 une classe est modélisée par une combinaison linéaire des termes associé & une fonction
logit : log(1Z;)) [Z001, ZY03, SHP95] ont été utilisées avec succeés. Plusieurs études ré-
centes semblent montrer que dans le cas du texte, les séparateurs linéaires sont suffisants
pour discriminer les différentes classes [ZO01].

Les travaux semblent se concentrer aujourd’hui principalement autour de trois al-
gorithmes : les k plus proches voisins, les Machines a Vecteurs Support (SVM) et le

Boosting que nous détaillons ci-dessous.

2.4.1 K plus proches voisins (k-PPV)

L’algorithme des k plus proches voisins est un des plus vieux algorithmes de la recon-
naissance des formes [CH67]. Il a été employé avec succés dans de nombreux domaines et
a engendré toute une famille de classifieurs connus sous le nom de classifieurs paresseuz
(lazy learners) [Aha97|. Dans ces systémes, le seul traitement effectué au cours de la
phase d’apprentissage est le stockage des exemples sous une forme optimale de facon
& pouvoir les extraire ensuite rapidement. Tous les calculs sont reportés a la phase de
classification (d’ou le terme de paresseux).

Dans les k-PPV, pour chaque nouvel exemple d a catégoriser, le classifieur calcule la
similarité du document avec I’ensemble des autres exemples du corpus d’apprentissage. I1
sélectionne ensuite les k& documents les plus proches de d. La catégorie de d est attribuée
par le vote (pondéré ou non par leur similarité) de ces k documents, donnant lieu aux
formules 2.17 ou 2.18.

k
fd) = argmaxcjec(z C(d;,c;)) (2.17)
k
f(d) = argmax,, EC(Z sim(d, d;) * C(d;, cj)) (2.18)

avec C(dj,c;) =1 si d; est de classe ¢;, 0 sinon.

Pour que cet algorithme soit efficace, il faut une bonne mesure de similarité entre les
documents, notamment afin que les attributs non discriminants ne soient pas pris en
compte et que ceux qui sont discrimants le soient. Le modéle vectoriel a 'avantage de

fournir une représentation dans laquelle les termes peu informatifs ont un poids faible.
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La similarité en cosinus présentée dans la section 2.2.3 convient donc parfaitement et
les k-PPV sont bien adaptés a ce domaine.

La phase d’apprentissage est souvent effectuée hors-ligne avant la mise en exploitation
du logiciel. 11 est donc acceptable de laisser l’algorithme tourner pendant un temps
important. En revanche, pendant la phase de classification, les calculs doivent étre trés
rapides (pour traiter un grand nombre de documents) voire quasiment instantanés si
un utilisateur attend les résultats. L’algorithme des k-PPV a l'inconvénient de déporter
tous les calculs qui pourraient étre fait pendant la phase d’apprentissage a la phase
d’exploitation Ce probléme est d’autant plus important dans le cas du texte que les
documents sont dans un espace de trés grande dimension (le calcul de la similarité prend
dans ce cas un temps non négligeable). La complexité des techniques d’accélération de
recherches par structuration de ’espace (comme par exemple les k-d tree [FBFT77]) varie
exponentiellement avec la dimension de ’espace. Ils sont donc peu efficaces dans le cas
du texte. En revanche, comme chaque document contient peu de termes, il est possible
d’utiliser la méthode des index inversés (au lieu de stocker pour chaque document la
liste des termes présents, on conserve pour chaque terme la liste des documents qui le
contiennent), mais cela reste parfois insuffisant.

Dans les k-PPV, il n’existe pas de solution efficace pour choisir une bonne valeur
pour le paramétre k. Ce choix reléve d’un compromis. Si k est trop petit, le nombre
d’exemples qui prennent part & la décision est faible et les exemples bruités peuvent alors
jouer un role néfaste important. Si k est trop grand, ’hypothése de localité n’est plus
respectée car des exemples trés éloignés du document sont sélectionnés pour participer
au vote. Dans le domaine textuel, la valeur optimale pour & dépend du corpus et de
I'application. D’aprés les travaux réalisés jusqu’a présent, la meilleure classification est
obtenue avec une valeur de k comprise entre 10 et 50.

Les k-PPV ont été utilisés en CT pour la premiére fois par B. Masand [MLW92].
Y. Yang a montré que ’algorithme est parmi les meilleurs actuellement [YC94, Yan94,
Yan99|. Ils sont trés souvent utilisés comme élément de comparaison [Joa98, C0099|.
Quelques auteurs ont cherché a 'améliorer : L. Baoli cherche & optimiser la valeur
de k pour chaque catégorie [BSQ03], W. Lam regroupe les documents dans des sous-
classes [Lam98|, E.-H. Han modifie la mesure de similarité en attribuant un poids a

chaque terme par validation croisée [HKKO01].

2.4.2 Machines a Vecteurs Support (SVM)

Le principe de SVM a été proposé par Vapnik & partir de la théorie du risque em-
pirique et de la dimension de Vapnik-Chervonenkis (la VC-dimension correspond a une
mesure de la difficulté d’un probléme) [Vap95|. L’algorithme repose sur une interpréta-

tion géométrique simple [Bur98| : il s’agit de trouver la surface séparant les deux classes
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Marge 1

Fia. 2.3 — Exemples d’hyperplans séparateurs en dimension deux. Les vecteurs de sup-
port sont encerclés.

qui maximise la marge. La marge se définit comme la plus petite distance entre les

exemples de chaque classe et la surface séparatrice S :

marge(S) = Z ming,ec; (d(wi, S)) (2.19)
cjeC

Dans I’exemple de la figure 2.3, les exemples des deux classes peuvent étre séparés par
un hyperplan, le probléme est dit linéairement séparable. Les deux hyperplans Hi et Hoy
sont tous les deux des séparateurs acceptables, mais I’hyperplan H; a une plus grande
marge et sera donc préféré. Pour calculer I’hyperplan optimal et donc la marge, seuls les
exemples les plus proches de la zone-frontiére sont mis & contribution. L’apprentissage
consiste & déterminer ces exemples appelés vecteurs de support. Tous les autres peuvent

étre écartés et n’interviennent plus dans les calculs.
Le probléme se traduit mathématiquement en un probléme d’optimisation quadra-
tique : trouver 'hyperplan (w,b) (b est la distance a 'origine de ’hyperplan) qui mini-

mise la norme de w sous les contraintes :

Vd;, ci(w.d; —b) <1 (2.20)

avec d; le i®¢ document, de classe ¢; (+1 ou —1). Si les exemples ne sont pas linéaire-
ment séparables, on peut les plonger conceptuellement dans un espace de dimension plus

grande (la dimension peut méme étre infinie) par une fonction de transformation appe-
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lée noyau (kernel). Dans cet espace, les exemples seront plus facilement séparables. Une
propriété de l'algorithme est qu’il ne requiert pas les coordonnées de chaque exemple
mais seulement les produits scalaires de chaque couple d’exemples, qui restent calcu-
lables une fois les exemples plongés dans un nouvel espace méme de dimension infini.
Si cela ne suffit pas pour rendre les exemples séparables, il est possible d’ajouter encore
un terme correctif qui autorise un nombre limité d’exemples & étre mal classés. Pendant
I’apprentissage, on cherchera & rendre ce terme le plus petit possible. Un parameétre de
I’algorithme permet de donner plus ou moins d’importance & ce terme correctif. Dans
sa formulation initiale, SVM ne peut gérer que des problémes bi-classes (des extensions
commencent & apparaitre pour faire du SVM multiclasse [HPRZ02, WW99, HL02|). La
méthode la plus commune pour résoudre un probléme multiclasse reste de le transformer
préalablement en plusieurs sous-problémes biclasse en utilisant les techniques présentées
dans la section 2.1.

Cet algorithme est particuliérement bien adapté & la CT car il est capable de gé-
rer des vecteurs de grande dimension et de sélectionner les attributs pertinents sans
sur-apprentissage. Dans la pratique en CT, les catégories sont quasiment toujours li-
néairement séparables, il n’est donc pas nécessaire d’employer les méthodes avec des
noyaux sophistiqués qui alourdissent inutilement les calculs. SVM a été introduit en CT
pour la premiére fois par Joachims [Joa98| qui a notamment travaillé & rendre SVM com-
patible avec les données typiques de la CT (grande dimension, matrices trés creuses).
Depuis, ’algorithme a été trés souvent réutilisé par exemple pour la catégorisation de dé-
péches [Co099] ou la détection de courriers électroniques non sollicités [DWV99, KAO01].
E. Leopold et J. Kindermann ont cherché quelle était la meilleure représentation des
textes pour SVM [LKO02]. Quelques travaux cherchent & améliorer encore l’algorithme
en l'adaptant & un contexte dynamique [Kwo98], en modifiant la phase d’optimisation
pour la rendre plus rapide [DPH98| ou en adaptant ’algorithme pour le rendre & méme
de traiter des corpus de trés grande taille [Joa99|.

2.4.3 Boosting

Le boosting [FS97] est une instance des classifieurs par comités [LC96, Bre94| dont le
principe est d’aggréger les résultats de plusieurs classifieurs pour obtenir un résultat plus
robuste. Les différents classifieurs peuvent correspondre & différents algorithmes [LW94]
ou au méme algorithme utilisé avec différents sous-échantillons du corpus d’apprentis-
sage [DE95]. Dans le boosting (voir algorithme 1), les différents classifieurs sont appris
séquentiellement. A chaque étape, le corpus d’origine est échantillonné suivant une dis-
tribution qui favorise le tirage des exemples mal classés par le classifieur construit a
I'étape précédente. Les classifieurs se focalisent ainsi de plus en plus sur les éléments

difficiles & catégoriser. Lors de la phase de test, tous les classifieurs sont utilisés et un
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Algorithme 1 AdaBoost
Initialiser la distribution Dy par D;(i) = 1/N pour tout %
pour tout ¢t de 1 4 T faire
Apprendre un classifieur f; & partir de la distribution D; et de 'algorithme de
classification.
Calculer Derreur ¢; = Zz’:ft(z');éyi Dy(d;)

Soit oy = %log(lz—:t)

—Qt o Y — 9.
Mettre & jour la distribution : Dy y(d;) = 26642 { ‘e Sis}%”;z;—yyl
t\lg [

Zt
avec Z un facteur de normalisation de fagon a ce que Dy 1 soit bien une distribution
de probabilité.
fin du pour

Produire le classifieur final : f(d) = sign (Zthl ay ft(d))

vote pondéré par les taux de performance de chaque systéme est effectué. Le boosting
est souvent utilisé avec un algorithme peu performant mais trés rapide (surnommé Weak
Learner) avec lequel on construit plusieurs centaines de classifieurs. L’algorithme garan-
tit que le taux d’erreur sur le corpus d’apprentissage peut étre rendu aussi petit que
I’on veut en augmentant simplement le nombre de classifieurs construits. Les expériences
menées montrent que, en pratique, les performances en généralisation sont également
trés bonnes (il n’y a pas de sur-apprentissage) [SFBL97, DC96].

Comme SVM, le boosting a été adapté a la CT avec succes [SSS98, ILST00, KHZ00,
SS00].

2.5 Classer dans une hiérarchie

Lorsque le nombre de classes est relativement important (au-dela de 10), cela signifie
que le domaine de ’application est assez vaste. Il est alors fréquent de structurer les
thémes sous la forme d’une hiérarchie. Les catégories peuvent correspondre uniquement
aux feuilles ou & tous les noeuds de ’arbre.

A partir de l'intuition qu’il est plus facile de discriminer les classes du plus général au
plus précis, quelques travaux ont essayé de prendre en considération une telle hiérarchie
pour améliorer la classification. L’idée la plus simple consiste & apprendre un classifieur
par nceud, puis lors de la classification, descendre dans ’arbre en suivant le noeud
proposé par chaque classifieur. Par exemple, on commence par discriminer le sport
de ’économie puis, une fois que 'on a décidé que le document parlait de sport, on
différencie le football du tennis. Avec ce principe, les résultats en terme de justesse
des prédictions sont peu convaincants (pas de différence significative par rapport a un
classifieur “plat”). En revanche, 'utilisation de la hiérarchie permet en général un gain

en temps de traitement important (entre 2 et 3 fois plus rapide). Ce gain a été également
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analysé a travers la théorie de la complexité dans [YZKO03].

Ces résultats sont en accord avec 1’étude théorique de Mitchell [Mit98] qui montre,
dans un cadre probabiliste, ’équivalence entre classifieur hiérarchique et classifieur plat
lorsque plusieurs conditions sont vérifiées. La premiére est le fait que la classification doit
se faire dans toutes les branches au lieu de prendre seulement le chemin le plus probable.
Cette hypothése semble encore défavoriser les classifieurs hiérarchiques puisque dans
I'utilisation classique la classification se fait par le chemin le plus probable, ce qui semble
a priori moins performant que de visiter toutes les branches. Une deuxiéme condition
nécessaire est de ne pas lisser les probabilités (voir section 2.3.2 & propos du lissage de
Laplace).

Une utilisation alternative de ces hiérarchies est proposée par McCallum [MRMNO9§|
pour améliorer le lissage et ainsi s’éloigner des conditions d’équivalence mais les effets
restent limités. Une autre étude propose d’utiliser la hiérarchie pour faire une forte
sélection sur les attributs & conserver [KS97, Mla98b]. Cette solution n’améliore pas
les performances mais permet encore un gain en temps de calcul. Une troisiéme pos-
sibilité consiste & développer des classifieurs prenant directement en compte la hiérar-
chie [WZL99, GGPC02]. D’Alessio [DMKSO00] a montré que la hiérarchie du corpus
Reuters n’était pas optimale et qu’il était possible d’améliorer les performance en dé-
placant des branches de ’arbre d’un noeud & un autre. Ces modéles sont encore au stade

expérimental et peu de résultats réellement satisfaisants ont été obtenus.

2.6 Evaluation des classifieurs textuels

Dans le domaine de la RI et de I’AA, la validation des méthodes est généralement
empirique. Il existe plusieurs grandes campagnes d’évaluation internationales, chacun
se focalisant sur une tache particuliére (TREC [NDa], TDT [NDb|, MUC [ARP], Sense-
val [AS] par exemple) dont le but est de comparer objectivement différents systémes sur
les mémes données et avec les mémes mesures de performance. Malgré ces campagnes,
il reste trés difficile d’affirmer la supériorité d'un algorithme sur un autre car les ré-
sultats sont trés dépendants des corpus utilisés, de la tache & évaluer, des mesures de

performance et méme des implémentations [Sal97].

2.6.1 Mesures de performance

Il y a deux critéres importants dans ’évaluation d’un algorithme de catégorisation.
L’efficacité est le critére technique qui mesure les temps de calcul et la taille mémoire
nécessaire. La justesse des prédictions mesure si la catégorisation effectuée est correcte.

Pour mesurer D'efficacité, il est possible d’utiliser la théorie de la complexité. Cette

derniére permet de partager les différents algorithmes en plusieurs grandes classes (po-
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lynomiaux, exponentiels) mais les analyses théoriques des algorithmes sont souvent
difficilement comparables. Il est aussi possible d’utiliser des mesures empiriques pour
comparer les temps de calcul. Malheureusement, ces mesures dépendent fortement des
conditions d’expérimentations et sont difficilement réutilisables. Par ailleurs, ’évolution
de la puissance de calcul des ordinateurs rend ces résultats trés rapidement obsolétes. I1
existe trés peu d’études probantes concernant cette question & l’exception d'un travail
de Y. Yang [YZKO03] et les résultats restent trés qualitatifs.

En revanche, de trés nombreux travaux cherchent a comparer les performances de
différents algorithmes en terme de justesse des prédictions. Ces comparaisons sont essen-
tiellement empiriques & partir de mesures effectuées sur des corpus de test. Il faut donc
découper un corpus en deux parties, I’'un servant a ’apprentissage et ’autre aux tests.
Suivant le découpage effectué, les résultats peuvent étre significativement différents. Ce
probléme a été largement étudié en statistique a travers les théories de ’échantillonnage.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour le résoudre [DK95, Die97, Sal97]|. La plus
connue est la technique de validation croisée. Le corpus est découpé en p parties de
méme taille (souvent 10). Le test se fait en p phases. A chaque étape, p — 1 ensembles
sont regroupés pour former le corpus d’apprentissage et le classifieur est testé sur les
exemples du dernier ensemble. Le taux de performance est calculé comme la moyenne
des taux sur chaque essai. Dans le “leave-one-out”, les sous-ensembles sont constitués
d’un seul exemple ; I’apprentissage se fait donc sur tout le corpus sauf un exemple, celui

qui est testé.

Il est, de plus, nécessaire de faire les tests sur de nombreux corpus différents afin que
les résultats soient généralisables sur d’autres corpus non testés. Il existe de nombreuses
mesures pour rendre compte des résultats. Elles dépendent essentiellement du modéle de
tache pour laquelle le systéme de CT est utilisé. Toutes ces mesures utilisent les valeurs
de la matrice de confusion (qui contient & la position (4,7) le nombre d’exemples de la
classe ¢; catégorisés comme ¢;) ou la table de contingence pour une classe précise qui

correspond a la matrice de confusion dans le cas binaire (voir le tableau 2.2).

Classe correcte
Classe 1 | Classe 2
Classe 1 A B
Classe Vrais positifs | Faux positifs
prédite | Classe 2 C D
Faux négatifs | Vrais négatifs

TAB. 2.2 — Table de contingence (matrice de confusion dans le cas binaire).
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Précision-rappel

La mesure la plus utilisée est le couple précision-rappel (precision et recall en anglais)
développée en premier lieu pour la RI. Elle est employée lorsque le systéme de CT doit
prendre une décision binaire pour chaque exemple : le document d; appartient-il, oui ou
non, a la catégorie c; 7 Les deux classes 1 et 2, représentées dans le tableau 2.2, n’ont

donc pas le méme role (la classe 1 correspond a la réponse oui, la classe 2 & la réponse

non).
.. A
Précision : p = 115 (2.21)
A
R l:7r= 2.22
appel : 7= = (2.22)
La mesure Fg combine ces deux valeurs :
2
1
Fy = (5;7)1’”" (2.23)
B%p+r

Lorsque 8 > 1, la précision joue un role plus important que le rappel et la mesure Fg
favorise les classifieurs avec une bonne précision. Inversement lorsque 8 < 1, le rappel
est favorisé. Lorsqu’il n’y a pas d’a priori, la valeur 8 = 1 est utilisée.

Dans la plupart des systémes, la sortie de 1’algorithme est, pour chaque classe, une
valeur numérique qui indique la “confiance” que le classifieur accorde & son propre juge-
ment. Lorsque la valeur dépasse un certain seuil, le document est classé comme positif,
sinon il est classé négativement. En fonction du choix de la valeur du seuil, il est pos-
sible d’étre plus ou moins sélectif : ranger beaucoup de documents dans la classe pour
s’assurer d’obtenir tous les documents de cette catégorie, au risque de trouver des do-
cuments qui n’y appartiennent pas (rappel élevé et précision basse) ou au contraire
restreindre la sélection pour n’avoir que des documents qui appartiennent effectivement
a cette classe, quitte & en oublier quelques-uns (précision élevée et rappel bas). Pour
pouvoir visualiser les performances en fonction des différents comportements souhaités,
il est fréquent d’utiliser une courbe de précision-rappel qui est construite en mesurant
la précision pour onze valeurs précises de rappel (0, 0.1, ..., 0.9, 1) (la valeur du seuil
est modifiée a chaque fois pour obtenir la valeur de rappel souhaitée et on mesure la
précision obtenue avec ce paramétrage). Le graphe présente les onze points reliés avec le
rappel en abscisse et la précision en ordonnée. Une autre mesure qui agrége les résultats
est le break-even point, valeur pour laquelle le rappel est égal & la précision. Les évalua-
tions des conférences TREC pour la téche de filtrage [Hul98], quant a elles, utilisent le
principe des mesures d’utilité. Elles sont fondées sur les critéres de gain et de perte. La
performance est une combinaison linéaire des quatres valeurs de la table de contingence
(pour TREC: a=2,8=—-1,v=46 =0).
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U=aA+BB+~C+4D (2.24)

Taux d’erreur et de performance

Lorsque le probléme est multiclasse (un document doit étre catégorisé dans une et
une seule classe), les mesures de précision-rappel ne sont pas adaptées. En effet, lorsque
les classes sont prises en compte simultanément, le rappel et la précision deviennent liés :
une erreur qui fait baisser le rappel dans une classe fait aussi baisser la précision dans
une autre classe. On utilise alors généralement soit le taux d’erreur, soit son opposé, le

taux de bonne classification (accuracy en anglais) :

B+C
Taux d’erreur : e = i B—+I_C+ D (2.25)
A+ D
Taux de bonne classification : perf = 178 T_ CTD (2.26)

Ces deux mesures se généralisent pour plus de deux classes (A + D est remplacé par
la somme de tous les éléments diagonaux de la matrice de confusion, B+ C' est remplacé

par la somme de tous les autres éléments, c’est-a-dire le nombre d’exemples mal classés).

Micro et macro-moyenne

Toutes ces mesures, fondées sur 1'utilisation de la table de contingence, sont définies
pour une catégorie. Il existe deux méthodes pour agréger les résultats de chaque classe.
Soit on construit une table de contingence globale (A =) ¢ Aj et de méme pour B,C
et D) et on calcule les valeurs p,r, e,perf a partir de cette matrice : c’est la micro-
moyenne. Soit on calcule p;,7;,e; et perf; pour chaque classe et on fait la moyenne
de chaque valeur (p = 1/|C| ch pj) : c’est la macro-moyenne. Si les classes ne sont
pas équi-distribuées, les deux moyennes sont différentes : la micro-moyenne donne plus
de poids aux classes de grande taille alors que la macro-moyenne donne plus de poids
aux petites classes. Si la majorité des études utilisent la micro-moyenne, le choix de
privilégier 'une ou 'autre de ces mesures dépend intrinséquement de l’application dans

laquelle sera utilisé le systéme.

2.6.2 Corpus standards

Afin de pouvoir comparer les performances obtenues par divers algorithmes, il est
nécessaire de les tester sur les mémes corpus. Quelques bases de textes ont donc émergé
comme corpus de référence pour la CT. L’utilisation de ces corpus permet ainsi une
comparaison plus aisée entre différentes techniques. Mais leur omniprésence dans les

évaluations favorise les algorithmes optimisés sur les types de taches proposés par ces
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corpus et limite ’apparition d’algorithmes dédiés & des applications non standard. De
plus, avantage d’utiliser des corpus standard (pouvoir comparer les performances entre
deux études différentes) est affaibli par les variations importantes dans les protocoles
d’expérimentation (les mesures de performance, le découpage apprentissage/test, les pré-
traitements utilisés). Y. Yang a mis cet aspect en évidence dans son étude qui synthétise

les résultats obtenus sur le corpus Reuters [Yan99|.
Les corpus les plus utilisés sont les suivants :

— Le corpus Reuters-22173 concerne la classification de dépéches de I’agence de presse
Reuters. Malgré la quasi-unanimité des chercheurs & reconnaitre sa mauvaise qua-
lité (les catégories sont mal définies, leur répartition est trop déséquilibrée), les
travaux continuent & utiliser ce corpus pour lequel on connait les performances
de trés nombreux algorithmes. Reuters a récemment publié un nouveau corpus de
plus grande taille et de meilleure qualité nommé Reuters2000' (les deux corpus
sont comparés dans [CS02]).

~ Le corpus 20 Newsgroups?, créé par Lang [Lan95], est constitué de 20 000 mes-
sages équirépartis dans 20 groupes de discussion Usenet. Ces 20 classes se placent
naturellement dans une hiérarchie propre & Usenet. Elles permettent de faire des
expériences avec des algorithmes qui prennent en compte une hiérarchie sur les
classes.

— Le corpus AP contient des dépéches de presse. C’est un extrait du corpus des
conférences TREC [NDa).

— Le corpus OHSUMED, créé par Hersh et al. [HBLH94| contient prés de 350 000
titres et résumés d’articles de journaux scientifiques issus du domaine médical,
extrait du corpus MEDLINE qui contient sept millions de référence. Les classes
correspondent aux catégories du thésaurus MeSH (Medical Subject Headings).

— Le corpus WebKB3, créé par Craven et al. [CDF198], contient des pages web ex-
traites de quatre universités ameéricaines importantes. Les catégories correspondent
au type des pages : étudiant, université, personnel, cours, projet, département et
autre.

— Le corpus Yahoo Science, proposé pour la premiére fois par McCallum [MRMN098§|,
contient les pages d’accueil de sites indexés dans ’annuaire Yahoo sous la rubrique

Science. Les classes correspondent aux sous-catégories de Science dans cet annuaire.

Le tableau 2.3 présente une vue d’ensemble de l'utilisation de ces corpus a travers

quelques publications scientifiques.

1ht'l:p ://about.reuters. com/researchandstandards/corpus/
thtp ://www.ai.mit.edu/~ jrennie/20Newsgroups
Shttp://www.cs.cmu.edu/~webkb
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Titre des publications ZlR|<|0|B]|™

A neural network approach to topic spotting de Wiener et | X

al. [WPW95]

Training algorithms for linear text classifiers de Lewis et XX

al. [LSCP96]

A probabilistic analysis of the Rocchio algorithm with | X | X

TFIDF for text categorization de Joachims [Joa97]

Inductive learning algorithms and representations for text | X

categorization de Dumais et al. [DPH98|

Automated text categorization using support vector machine | X

de Kwok [Kwo98|

Improving Text Classification by Shrinkage in a Hierarchy of X X

Classes par McCallum et al. [MRMN98|

Distributional clustering of words for text classification de | X | X

Baker et McCallum [BM98al

Error-correcting output coding for text classification de Ber- X X X

ger [Ber99]

Using Maximum Entropy for Text Classification de Nigam X X

et al. [NLM99|

Maximizing text-mining performance de Weiss et | X

al. [WAD99]

BoosTexter : A boosting system for text classification de | X | X | X

Schapire et Singer [SS00]

A Statistical Learning Model of Text Classification with Sup- | X X | X

port Vector Machines de Joachims [Joa01]

Text Categorization Based on Regularized Linear Classifica- | X | X X

tion Methods de Zhang et Oles [ZO01]

Improving Text Classification with LSI Using Background X X

Knowledge de Zelikovitz et Hirsh [ZHO1|

A New Family of Online Algorithms for Category Ranking | X | X

de Crammer et Singer [CS02]

A study on optimal parameter tuning for Rocchio text clas- | X X

sifier par Moschitti [Mos03|

TAB. 2.3 — Liste de corpus utilisés dans diverses publications.




50 Chapitre 2. La catégorisation de textes

2.7 Conclusion

La CT s’est établie au cours de la derniére décennie comme un domaine majeur
de recherche pour les systémes d’informations. Ce dynamisme est en partie da a la
demande importante des utilisateurs pour cette technologie. Elle devient de plus en
plus indispensable dans de nombreuses situations oil la quantité de documents textuels
électroniques rend impossible tout traitement manuel.

Dans sa version “simple”, c’est-a-dire avec des catégories thématiques qui corres-
pondent au sujet principal du document, la tache de classification et toutes ses va-
riantes (filtrage, routage, classement) sont désormais bien maitrisées. Les algorithmes
existants pour numériser les textes et faire 'apprentissage automatique sont maintenant
bien connus. Les protocoles de tests sont documentés puisque adaptés des modeéles de
la reconnaissance des formes et de grandes campagnes d’évaluation internationales ont
été mises en place.

La CT a essentiellement progressé ces dix derniéres années grace a l'introduction
des techniques héritées de 'apprentissage automatique qui ont amélioré trés significati-
vement les taux de bonne classification. L’algorithme SVM (Support Vector Machine)
semble actuellement le plus performant des classifieurs. De plus, son paramétrage par dé-
faut est approprié dans la majorité des situations ce qui permet d’éviter une fastidieuse
étape de réglages.

Il reste nénamoins difficile de fournir des valeurs chiffrées sur les performances qu'un
systéme de CT peut actuellement atteindre. La tache est souvent subjective : lorsque
deux experts humains doivent déterminer les catégories d'un ensemble de documents, il
y a souvent désaccord sur plus de 5% des textes. Il est donc illusoire de rechercher une
classification automatique parfaite. Actuellement, les systémes de CT avec apprentissage
automatique ont rattrapé les performances des systémes manuels qui nécessitent de longs
mois de développement & des experts humains pour fournir les régles de catégorisation.
Les meilleurs algorithmes obtiennent sur les corpus standards (Reuters, Newsgroups,
Oshumed) souvent plus de 90% de bonne classification.

Il reste néanmoins difficile d’extrapoler cette valeur sur d’autres corpus et applica-
tions. Les résultats sont extrémement dépendants du type des documents et des caté-
gories (en particulier de leur nombre). Il n’existe pas, a I’heure actuelle, d’analyse de la
performance des algorithmes en fonction des spécificités des corpus. Ce manque de ga-
rantie sur un procédé intrinséquement incertain est un faceur qui limite son déploiement

a grande échelle.
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3.1 Introduction

N OUS AVONS passé en revue dans le chapitre précédent les diverses techniques uti-
lisées dans le cadre de la Catégorisation de Textes (CT), qu’elles soient issues de
la Recherche d’Informations (RI) ou de I’Apprentissage Automatique (AA).

Ces techniques ont surtout été employées dans un cadre classique de catégorisa-

tion thématique. Dans ce contexte, les classes correspondent alors au théme central des
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documents. La principale application de la CT est le classement de documents dans
une bibliothéque numérique. Plusieurs applications peuvent étre dérivées de cette tache
générique. La plus connue est la catégorisation d’articles de journaux par rubrique (éco-
nomie, politique, sport) [RK98, Co099, BSHO00]. Le corpus Reuters [Yan99] en est une
illustration. Le classement de sites web dans des annuaires de type Yahoo est du méme
type. Dans ces applications, les catégories sont généralement structurées sous la forme
d’une hiérarchie de thémes qu’il est possible d’utiliser pour améliorer les prédictions
(voir section 2.5). Une autre application concerne le classement d’articles scientifiques
& partir du titre et du résumé. Cette tiche a été beaucoup étudiée & partir du cor-
pus OSHUMED qui répertorie 350 000 articles du domaine médical [HBLH94| et du
portail scientifique Cora [MNRSO00]. Un dernier type d’application est le classement de
documents spécialisés comme les brevets [Lar98, IFKMO03].

Depuis quelques années, de nouvelles applications se mettent & utiliser la CT dans un
cadre légérement différent du modéle initial. Les catégories & assigner aux documents ne
portent plus sur le contenu thématique ou lexical du texte mais sur d’autres propriétés,
qui nécessitent souvent une compréhension plus poussée du texte.

La catégorisation non-thématique d’images (images d’intérieur ou d’extérieur par
exemple) & partir des légendes [SH99], I’attribution d’une note & des dissertations d’étu-
diants [Lar98], le classement de courriers électroniques dans les dossiers de chaque utili-
sateur [Moc99, SK99b, Ren00] ou encore les solutions de dialogue par serveur vocal pour
résoudre un probléme ou router I’appel vers un opérateur compétent [CCC99, GAAT(2]
font partie de ces nouvelles applications. Dans ce dernier exemple, les techniques de CT
doivent de plus étre adaptées pour prendre en compte le fait que les textes correspondent
& la sortie des modules de reconnaissance de la parole et qu’ils sont donc susceptibles
de contenir des mots erronés.

Nous présentons dans ce chapitre quatre de ces nouvelles applications, qui sont celles
que nous avons étudiées au cours de cette thése : le filtrage de courriers électroniques
non sollicités (pourriels ou spam en anglais), la détection des points de vue exprimés
dans un document, la sélection d’une réponse a une question dans le cadre du Mail

Center et le classement de dépéches suivant I’événement générateur.

3.2 Le courrier électronique non sollicité

3.2.1 Présentation du probléme

Les courriers électroniques non sollicités, communément appelés Spam! ou pourriels,
correspondent aux emails, généralement & vocation commerciale, envoyés sans l'autori-

sation du destinataire alors que ce dernier ne souhaite pas les recevoir. Parce que 1’envoi

'Le terme SPAM provient d’un sketch des Monty Python dans lequel une conversation est peu a
peu dérangée par un groupe de vikings répétant inlassablement “spam, spam, spam, spam...”.
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d’un email ne cotlite presque rien, ces courriers sont souvent envoyés a trés grande échelle
sans souci de cibler les utilisateurs intéressés. C’est cet envoi massif qui caractérise le
Spam. Les adresses emails sont collectées & l'insu des utilisateurs par des robots qui
parcourent le web et les groupes de discussions Usenet. Plusieurs études de Message
Labs, Jupiter Research, Ferris Research ou encore BrightMail, indiquent que le phé-
noméne du Spam croit de presque 400% par an et qu’il commence & avoir un impact
non négligeable sur la productivité des salariés en entreprise ou le dimensionnement des
réseaux nécessaire au transport des emails. Le Spam représenterait aujourd’hui prés de
50% des messages recus par les utilisateurs.

L’analyse des corpus de Spam [CNI02, OK02| montre que quelques thémes suffisent
a décrire 'ensemble de ces courriers (la figure 3.1 présente deux exemples typiques de

Spam) :

le courrier commercial (publicité) non sollicité,

— les messages offrant des opportunités financiéres avec de grandes récompenses pour
trés peu d’effort et de risque (par exemple les lettres-chaines, les demandes de
transfert de fond ou de refinancement),

— les produits de santé “miraculeux” (pour perdre du poids ou améliorer ses perfor-
mances sexuelles),

— les messages a caractére illégal (mais qui ne sont pas forcément illégaux dans le
pays d’envoi) : pornographie, jeux d’argent, produits interdits a la vente,

— la propagation de rumeurs (hoax) comme les mises en garde contre de prétendus

virus.

Le Spam regroupe des emails de différentes langues, ce qui multiplie le nombre de
thémes apparents. En effet, comme les langues ne partagent pas leur dictionnaire, les
profils lexicaux d’un méme théme dans deux langues différentes sont complétements dif-
férents. Une autre caractéristique du Spam est ’évolution temporelle des thématiques :

certaines sont constantes, alors que d’autres apparaissent ou disparaissent réguliérement.

Le filtrage du Spam était traditionnellement effectué en collectant les adresses des
machines émettrices dans un systéme de “liste noire” (blacklist). Les systémes plus so-
phistiqués intégrent également des régles basées sur le contenu des en-tétes ou des in-
formations péri-textuelles du message. Ces méthodes sont néanmoins insuffisantes et
I’ampleur actuelle du Spam nécessite la mise en place de nouvelles techniques. Comme
les thémes sont peu nombreux et relativement bien connus, il est possible d’analyser le
contenu des emails pour y trouver un des thémes du Spam. Ceci peut étre effectué de

fagon rudimentaire & partir d’une liste de mots-clés ou avec des systémes de CT.

Les premiers travaux & avoir utilisé la CT pour le filtrage du Spam remontent, selon
nous, & M. Sahami en 1998 avec les réseaux bayésiens [SDHH98|. Depuis, de nombreuses
techniques ont été essayées comme Naive Bayes, k-PPV [AKCS00], SVM [DWV99], ou
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Sujet : Order your Viagra and Weight-loss Here

VIAGRA WITHOUT A DOCTORS VISIT !!

CLICK HERE

*Other Top Medications also available!!

*We have Doctors on call around the country to view your information and quickly
approve your order.

*Totally Discreet System allows you to order today and enjoy your medication tomor-
row in most cases.

*Finally you can try the wonder drug Viagra that has swept the World without the
embarrassment of having to visit your Doctor and explain your condition!!

TO ORDER CLICK HERE!

Sujet : Double your money in 30 days

Doubling your investment is more achievable than you think!

200% return could have been achieved in less than 30 days! Learn about our strategy
trading in the Interbank Foreign Currency Exchange.

Get our Reports, Charts and Strategies on the US Dollar Vs Japanese Yen and Euro.
Example : A $10,000 Investment in the Euro Vs the dollar, "properly positioned", on
7/17/01 could possibly have returned $25,000 on 08/10/01.

Includes initial investment and excludes any commission and fees and markups. Must
be 21 years of age. Risk Capital only. Past performance not indicative of future per-
formance. For additional information : See risk disclosures on request form.

FiG. 3.1 — Exemples de Spams

Boosting avec des arbres de décision [CMO01]. [GHMLPS00, KA01] s’interrogent plus
particuliérement sur ’aspect dissymétrique de la tache. En effet, 'erreur de classer un
email comme Spam alors que c’est un courrier légitime est beaucoup plus grave que
I'erreur inverse. Dans le premier cas, le mail légitime sera supprimé sans avoir été lu
alors que dans le second cas, l'utilisateur devra simplement lire un Spam qui n’aura pas
été filtré.

Les systémes adaptatifs avec CT sont généralement trés performants avec plus de
99% de bonne classification (voir par exemple http://crml14.sourceforge.net/ et
http://www.nuclearelephant.com/projects/dspam/) et ils commencent & étre inté-
grés dans les applications réelles (voir [BGT03] pour une liste d’applications commercia-
lisées de filtrage de Spams avec CT). Deux conférences sur le Spam ont eu lieu récemment
au MIT en 2003 et 20042

Ce qui nous intéresse tout particuliérement dans cette problématique est la multi-
thématicité des catégories. En effet, par définition, ce n’est pas le contenu mais le coté
non sollicité du courrier qui caractérise un Spam, ce qui n’est pas une définition thé-

matique de la catégorie. Il est néanmoins possible de lister I’ensemble des thémes qui

*http://www.spamconference.org
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apparaissent dans les Spams. La catégorie peut alors se définir non pas par une mais par

plusieurs thémes. Le nombre de thémes est, de plus, multiplié par le nombre de langues.

3.2.2 Expérimentations avec le projet Spam Buster

Pour traiter ce probléme, nous avons réalisé le projet SpamBuster® qui consiste en
un filtreur de Spams par CT. Ce service est accessible depuis 2001 & ’ensemble du
personnel du Département Informatique et Réseaux de PENST. Une fois l'utilisateur
inscrit, tous ses emails passent par le systéme de CT et un en-téte indiquant leur nature
(Spam ou non) est ajouté au mail. Lorsque la classification est erronée, I'utilisateur est
invité a renvoyer le mail erroné & une adresse spécifique, ce qui nous permet d’intégrer
ce nouvel exemple au corpus d’apprentissage. Ce dernier est donc alimenté peu & peu
par les erreurs de classification.

11 est clair que l'adaptation de ’algorithme aux nouveautés est un point crucial pour
le probléme du Spam. Les spammeurs faisant tout pour éviter de se faire reconnaitre, ils
adaptent réguliérement leurs techniques pour ne pas étre filtré. Un systéme de filtrage
doit donc évoluer également pour prendre en compte ces changements. La meilleure
méthode est clairement d’obtenir réguliérement ’ensemble des Spams et des courriers
légitimes recus et de faire un apprentissage avec tous ces documents. Ceci est néanmoins
trop intrusif pour les utilisateurs. Il faut donc trouver un compromis pour obtenir un
systéme le plus réactif possible (ce qui nécessite un maximum de documents étiquetés)
tout en limitant les interventions de l'utilisateur pour faire cet étiquetage. Nous avons
choisi, dans le SpamBuster, de ne lui fournir que les documents mal classés. L’apprentis-
sage par les erreurs semble une stratégie simple et efficace (certains algorithmes comme
par exemple les réseaux de neurones fonctionnent par défaut de cette maniére : seuls les
documents mal classés sont utilisés pour modifier incrémentalement les poids du réseau).
L’autre possiblité est d’utiliser les méthodes d’apprentissage actif dans lesquelles le sys-
téme choisit les documents qui doivent étre présentés & l'utilisateur pour que celui-ci
donne la classe du document [TKO00].

Pour avoir un corpus fixe lors de nos expériences, nous avons pris un instantané
du corpus d’apprentissage. La base ainsi constituée contient 2193 courriers dont 733
Spams (660 en anglais et 70 en francais) et 1460 emails légitimes (730 en anglais et
726 en frangais). Les quelques documents restants sont en espagnol ou dans une langue
asiatique. La proportion de documents dans chacune des classes ne semble pas trés
réaliste. Mais cette valeur est extrémement variable suivant les utilisateurs et nous
n’avons pas cherché & la modifier.

Nous obtenons sur ce corpus seulement 77% de bonne classification avec Rocchio,

93% avec k-PPV et 97% avec SVM. Ces résultats sont inférieurs & ceux rapportés

Shttp://perso.enst.fr/ buster
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dans les études sur le sujet. C’est sans doute parce que le corpus est constitué & partir
des exemples mal classés par SpamBuster. Les exemples présents dans le corpus sont
donc a priori des exemples difficiles & classer. Néanmoins, les performances relatives de
chaque algorithme restent conformes & la hiérarchie établie. A I’exception de Rocchio,
les performances sont toutefois assez élevées. Combinés a d’autres indices non textuels
(adresse email émettrice, destinataires, type de documents*) les systémes de filtrage
parviennent actuellement & un taux de reconnaissance presque parfait. Il faut néanmoins
rester vigilant aux éventuels changements de stratégie des spammeurs (par exemple les

messages écrits en modifiant aléatoirement des lettres).

3.3 Détection de points de vue
3.3.1 Présentation du probléme

Dans la détection de points de vue, il faut classer les documents en fonction des
points de vue exprimés par 'auteur du texte. Un exemple typique est le classement de
commentaires de films suivant ’avis positif ou négatif de la critique. Dans cette téche,
les catégories ne sont pas définies par le théme du document. Les termes pertinents
pour la classification ne sont plus les mots informatifs (noms communs, noms propres
...) mais tous les autres mots qui pouvent indiquer un avis subjectif : négation, verbes
de jugement, adjectifs.

L’idée d’utiliser la CT pour cette tache est assez récente. Dans [PLV02], les auteurs
comparent la catégorisation thématique classique a la catégorisation de sentiments sur
le probléme des commentaires de films. Turney [Tur02] utilise la classification non super-
visée & partir des adjectifs qui portent une orientation sémantique positive ou négative
pour séparer les deux types d’avis sur plusieurs taches : critiques de films, banques,
automobiles et destinations de voyage. [BMRRO2] évoque 'utilisation de la CT pour

détecter l'insatisfaction d’un client dans un courrier électronique.

Pour les trois applications sus-citées, les résultats sont mitigés. Les performances sont
toutefois suffisantes pour qu’il soit plus utile d’avoir un systéme de CT que de faire toute
la catégorisation manuellement. Elles restent néanmoins peu élevées si on les compare
aux taux habituels en classification thématique. La raison invoquée est que la valeur
positive ou négative d’'un commentaire n’est pas la somme des parties du texte (un film
peut avoir de bons acteurs, de bons décors mais obtenir un avis global défavorable).
Les auteurs préconisent donc d’analyser les phrases afin de détecter celles susceptibles

d’apporter une information pour la classification.

“http://www.spamassassin.org
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3.3.2 Expérimentations sur le projet Princip

Pour traiter ce probléme, nous avons étudié la détection de propos racistes sur Inter-
net dans le cadre du projet européen Princip® (Plateforme pour la Recherche, I’Identi-
fication et la Neutralisation des Contenus Illégaux et Préjudiciables sur I'Internet). Ce
projet s’inscrit dans ’action Safer Internet Action Plan de la Communauté Européenne.
Nous avons découpé la tache de filtrage en deux phases : la détection de la thématique
du racisme, qui peut étre faite avec des techniques classiques de catégorisation théma-
tique, et la distinction entre avis pro-racistes et avis anti-racistes. Dans cette étude,
nous avons considéré que la premiére phase était réalisée. Il reste alors a différencier les
points de vue des auteurs, ce qui est, a priori, une tache plus difficile.

A T'image du probléme des critiques de films, nous supposons que des techniques qui
utilisent uniquement le contenu lexical des documents peuvent détecter une différence
dans les deux types de textes. Les mots discriminants ne sont plus les noms communs
qui décrivent plutdt le théme du document mais les termes subjectifs (adjectifs, verbes).
Les algorithmes de CT vont faire eux-mémes la sélection des termes utiles.

Notre probléme semble plus facile que celui des critiques de film car une personne
ne peut pas ici étre auteur de textes dans les deux classes (un auteur ne peut pas a
la fois étre pro et anti-raciste). Le classifieur peut donc chercher & reconnaitre le style
des différents auteurs. De plus, bien que la tiche ne soit pas thématique, les documents
pro-racistes et anti-racistes ne parlent souvent pas des mémes sujets. Les exemples des
figures 3.2 et 3.3 sont symptomatiques : beaucoup de documents pro-racistes sont en
fait la description d’un événement, alors que les sujets des documents anti-racistes sont
souvent plus généraux. Il doit donc étre possible d’isoler ’ensemble des thématiques
pro-racistes et des thématiques anti-racistes comme nous ’avons fait par exemple pour
le Spam. Le probléme devient & nouveau celui des catégories multi-thématiques.

Pour pouvoir faire des expériences, nous avons construit un corpus de pages web pro
et anti-racistes. Le processus de construction commence par un sélection de quelques
mots-clés qui nous permettent de récupérer des pages web potentiellement intéressantes.
La lecture de ces pages et surtout ’analyse des liens (grace a un effet communautaire
inter-sites) permet de trouver de nouveaux mots-clés pour lancer de nouvelles requétes
et ainsi de suite. La constitution de ce corpus a été effectuée au cours de la premiére
année de travail du projet Princip. Le corpus sur lequel nous avons travaillé (qui n’est
pas le corpus final) contient 742 pages dont 287 pro-racistes et 455 anti-racistes tirées
de 121 sites différents (dont quatre majoritaires avec 67% des pages). Pour les expéri-
mentations, nous avons utilisé le principe de validation croisée avec 10 sous-ensembles
(voir la section 2.6.1). Les résultats que nous obtenons sur ce corpus sont présentés dans
le tableau 3.1.

Shttp://www.princip.net
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Numéro 46 - Mai 1997 —————

Pour chaque numéro, nous placons "en ligne" I’éditorial et le dossier.

Edito par Ras I’Front

Votez, éliminez ! Pas de FN & I’Assemblée

Le combat contre le Front national connait & n’en pas douter une vigueur nouvelle
dont nous ne pouvons que nous féliciter. Par dizaines de milliers, nous avons manifesté
de Grenoble & Strasbourg, de Toulouse & Vitrolles. Et nous comptons bien continuer
& accueillir comme il se doit les Le Pen, Mégret, Gollnisch et autres, tout au long de
la campagne éclair de ces législatives. Car, si d’aucuns débattaient d’une éventuelle
dissolution du Front national ou de son bras armé la DPS, c’est ’Assemblée nationale
que le Président a décidé de dissoudre. Soit, ce sera donc 14 'occasion de sanctionner
ceux qui, croyant renforcer leur base électorale en empruntant concepts et idées au
FN, ont mené la politique du pire, confére les lois Debré. Ce sera aussi l'occasion de
mesurer ’engagement de ceux qui, multipliant les déclarations anti-Le Pen trainent la
patte quand il s’agit d’énoncer haut et clair les valeurs sur lesquelles nous ne saurions
reculer.

Et dans moins de trois semaines, nous saurons (en partie tout du moins) ce qu’il en
est de 'audience du Front national, audience que nous redoutons de voir se confir-
mer. Et pourquoi pas voir un député (ou plusieurs) fasciste faire ses premiers pas a
I’Assemblée. En 1986, s’ils étaient alors plusieurs dizaines, rappelons-nous qu’ils bé-
néficiaient du scrutin proportionnel. Onze ans plus tard, ’entrée d’'un député FN se
fera au scrutin majoritaire, tout comme le gain de Vitrolles par Mégret. Et comme le
"hasard" fait bien les choses, ce sera probablement le méme qui inscrira son nom au
sein de I'hémicycle (monsieur & la place de madame, mais quelle différence 7).

Cette montée en puissance du Front national continuera donc de poser probléme.
Mais il y aussi la possibilité de voir le Front national ne pas envoyer de député a
la Chambre, progresser sans élu ou méme se "contenter" d’un score identique aux
derniéres législatives. Nombreux seront alors ceux qui parleront du début du déclin,
qui penseront que ce scrutin de mai-juin invalide les municipales partielles de Vitrolles.
Dans cette derniére hypothése, le combat contre le Front - un certain combat - pourrait
connaitre alors une baisse d’intensité.

Le travail de terrain, véritable travail de sape, opéré par le Front national, reprendra
avec plus de vigueur, n’en doutons pas. Dopé par un porte-voix parlementaire ou par
la conviction que décidément, le jeu démocratique ne leur convient pas. Dans un cas
comme dans l'autre, il faudra que tous les antifascistes restent mobilisés, vigilants,
actifs.

Le réseau Ras I'front qui n’a jamais autant progressé que ces derniers mois, voyant
le nombre de ses collectifs croitre, le journal multiplier ses ventes, restera plus que
jamais mobilisé. Disponible aussi pour tous ceux qui ne se satisferont pas d’un résultat
électoral qui risque, de toutes les facons, de ne pas correspondre & l'état réel de la
société et & I'influence dramatique du Front national sur celle-ci.

Alors, a la fin du mois, votez, éliminez et ensemble, tous ensemble continuons de
construire la contre-offensive au fascisme et au racisme.

[..]

FiG. 3.2 — Exemple d’une page anti-raciste
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Lieu : Rue des Rigoles

Type d’agression : Vol a l'arraché

J’allais m’endormir lorsqu’un hurlement de femme est monté de la rue jusque chez
On venait de lui voler son sac et comme elle avait résisté un peu, ’agresseur ’avait
frappée et poussée a terre.

J’ai enfilé quelques vétements, passé mes chaussures sans chaussettes. Je suis sorti
précipitamment de mon appartement et j’ai dévalé les escaliers plutét que d’attendre
I'ascenseur. Lorsque je suis arrivé dans le hall de mon immeuble, le voleur était déja
loin et plusieurs personnes étaient venues entourer la victime, une francaise, qui, com-
plétement sonnée, restait assise au bord du caniveau. Je n’aurais rien pu faire pour
cette femme et je suis remonté chez moi .

En toute sincérité, j’ignore 'origine ethnique des agresseurs.

FiG. 3.3 — Exemple d’une page pro-raciste

Rocchio | 10-PPV | SVM
Uniquement le texte 0.89 0.94 0.95
Avec le code HTML 0.94 0.95 0.96

TaAB. 3.1 — Résultats sur le corpus Princip

Les taux de classification sont particuliérement élevés. Il est méme possible d’obtenir
plus de 99% de bonne reconnaissance si ’on accepte de ne pas classer 20% de documents.
Ceci montre que la détection d’opinion dans ce cas est envisageable avec des techniques
purement lexicales. L’analyse des erreurs met en évidence les mémes phénoménes que
ceux de [PLV02] : la catégorie d'un document n’est pas égale a la catégorie moyenne
de chaque phrase, il suffit qu'une phrase soit considérée comme pro-raciste pour que le
document dans son ensemble doive étre considéré comme pro-raciste. Or les algorithmes
actuels, qui utilisent comme représentation du texte la somme de tous les mots présents
dans le texte, ne sont pas capables de se focaliser sur les phrases les plus discriminantes.
La deuxiéme raison qui explique les erreurs obtenues provient de ’aspect parfois ironique
ou euphémistique des propos que les algorithmes ont du mal & appréhender.

Afin de répondre au premier probléme, nous avons découpé tous les documents en
plusieurs segments de méme taille (100 mots pour chacun d’entre eux) et essayé de
catégoriser chacun des segments indépendamment. Chaque document est classé comme
pro-raciste si au moins un des segments est classé comme pro-raciste. Pour que la base
d’apprentissage soit similaire au corpus de test, nous avons également découpé les docu-
ments de I’apprentissage en segments. Nous connaissons la catégorie de chaque document
mais pas celle de chaque segment. Pour apprendre cette information, nous avons utilisé
un algorithme EM [DLR77]. Nous initialisons la catégorie des segments suivant la caté-

gorie du document. Un classifieur est appris et testé sur ces segments. La catégorie des
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segments est alors attribuée en fonction du résultat du classifieur et ainsi de suite jus-
qu’a stabilité des étiquettes. Malheureusement, aucune de ces techniques ne s’est avérée
intéressante : les performances sont dans tous les cas inférieures au systéme simple. Les
segments que nous avons utilisés sont découpés de facon rigide tous les 100 mots, ce qui
ne correspond pas forcément & un découpage cohérent du document. Les segments que
Pon trouve sont donc trés bruités (d’autant plus qu’ils contiennent peu de mots) et la
classification n’est pas performante.

Nous avons réalisé un test supplémentaire avec prise en compte non seulement du
texte des documents mais également de tout le code source HTML de chaque page.
Les performances sont alors légérement améliorées. L’analyse des mots discriminants a
permis de mettre en évidence dans le corpus de sites pro-racistes I’importance des sites
qui couvrent les faits divers (ils comprennent beaucoup de dates récentes), 'utilisation
de polices de caractéres particuliéres et 'abondance d’images et de logos. Ceci montre
qu’il est utile de fournir aux algorithmes le plus d’informations péritextuelles possibles.
Ces informations peuvent étre discriminantes et les intégrer dans la représentation du
document permet aux classifieurs de les utiliser judicieusement. C’est également le cas
avec le Spam ou l'utilisation des en-tétes permet en général d’améliorer les taux de
reconnaissance. Une analyse plus approfondie des résultats a été présentée dans un
article que nous avons publié 4 la conférence TALN 2003 : “Application d’algorithmes de

classification automatique pour la détection de contenus racistes sur 'Internet” [VGVO03].

3.4 le Mail Center

3.4.1 Présentation du probléme

Le principe du Mail Center, que I’on peut comparer & celui du Call Center pour le
téléphone, est de centraliser les correspondances électroniques des clients dans un lieu
spécialisé. Cette centralisation permet une gestion optimisée du flux des correspondances
par une meilleure répartition des taches, une administration simplifiée, ainsi que la
possibilité d’utiliser des outils supplémentaires pour accélérer les traitements et mieux
satisfaire les clients.

Parmi ces outils, on trouve les modules de réponse automatique ou semi-automatique.
Leila Kosseim [Kos00] a réalisé une synthése de tous les produits commerciaux dispo-
nibles pour effectuer cette tache. Il s’agit généralement de restreindre 'utilisateur dans
la formulation de sa question (& I’aide d’un formulaire web par exemple) afin que 'on
puisse facilement détecter son contenu. Le systéme peut éventuellement proposer des
raffinements pour personnaliser les réponses (avec le nom du client ou le numéro de com-
mande par exemple). Nous nous sommes interessés au cas, plus ardu, o les questions ne

sont pas restreintes. L’utilisateur a la possibilité d’écrire n’importe quel texte contenant
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une question ou une demande. Le systéme doit sélectionner une réponse parmi un en-
semble de réponses-types. Une fois que la réponse est choisie, elle peut étre validée par
un opérateur avant I’envoi définitif. Si cette validation est obligatoire, le systéme est dit
semi-automatique (comme la correspondance concerne généralement une entreprise et
ses clients, il est délicat de laisser une machine répondre automatiquement car la réponse
choisie n’est pas forcément correcte et on préfére souvent une validation humaine). Les
courriers auxquels on peut répondre par une réponse-type peuvent représenter jusqu'a
50 % des courriers entrants [BSA00, VYO01]. Ces systémes semi-automatiques permettent
donc un gain de temps important.

La sélection d’une réponse-type est un probléme de CT : les catégories correspondent
aux différentes réponses-types. Le corpus d’apprentissage est constitué de I’ensemble des
emails pour lesquels un opérateur a déja validé la réponse. Dans cette application, le
nombre de classes est souvent important (plus d’une centaine en général), ce qui rend la
tache d’autant plus difficile. Le corpus peut, comme dans le cas du Spam, méler plusieurs
langues (mais cette fois, les catégories sont monolingues : un email écrit dans une langue
doit trouver sa réponse dans la méme langue). La figure 3.4 présente quelques exemples
de courriers recus dans un Mail Center.

Quelques réponses-types peuvent se différencier par leur théme, mais ce n’est pas le
cas pour toutes. Plusieurs réponses peuvent porter sur le méme théme, voire dépendre
d’informations extérieures a la question (une demande concernant ’état d’une com-
mande par exemple). Des mots généralement supprimés comme les indices de négation,
peuvent étre ici trés importants. Comme pour la détection des opinions, la question a
laquelle il faut répondre est souvent concentrée autour d’'une phrase et non pas dans
le document entier. Malgré ces difficultés, nous faisons ’hypothése que les algorithmes
de CT avec une représentation uniquement lexicale des textes sont & méme d’effectuer

cette tache.

3.4.2 Expérimentations

Nous avons développé un module de ce type dans le logiciel Akio Mail Center de la
société Akio Software®. Nous avons pu obtenir des données réelles de la part d’entreprises
utilisatrices de ce logiciel, ce qui nous a permis d’effectuer des études plus approfondies.
Nous avons travaillé essentiellement avec un corpus de 2393 documents, inégalement
répartis en 40 classes (les 10 classes les plus fréquentes réunissent 70% des documents).
Les résultats ont été présentés dans un article publié & la conférence ASMDA 2001 :
“Semi-automatic response in a Mail Center” [VYO01]. Ils sont conformes & ceux obtenus
dans [BSA00]. Les algorithmes trouvent la bonne réponse comme premier choix pour

un peu plus de 50% des emails et SVM est ’algorithme le plus performant. Cela n’est

Shttp://www.akio-software.com
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je n’ai pas pu me contacter depuis mon inscription et on me dit a chaque fois que je
veux me reinscrire qu’il ai deja utilise alors que je suis sur de m’avoir inscrit.

‘Je n’ai pas recus votre e-mail pour I'ouverture de conte ‘

Quand je renvoi le message de confirmation j’ai comme erreur : Erreur interne. Que
faire.
Merci

‘Je viens de changer d’adresse e-mail, voici la nouvelle : ...Q....fr ‘

votre site nécessite les cookies, mais je n’arrive pas a l'utiliser avec un systéme ... oll
j’ai complétement supprimé Internet Explorer pour mettre Netscape a la place, alors
que plein d’autres sites n’ont aucun probléme pour mettre un cookie & mon Netscape
(j'ai essayé les versions 4.5, 4.7 et 6 qui ont toutes le méme probléme avec ...)

Merci de vérifier comment vos cookies sont envoyés... Sinon je vais devoir tout réins-
taller ou bien me contenter d’utiliser Netscape sur une machine Unix.

F1a. 3.4 — Exemples de courriers regus par un Mail Center (avec les fautes d’ortho-
graphe...)

plus vrai dés que 1’on prend en compte le fait que le systéme fonctionne en mode semi-
automatique. Il peut étre utile de proposer plusieurs classes afin que I'opérateur choisisse
la plus adaptée. Les mesures de performance doivent alors étre modifiées pour refléter

ce type d’interaction. Nous en étudierons les conséquences dans la section 4.4.

3.5 Classement de dépéches d’informations suivant 1’évé-
nement générateur

3.5.1 Description du projet TDT

TDT (Topic Detection and Tracking) 7 est un projet de recherche qui fait par-
tie du programme Translingual Information Detection, Eztraction, and Summariza-
tion (TIDES) sponsorisé par I'agence DARPA (Defense Advanced Research Projects
Agency). Il s’agit dans ce projet de développer des techniques automatiques pour lo-
caliser des informations portant sur un méme événement & partir de flux de données
hétérogeénes provenant de journaux (papier ou en ligne) et d’émissions audiovisuelles
dans plusieurs langues.

Ce projet se différencie surtout par le type des catégories recherchées. Elles ne sont
pas définies par des thémes génériques mais par 1’événement qui a généré la nouvelle
(dans la terminologie de TDT, ces catégories sont appelées topic). Par exemple, pour
un texte qui parle du tremblement de terre survenu & Kobe en 1995, les catégories thé-

"http://www.nist.gov/speech/tests/tdt/
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matiques classiques seraient, suivant le degré de classification souhaité : environnement,
catastrophes naturelles ou tremblement de terre. Dans le cadre de TDT, la catégorie
correspondante est ’ensemble des nouvelles qui ont un rapport avec le tremblement
de terre précis de Kobe : donc la description de I’événement lui-méme mais également
tout ce qui concerne ses conséquences comme les pannes d’infrastructure ou le colit des
réparations. Ces derniéres nouvelles peuvent ne contenir que peu de mots lexicalement
proches du théme des tremblements de terre. Comme pour les applications présentées
précédemment, les catégories ne sont donc pas thématiques. La figure 3.5 présente deux
articles extraits du corpus TDT.

Le probléme que l’on cherche & résoudre dans le projet TDT a été formalisé en
cinqg taches distinctes sur lesquelles les systémes automatiques peuvent étre évalués
quantitativement et objectivement. Ces cing taches sont :

— Segmentation des nouvelles : détecter les changements de sujets pour segmenter le

flux d’information en nouvelles cohérentes.

— Classification supervisée (Topic Tracking) : Détecter les nouvelles similaires a un

ensemble d’articles présélectionnés qui se rapportent & un méme événement.

— Classification non supervisée (Topic Detection) : Grouper les nouvelles suivant des

ensembles qui concernent un méme événement.

— Détection de nouveauté (First Story Detection) : Détecter si une nouvelle concerne

un éveénement déja rencontré ou non.

— Détection de liens (Link Detection) : Décider si deux nouvelles parlent du méme

événement ou non.

Pour réaliser des évaluations importantes, plusieurs corpus ont été réalisés (chacun
augmentant le précédent de fagon a accroitre la quantité de données). Nous avons utilisé
le corpus TDT3®, qui contient des données collectées sur une période de 3 mois (de
octobre & décembre 1998) de 11 sources de nouvelles (8 sources en anglais et 3 sources
en mandarin) qui proviennent d’émissions de télévision (4 sources), de radio (3 sources)
ou textuelles (4 sources) pour un total de 43 600 documents. 60 catégories correspondant
a des événements ayant eu lieu au cours de ces trois mois ont été prédéfinies. Tous les
articles ont été étiquetés suivant leur pertinence pour les 60 sujets. 3600 articles ont été

jugés pertinents pour au moins une des catégories.

3.5.2 Expérimentations sur la tache de Topic Tracking

Nous nous sommes interessés au cours de cette thése uniquement a la deuxiéme téache,
c’est-a-dire la tache de catégorisation. La tache Topic Tracking considére un contexte
de filtrage dans lequel il faut décider pour chaque document s’il fait partie ou non de

chaque catégorie. Ce principe correspond & une application ol les utilisateurs peuvent

http://wuw.1ldc.upenn.edu/Projects/TDT3/
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Traditionally on Christmas Day, there are some professional basketball games here in
the United States, however, breaking with tradition this year, there will be no hard-
wood play. At least in the pro ranks. National Basketball Association commissioner,
David Stern, has said there will be no season if a labor agreement between team ow-
ners and players is not reached by January 7. Now Stern has scheduled a board of
governor’s meeting for that day when he will ask 29 owners for permission to cancel
the season. All he needs is a simple majority. Talks on a new deal between the owners
and players’ union broke off two weeks ago. Stern says there are still serious disagree-
ments that led to the player lockout July 1. This is not about the owners expecting the
players to cave and we wanted a strong union. We wanted the players to understand
that the system under which the owners have operated is just not one that makes
economic sense. The dispute centers on how to split what would have been $2 billion
in revenue this season. As well as salary caps for the highest paid players. Two months
of the season have already been lost as well as the all-star game, players have lost
millions of dollars in salaries.

Dr. Jack Kevorkian is scheduled to appear before a preliminary hearing december 9th
for his upcoming trial in Michigan. Today, he was charged with first-degree murder for
his role in the videotaped death of a terminally ill man. "60 minutes" broadcast parts
of the tape Sunday. A magistrate released Kevorkian after he was arraigned when he
agreed not to take part in any suicide or euthanasia cases.

Fi1G. 3.5 — Exemples d’articles du corpus TDT

sélectionner quelques nouvelles et indiquer au systéme : “Je souhaite recevoir toutes les
informations qui traitent de cet événement”. Dans le cadre de cette thése, nous nous
sommes plus particuliérement intéressés par les problémes de routage. Ce contexte peut
intervenir dans le cadre d’une application qui contrélerait I’ensemble des nouvelles recues
et qui doit systématiquement sélectionner pour chaque nouvelle I’événement correspon-
dant parmi ’ensemble des événements potentiels. Pour nous mettre dans ce cadre, nous
avons donc réalisé des expériences en considérant que les seuls événements possibles
étaient les 60 catégories prédéfinies et nous avons supprimé tous les documents qui ne

traitaient pas de ces sujets.

Nous avons réalisés des tests avec les algorithmes Rocchio, k-PPV et SVM. Comme
avec le corpus Princip (section 3.3.2), les classifieurs sont particuliérement performants
et font moins de 5% d’erreur (95.6% de taux de performance). Il n’y a pas de différence
significative entre les différents algorithmes. Il existe essentiellement deux raisons pour

expliquer les bonnes performances des classifieurs standards sur ce corpus.

Premiérement, nous avons testé le corpus dans un contexte de routage. Pourtant, le
corpus a été réalisé en prenant en compte un contexte de filtrage. Toutes les catégories
possibles dans un tel corpus n’ont donc pas été déterminées mais seul un échantillon de 60

d’entre elles a été utilisé. Les catégories qui ont été choisies sont souvent thématiquement
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éloignées les unes des autres. Ainsi, I'une des catégories concerne le passage de l'ouragan
Mitch dans les Caraibes. Mais il n’y a pas d’autre classe parmi les 60 qui parle d’ouragan.
Les classifieurs peuvent donc assigner la catégorie qui correspond a l’événement de
I’ouragan Mitch (qui est non thématique par définition) & tous les documents qui traitent
du théme des tremblements de terre (qui lui est thématique). On peut donc supposer
que les performances des différents algorithmes baisseront lorsqu’ils seront utilisés sur
des corpus avec beaucoup plus de classes qui sont plus proches les unes des autres.
Pour pallier cette augmentation de la difficulté, il est possible d’ajouter un module de
gestion temporelle des catégories. En effet, il est peu probable que deux événements
du méme type apparaissent au méme moment. L’année ol a sévi ’ouragan Mitch, tous
les documents sur le théme des ouragans portent sur cet ouragan. L’année suivante,
les documents de ce théme concerneront un autre événement (un autre ouragan par
exemple). A un instant donné, il existe en général peu d’événements correspondant &
chaque théme.

Deuxiémement, les catégories ne sont effectivement pas thématiques. Les termes dis-
criminants ne sont pas les noms communs porteurs de sens (qui déterminent souvent
une thématique), mais plutot les entités nommeées qui décrivent trés rapidement les éve-
nements dont l'on parle. Bien que non thématiques, les catégories sont trés facilement
reconnaissables avec les informations lexicales. Il suffit de trouver le terme “Mitch” pour
connaitre automatiquement la catégorie du document. De plus, dans ce type de texte,
les lecteurs (ou auditeurs) doivent pouvoir appréhender le plus rapidement possible de
quel événement est en train de parler une nouvelle. Les mots-clés qui permettent de
faire cette reconnaissance sont donc souvent mis en évidence au début du texte de la
nouvelle. Le terme “Mitch” suffit & classer un document dans la catégorie et ce terme
sera systématiquement prononcé parce qu’il permet aux lecteurs de reconnaitre trés
rapidement de quoi parle le document.

Le probléme du classement des dépéches suivant 1’événement générateur est donc
un probléme typiquement non thématique. Pourtant, les techniques classiques de CT
a partir d’une représentation lexicale du texte suffisent largement pour répondre & ce

probléme.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quatre nouvelles applications pour la CT qui ont
toutes la particularité de chercher a classer les documents dans des catégories qui ne sont
pas définies par une thématique précise. Malgré cette caractéristique, les algorithmes de
CT peuvent étre parfaitement adaptés & ces problémes. C’est le cas pour la détection de
propos raciste comme nous ’avons étudié au cours du projet Princip ou le classement

de dépéches suivant I’événement générateur comme proposé par le projet TDT.
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Ces nouvelles applications impliquent souvent des caractéristiques particuliéres aux-
quelles les techniques de CT doivent s’adapter. Les classes sont trés bruitées (le cor-
pus d’apprentissage contient beaucoup de documents mal étiquetés) et les classifieurs
peuvent étre utilisés dans un cadre semi-automatique avec une supervision humaine.

Nous verrons dans le chapitre suivant, a travers quatre exemples, que les caractéris-
tiques des corpus présentées au cours de ce chapitre modifient de facon importante les
performances des algorithmes classiques et qu’il est important de prendre en compte le

contexte applicatif dans lequel le systéme de CT est mis en place.
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4.1 Introduction

N OUS AVONS vu dans le troisiéme chapitre plusieurs exemples de nouvelles appli-
cations qui peuvent bénéficier des techniques de catégorisation de textes (CT).
Dans ces applications, les systémes de CT sont utilisés dans un contexte 1légérement dif-
férent de celui pour lequel ils étaient prévus a l'origine. La plupart des techniques sont

néanmoins suffisament générales pour pouvoir étre appliquées & de nouveaux contextes
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sans modification. C’est le cas, par exemple, du modéle vectoriel, utilisé dans beaucoup
d’applications qui manipulent des documents textuels comme 1'étude de textes anciens,
I’analyse de questions ouvertes... C’est aussi le cas des algorithmes de classification qui
sont employés dans des domaines comme la biologie ou la reconnaissance d’images.

Néanmoins, certaines techniques peuvent voir leur comportement changer suivant
I’application et s’avérer peu performantes, voire inutiles lorsqu’on les utilise dans un
cadre différent de celui pour lequel elles ont été congues. Il est donc important, lorsque
l'on souhaite mettre en place un systéme de CT, de s’assurer que tous les modules se
comporteront correctement par rapport & la tache fixée par ’application. Celles que
nous avons décrites dans le chapitre précédent présentent plusieurs particularités dont
nous allons chercher & montrer 'importance :

— A D’exception de la tache de détection du Spam, qui est typiquement un probléme

de filtrage, les autres applications se modélisent comme du routage,

— Ne pouvant fournir de garantie sur leur catégorisation, les classifieurs sont parfois
utilisés en mode semi-automatique,

— Les corpus d’apprentissage étant constitués avec moins de soin que les corpus
de référence sur lesquels sont généralement testés les nouveaux algorithmes, ils
contiennent souvent plus de documents mal étiquetés, donc plus de bruit.

Nous présentons dans ce chapitre une analyse de plusieurs algorithmes ainsi que des
expérimentations sur divers corpus pour mettre en évidence l'importance de ces trois
facteurs. Nous commencons par étudier l'intérét de la racinisation des mots (stemming)
suivant que la tache soit de la Recherche d’Informations (RI) ou de la Catégorisation
de Textes (CT) (section 4.2). Nous analysons ensuite l'utilité du Query Zoning pour
améliorer Rocchio dans un cadre de filtrage ou de routage (section 4.3). Nous présentons
dans un troisiéme temps une nouvelle mesure de performance nommeée perf-x qui prend
en compte une utilisation semi-automatique des classifieurs. Les algorithmes Rocchio,
k-PPV et SVM sont testés sur cette nouvelle mesure et nous proposons une explication
pour les résultats obtenus (section 4.4). Enfin, nous avons réalisé une expérience a
partir d’un corpus réel que nous bruitons artificiellement pour visualiser les différences
de comportement entre Rocchio, k-PPV et SVM face au bruit (section 4.5).

4.2 Recherche d’Informations et Catégorisation
4.2.1 Comparaison des deux types de taches

La RI et la CT partagent un grand nombre de points de vue et de méthodes. Dans
les deux cas, il s’agit de sélectionner les documents qui comportent une information
pertinente pour 'utilisateur. Il est méme possible de représenter le probléme de RI sous

la forme d’une tache de CT. A chaque requéte correspond un probléme de CT constitué
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de deux classes : la catégorie des « documents pertinents » et celle des « documents non
pertinents ». Il s’agit alors de classer l’ensemble des documents dans une de ces deux
classes.

La différence principale entre les deux approches réside dans le type d’informations
recherché par 'utilisateur : la RI est utilisée pour des demandes ponctuelles alors que
la CT modélise un intérét a long terme. Cette différence implique des variations sur le
type et la quantité d’information que l'utilisateur peut fournir au systéme dans les deux
modes de recherche. En RI, I'utilisateur n’a pas le temps de décrire trés précisément sa
requéte, il se contente de fournir quelques mots-clés (typiquement de un a cing). En CT,
le besoin de catégoriser peut perdurer plusieurs mois ou méme sans horizon précis, le
systéme a donc la possibilité d’utiliser toute I'information contenue dans I’ensemble des
documents déja catégorisés. La quantité d’information disponible est bien plus impor-
tante. Cette différence s’atténue lorsque le systéme de RI interagit avec 'utilisateur pour
préciser les requétes (feedback : voir section 2.3.1). Dans ce cas, l'information utilisée
comprend la requéte initiale, ainsi que les documents pour lesquels 1'utilisateur a fourni
un jugement. Le feedback utilise donc également la notion de documents catégorisés,
ce qui rend son fonctionnement trés proche de celui de la CT. Les algorithmes dévelop-
pés pour l'exploiter (Rocchio et Naive Bayes) ont d’ailleurs été appliqués avec succes
en CT. Néanmoins, les deux approches ne sont pas toujours comparables en raison de
la différence du nombre de documents dans le corpus d’apprentissage : lors d’une re-
cherche avec feedback, 'utilisateur fournit un jugement pour quelques documents (de un
a quelques dizaines), alors qu’en CT le corpus peut en contenir plusieurs milliers. C’est
pourquoi les algorithmes de CT peuvent utiliser une représentation plus complexe sans
risquer le sur-apprentissage des paramétres, ce que ne peuvent pas faire les algorithmes
de feedback.

4.2.2 Utilité de la racinisation

Pour illustrer cette différence, nous avons comparé ’utilisation d’un module de raci-
nisation dans un cadre de RI et de CT. La racinisation présentée dans la section 2.2.1 a
deux fonctions : (i) diminuer le nombre de termes & indexer et donc les temps de calcul,
et (ii) améliorer les performances de rappel en permettant une correspondance entre
des mots différents (mais de méme famille). Par exemple, lorsque la requéte contient le
mot « catégorisation », celui-ci est simplifié en « catégoris », ce qui permet une corres-
pondance avec les mots « catégoriseur » et « catégoriser » qui pourraient se trouver
dans un document. Il permet malheureusement aussi de mettre en relation des mots
qui ne devraient pas I’étre comme « racine » et « raciner » qui sont deux termes de la
méme famille lexicale mais de significations complétement différentes. Si l'utilisation de

la racinisation est assez controversée, elle semble globalement permettre une trés 1égere
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amélioration des performances en RI (entre 0 et 2%) [Por80].

En CT, nous pensons que la deuxiéme fonction de la racinisation est superflue en
raison du grand nombre de documents dans le corpus d’apprentissage. Si le texte & clas-
ser contient le mot «catégorisation », il n’est pas nécessaire de faire une correspondance
avec des documents contenant les mots « catégoriseur » ou « catégoriser ». Il existera
certainement (si le corpus est suffisamment grand) d’autres documents contenant exac-
tement le mot « catégorisation ». La correspondance se fera avec ces documents et la
classification sera correcte méme si les documents contenant les autres mots de la méme
famille n’ont pas été sélectionnés. Comme la racinisation permet aussi des correspon-
dances inexactes, nous pensons que son emploi peut étre plus néfaste qu’avantageux en
CT.

Pour valider cette analyse, nous avons mesuré expérimentalement ’apport de la ra-
cinisation dans une tiche de CT. Nous avons utilisé le corpus 20 Newsgroups (voir
section 2.6.2) avec l'algorithme 1-PPV : pour chaque document de test, on sélectionne
I’exemple le plus proche du corpus d’apprentissage et on attribue la classe correspon-
dante. L’algorithme de racinisation utilisé est celui de Porter [Por80] pour l’anglais.
La performance est mesurée par le taux de classification correcte. Les résultats obte-
nus sont de 81% sans racinisation et 75% avec racinisation. Alors que en RI, les diffé-
rentes expérimentations réalisées au cours des conférences TREC [NDa| montrent une
amélioration faible de I’ordre de 1%, nous obtenons en CT une baisse de 6%! Cette
contre-performance a également été mise en évidence dans les travaux de Leopold avec
l'algorithme SVM [LK02]. La racinisation est donc plutot utile en RI mais inutile en

CT, ce qui confirme I’analyse que nous venons d’effectuer.

4.3 Filtrage et routage
4.3.1 Description

Il existe au sein de la CT différents types de téches. Les deux principales sont le
filtrage et le routage présentés a la section 2.1. Dans le filtrage, le systéme doit déterminer
si le document est pertinent ou non pour chaque catégorie. L’affectation dans une classe
est indépendante des décisions sur les autres classes. Le probléme peut étre transformé
en plusieurs sous-problémes biclasses indépendants. C’est le type de tache le plus courant
(I’application de référence de classement de dépéches de presse est de ce type). Dans le
routage au contraire, le systéme doit choisir une seule classe. Il ne s’agit pas de trouver
toutes les classes pertinentes mais seulement la classe la plus pertinente. Les classes sont
donc en opposition directe. Cette fois, le probléme est intrinséquement multiclasse. Les
nouvelles applications présentées au chapitre précédent sont plutét de ce type.

Lorsque les algorithmes de classification fournissent une valeur de confiance pour la
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prédiction d’appartenance d’un document & une classe (et c’est le cas de la majorité des
algorithmes : la mesure de similarité pour Rocchio, le pourcentage de votes pour k-PPV,
la distance a la surface frontiére pour SVM), il est possible d’utiliser ces valeurs pour
du filtrage ou du routage. En filtrage, la valeur de confiance est comparée & un seuil
fixé préalablement et le document est affecté & toutes les classes dont la valeur dépasse
ce seuil. En routage, le document est assigné 4 la classe ayant la plus grande valeur de

confiance.

En filtrage, chaque décision d’affectation & une classe met en concurrence une ca-
tégorie face au reste du corpus. Comme il est difficile de créer un profil correspondant
a I’ensemble du corpus (qui doit donc comprendre I'ensemble des thémes évoqués par
les documents), les méthodes de filtrage consistent en général a créer un profil pour la
catégorie recherchée (il n’y a pas de profil pour la classe générique) et faire en sorte que
ce profil corresponde le mieux possible a la thématique. C’est un cadre qui “convient”
bien aux modéles génératifs. Dans ces algorithmes, un modéle (souvent probabiliste) est
proposé a priori. Il permet d’expliquer comment les documents sont générés. Tous les pa-
ramétres de ce modéle sont estimés & partir des documents du corpus. Par exemple, avec
I'estimateur du maximum de vraisemblance, les valeurs des paramétres sont calculées de
fagon & ce que la probabilité du corpus (c’est-a-dire la probabilité que le processus génére
exactement ’ensemble des documents du corpus) soit la plus élévée possible. En routage,
la description des classes n’est pas nécessaire, il suffit que la séparation des classes soit
correcte. On peut s’attendre a ce que les modéles discriminants (o seules les frontiéres
entre classes sont importantes) soient plus performants dans ce cas. Le principe sous-
jacent a ces deux types de classifieurs (génératifs et discriminants) est illustré dans la
figure 4.1. Les deux modéles ont été comparés dans un article de Jordan et Ng [NJO1] :
les modéles discriminants ont souvent de meilleurs taux de classification asymptotique
(i.e. avec un nombre infini d’exemples d’apprentissage) mais mettent plus de temps
a latteindre que les modéles génératifs et ils sont souvent computationnellement plus
lourds. Par ailleurs, les algorithmes génératifs peuvent généralement expliquer les mo-
deles de classe qui ont été calculés & des experts humains (par exemple en fournissant
les mots les plus pertinents de chaque classe) alors que les algorithmes discriminants
sont souvent incapables de fournir des explications intelligibles aux experts humains
pour expliquer les raisons de chaque décision de classification (le classifieur fonctionne

comme une boite noire).

Il est possible d’utiliser un algorithme génératif pour faire du routage (par exemple
Rocchio ou Naive Bayes). Dans ce cas, les algorithmes choisissent la catégorie qui cor-
respond le plus au document. En revanche, il est plus difficile d’utiliser un algorithme
discriminant (par exemple k-PPV ou SVM) pour faire du filtrage. Dans ce dernier cas,

les deux classes sont complétement assymétriques (une catégorie correspond a un théme
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Modele génératif Modéle discriminant

F1G. 4.1 — INlustration des modéles génératifs et discriminants : les algorithmes génératifs
tentent de décrire les classes (par exemple ici sous la forme de gaussienne) alors que
les algorithmes discriminants ne s’intéressent qu’a la modélisation des frontiéres (par
exemple ici des surfaces séparatrices sous la forme d’hyperplans).

alors que l'autre correspond a ’ensemble des autres thémes). Un document qui parle
d’un théme inconnu doit donc étre mis dans la deuxiéme classe bien qu’il ne corresponde
& aucune des deux. Les algorithmes discriminants sont souvent génés par cette dissy-
métrie. Par ailleurs, chaque algorithme optimise une mesure particuliére qui est plus ou
moins adaptée aux différents cas de figure. Un algorithme performant en filtrage ne le

sera pas forcément en routage et inversement.

4.3.2 Query Zoning

Nous avons réalisé une expérience pour comparer 1'utilité du Query Zoning [SMB97|
pour l’algorithme Rocchio [Roc71| d’une part en routage et d’autre part en filtrage.
Rappelons que la formule de Rocchio pour calculer le profil d’une classe est :

Ry = maX{ (lé B e 11 Zage (4.1)

Dans cette formule, le prototype est calculé & partir des exemples positifs et des
exemples négatifs. Ceci permet de ne faire entrer dans le profil que les termes les plus
significatifs. Un terme qui n’est pas plus utilisé dans une classe que dans le reste du
corpus n’est pas spécifique & cette classe et son poids doit donc étre proche de 0. Le
parameétre ¢ permet de donner plus ou moins de poids aux éléments positifs et négatifs.
Les valeurs habituelles sont 0.5, 0.8 ou 1. Dans ce dernier cas, les documents négatifs
ont un poids nul et le profil est exactement le barycentre des exemples de la classe.

Dans cette formule tous les exemples négatifs ont le méme poids, qu’ils soient d’un

théme proche de celui de la classe ou d’un théme trés éloigné. Par exemple, si la ca-
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tégorie recherchée concerne les logiciels de CT, les documents négatifs, qu’ils parlent
d’économie ou d’informatique (mais pas de logiciels de CT) ont le méme poids. Affecter
une valeur négative aux termes qui concernent 1’économie est pourtant inutile puiqu’ils
n’ont de toute fagon aucune chance d’apparaitre dans un document qui parle de ca-
tégorisation. En revanche, les termes comme ordinateur, interface sont du domaine de
I'informatique. Ils sont susceptibles d’apparaitre dans un document sur la CT mais ne
sont pas spécifiques de ce domaine. Il est donc utile de faire baisser leur contribution
dans le profil. Les éléments négatifs d’un théme éloigné sont donc moins utiles pour la
description du profil que les éléments proches.

Cette idée a été mise en application dans le Query Zoning [SMB97]. Au lieu de prendre
I’ensemble des documents du corpus comme éléments négatifs, une zone autour du profil
de la classe est calculée et seuls les documents de cette zone sont pris en compte comme
exemples négatifs. Il y a plusieurs facons de définir cette zone mais les comportements
sont sensiblement identiques dans tous les cas. Nous retiendrons la méthode la plus
simple. Elle consiste & définir la zone de recherche comme les M documents négatifs les
plus proches du barycentre des exemples positifs (on notera alors QZas(c;) ’ensemble
de ces exemples).

_t oo 1=t .
R, :max{ (|)Cj| Ydiee; ik~ 10Zar(e)] 2odieQzna(cs) Gik (4.2)

L’utilisation des élements négatifs et du Query Zoning permettent d’obtenir un profil
plus précis pour la classe, ce qui est précisément le probléme du filtrage. Nous pensons
que cette technique est beaucoup moins utile dans le cas du routage. En effet, dans
ce modéle de tache, le profil n’a pas besoin d’étre correct, il suffit que le profil de la
bonne classe soit meilleur que les autres. Un terme peu discriminant et présent dans
tout le corpus peut étre conservé dans chaque profil. Son poids sera sensiblement le
méme pour chaque classe et son importance dans la prise de décision sera quasiment
nulle (puisque la décision revient & comparer les valeurs de confiance de chaque classe).
C’est pourquoi, nous pensons qu’en routage, les éléments négatifs sont peu utiles. Il est
tout a fait possible de prendre ¢ = 1 (le Query Zoning n’est a fortiori pas utilisé non
plus).

Pour valider cette analyse, nous avons comparé 1’utilisation du Query Zoning dans un
environnement de filtrage et dans un environnement de routage. Comme dans la section
précédente, nous avons utilisé le corpus 20 Newsgroups. Dans un premier temps, nous
avons appris un profil par classe avec la formule de Rocchio soit sans les éléments négatifs
(t = 1), soit avec tous les éléments négatifs (¢ = 0.8) soit avec les 1000 éléments négatifs
les plus proches de chaque classe (Query Zoning avec t = 0.8). Nous avons ensuite mesuré
les valeurs de similarité entre chaque document de test et chaque catégorie. A partir de

ces valeurs, nous avons mesuré deux taux de performance dans une optique de filtrage
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F1G. 4.2 — Performance en filtrage et en routage de Rocchio avec ou sans Query Zoning.
Les valeurs ont été normalisées afin que la performance de Rocchio sans élément négatif
(t=1) soit 1.

ou de routage. En filtrage, la mesure F; (voir section 2.6.1) est calculée pour toutes
les valeurs de seuils possibles, et le meilleur taux est conservé. En routage, nous avons
utilisé le taux de bonne classification. Les résultats sont présentés dans la figure 4.2.
Ils sont proches de ceux de [SMB97] : nous obtenons pour le filtrage une amélioration
de 20% avec le Query Zoning par rapport & Rocchio avec éléments négatifs, tandis que
Singhal obtient entre 5% et 15%. Il y a également une amélioration de 30% entre Rocchio
avec et sans élements négatifs (A. Singhal ne présente pas de résultat de comparaison
sur ce point). Contrairement au filtrage, les élements négatifs et le Query Zoning ne
sont d’aucune utilité en ce qui concerne le routage. Ceci conforte notre analyse. Cette
différence de comportement est d’autant plus significative que les valeurs de similarité
entre classes et documents sont les mémes dans les deux cas et que seules les mesures

de performance ont changé.

4.4 Systémes automatiques ou semi-automatiques

4.4.1 Etude des deux modéles d’interaction

Jusqu’a présent, les systémes de CT ont toujours été congus de fagon & fonctionner de

maniére complétement autonome. Ils doivent permettre de remplacer un expert humain
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en effectuant le classement automatiquement. Actuellement, les besoins en CT sont trés
importants. Des systémes sont mis en place alors que la technologie n’est pas toujours
suffisamment fiable et que le classifieur fait encore des erreurs. Lorsque 1’application ne
peut pas tolérer d’erreur sur la classification, il est préférable de conserver un opérateur
humain pour valider et éventuellement modifier les propositions de la machine. Cette
approche permet, malgré tout, de diminuer les temps de traitement par rapport & un

fonctionnement complétement manuel. Le systéme est alors dit “semi-automatique”.

Dans le cas du filtrage, le systéme semi-automatique est réglé de facon & conserver
tous les documents potentiellement intéressants. L’opérateur humain doit ensuite relire
ces documents pour sélectionner ceux qui portent réellement sur la thématique recher-
chée. Ce principe permet de soulager le travail de ’opérateur puisque le premier filtre

effectué par la machine permet déja de supprimer un nombre important de documents.

Dans le cas du routage, un systéme semi-automatique peut étre utile lorsque le
nombre de classes n est trés grand. Lorsque tout est manuel, 'opérateur doit sélec-
tionner une classe parmi n. Il doit donc parcourir toute la liste pour déterminer la
meilleure catégorie. Avec un systéme semi-automatique, ’algorithme sélectionne les x
classes les plus probables (avec z < n) et les présente & l'opérateur. Ce dernier n’a
plus qu’a lire les x propositions et choisir I'une d’entre elles. Pour que cela permette
effectivement un gain de temps, il faut que la bonne réponse soit toujours parmi les
x premiéres propositions. En effet, dans le cas contraire, I'opérateur doit d’abord lire
les z propositions, réaliser que aucune n’est correcte puis faire un choix manuel parmi
les n — x classes de départ. Le routage semi-automatique a déja été exploité pour la
classification de courriers électroniques [SK99a|. Dans cet article, les auteurs montrent
que l'utilisation de trois propositions (z = 3) au lieu d’une permet de rendre le classi-
fieur plus fiable sans géne supplémentaire pour l'utilisateur par rapport & la situation

ou seule la premiére proposition est affichée.

Les mesures de performance utilisées pour comparer les différents algorithmes doivent
refléter le degré de satisfaction des utilisateurs. Dans les deux cas (automatique ou
semi-automatique), la satisfaction ne s’exprime pas de la méme facon. Dans le contexte
automatique seule la premiére proposition est importante, alors que dans le contexte
semi-automatique il suffit que la bonne classe soit trouvée parmi les x premiéres pro-
positions pour que l’on juge que le document est correctement classé. Ceci nous améne
& définir une nouvelle mesure de performance : perf-z. Perf-z est égal & 1 si la classe
correcte se trouve parmi les x premiéres propositions, 0 dans le cas contraire. Il n’y a
pas de pénalité a trouver la classe correcte en deuxiéme position plutdét qu’en premiére.
Comme perf-1 est exactement identique au taux de bonne classification, perf-z est une

simple extension de la mesure standard.

Comparer deux algorithmes avec perf-z revient & comparer les algorithmes sur les
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Fia. 4.3 — Illustration de 1'utilité de la mesure perf-2.

Etant donné la position de I’exemple noir a classer, tous les catégoriseurs vont I’attribuer
a la classe triangle. Pourtant, ce n’est pas sa catégorie. Le classifieur doit donc fournir
une deuxiéme classe possible, rond ou carré. Les algorithmes discriminants sont démunis
pour répondre & ce genre de questions car dans cette zone les frontiéres pertinentes ne
s’occupent que de séparer les triangles des autres classes, pas de discriminer les ronds
des carrés.

exemples bruités. Les exemples bruités sont des documents qui appartiennent & une
catégorie mais dont le contenu correspond naturellement plutét a une autre. En effet,
lorsqu'un document est mal classé par la premiére proposition, c’est ou bien parce
que le classifieur s’est trompé, ou bien parce que I'exemple est bruité et correspond
effectivement plus a la classe proposée qu’a sa classe correcte. Dans le premier cas, un
algorithme plus performant pourrait trouver la classe correcte en premier. La mesure
perf-1 permet alors de départager deux algorithmes (le meilleure étant celui qui trouve
la classe correcte en premiére proposition). Dans le second cas, la mesure perf-1 ne
permet pas de comparer deux algorithmes car aucun ne peut trouver la classe correcte
en premiére proposition (selon perf-1, la classification est donc incorrecte quel que soit
Palgorithme). La comparaison ne peut s’effectuer que sur les choix suivants (par exemple
un algorithme qui trouve la bonne classe en deuxiéme choix est plus performant qu’un
algorithme qui la trouve en troisiéme choix). Il faut donc utiliser les mesures perf-z. La
figure 4.3 illustre la mesure perf-2 par un exemple. Lorsqu'un document bruité de classe
« carré » apparait au centre de la classe « triangle », tous les algorithmes ont tendance
& proposer la classe « triangle » pour ce document. Pour savoir si un algorithme est
plus performant & classer ce document, il faut utiliser la mesure perf-2 (qui permet de

mesurer si la classe correcte « carré » est trouvée en deuxiéme choix ou non).

Cette mesure a déja été utilisée pour la classification de courriers électroniques [BSA00,
SK99a| mais les auteurs respectifs n’ont pas étudié leffet induit par cette nouvelle me-
sure sur les algorithmes. L. Larkey et W. Croft [LC96] comparent k-PPV, Rocchio et
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perf-1 | perf-2 | perf-3 | perf-5

Rocchio | 0.50 0.71 0.8 0.88

50-PPV | 0.54 0.67 0.76 0.84
SVM 0.57 0.71 0.74 0.79

FiG. 4.4 — Comparaison des performances relatives de Rocchio, k-PPV et SVM suivant
la mesure perf-x avec z variant de 1 a 5.

Naive Bayes sur perf-1 et perf-10 : k-PPV est meilleur que Rocchio et Naive Bayes sur
perf-1 mais moins performant sur perf-10. Ils concluent que k-PPV a une trés bonne
précision a un faible taux de rappel mais qu’il est moins compétitif pour de forts taux

de rappel.

4.4.2 Expérimentations avec perf-z

Nous avons réalisé une expérience supplémentaire pour mettre en évidence les modifi-
cations induites par 'utilisation de ces nouvelles mesures de performance. Nous n’avons
pas pu utiliser le corpus 20 Newsgroups comme dans les deux expériences précédentes,
parce que les performances sont de 100% quel que soit Ialgorithme utilisé dés que z
est supérieur ou égal & 2. Elles ne permettent donc pas de comparer les systémes. Nous
avons utilisé le corpus Mail Center (présenté a la section 3.4). Les résultats sont donnés
dans la figure 4.4.

Plus z augmente plus les performances perf-z sont élevées. En effet, si un document
a été correctement classé avec perf-z, il sera forcément bien classé avec perf-(z + 1)
et donc perf-(z + 1) est forcément plus élevé que perf-z. Nous nous intéressons ici
aux performances relatives de chaque algorithme par rapport aux autres. Pour perf-1,
la hiérarchie est habituelle (voir [Yan99]) : Rocchio est inférieur & k-PPV, lui-méme
inférieur & SVM. Plus = augmente, plus la hiérarchie s’inverse pour atteindre a perf-5 :
SVM inférieur & k-PPV lui-méme inférieur & Rocchio. Ce résultat est similaire & celui
présenté par Larkey et Croft [LCI6].
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FiG. 4.5 — Expériences supplémentaires avec k-PPV

Rocchio est peu performant avec perf-1, mais il devient clairement dominant avec
perf-z pour z supérieur & 2. Nous avons montré dans [VY02]| que Rocchio est trés
résistant au bruit et que le corpus Mail Center est trés bruité. Comme les mesures perf-
z permettent de départager les algorithmes sur les exemples bruités, Rocchio est trés
performant pour cette mesure.

Quant & k-PPV, le taux de performance dépend beaucoup de la valeur de k. Il est
clair que plus z augmente, plus il faut élargir la zone des voisins (donc augmenter k) pour
avoir des valeurs fiables sur les z premiéres classes. La valeur optimale de k est différente
suivant la mesure perf-z utilisée. Pour vérifier ceci, nous avons également mesuré les taux
de performance avec k = 200. La figure 4.5 montre ce comportement : 200-PPV est
moins performant que 50-PPV pour z < 3 et plus performant pour z > 3. Nous avons
également réalisé des tests avec des valeurs supérieures & 200 mais les performances
étaient inférieures pour toutes les mesures. Au-deld d’une certaine valeur, le principe
de localité qui régit I’algorithme ne se vérifie plus (des exemples trop éloignés sont pris
en compte pour le vote) et les performances chutent. Cela signifie donc que la valeur
de k doit étre optimisée pour chaque mesure perf-z. Enfin, dans tous les cas de figure,
k-PPV ne parvient jamais a faire mieux que Rocchio pour perf-5 (comme la valeur de k
est limitée par la taille du corpus, cela reste & valider avec un corpus plus important).

Le cas de SVM est encore plus impressionnant : il est trés performant sur perf-1 et
médiocre sur perf-5. Cela signifie que SVM trouve plus souvent la bonne classe que les
autres algorithmes, mais lorsqu’il se trompe, les autres suggestions sont trés souvent
fausses également. Ceci peut s’expliquer par le caractére discriminant de ’algorithme.
Dans les algorithmes discriminants, les frontiéres sont construites par mise en concur-
rence des classes entre elles. Lorsqu’un document bruité apparait dans une zone qui ne
correspond pas & sa classe, les frontiére calculées ne sont pas pertinentes et les classes
proposées sont erronées. Dans les algorithmes génératifs, les classes ne sont pas en

concurrence. Si un document est dans une zone plus proche d’une autre classe que de sa
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F1G. 4.6 — Expériences supplémentaires avec SVM.

classe correcte, cela n’empéche pas cette derniére d’avoir un taux de confiance & peu prés
fiable. Pour vérifier cette hypothése, nous avons comparé les performances avec les algo-
rithmes génératifs Naive Bayes et Maximum d’Entropie [NLM99] (en utilisant le logiciel
Bow de McCallum [McC96]) et un autre algorithme discriminant : un réseau de neurones
Perceptron (en utilisant I'implémentation du logiciel Snow de Dan Roth [CCJ199]). Les
résultats présentés dans la partie gauche de la figure 4.6 montrent perf-z pour chaque
algorithme relativement a sa valeur de perf-1 (contrairement au graphique précédent ou
les valeurs étaient absolues). Les trois premiers algorithmes (Rocchio, Naive Bayes et
Maximum d’Entropie) sont génératifs alors que les trois suivants (k-PPV, SVM et Per-
ceptron) sont discriminants. La différence de comportement entre les deux approches est
visible : les algorithmes génératifs s’améliorent plus que les algorithmes discriminants

lorsque = augmente.

Une autre caractéristique de SVM qui peut expliquer sa faible performance est son
incapacité a gérer directement des problémes multi-classes alors que les mesures perf-z
avec > 1 sont explicitement construites pour des problémes multi-classes. Nous avons
jusqu’a présent utilisé le modeéle « 1 contre tous » (voir section 2.4.2) pour transformer
un probléme multi-classe en plusieurs sous-problémes bi-classes. Dans ce cas, lorsqu’un
document se trouve dans une zone ne faisant pas partie de sa classe, les frontiéres ne
sont pas pertinentes. C’est le cas par exemple dans notre exemple & trois classes de
la figure 4.3. Pour comparer les classes rond et carré, il faut en fait comparer rond
contre carré+triangle et carré contre rond+triangle. Dans la zone triangle, les frontiéres
pour comparer rond et carré sont surtout dépendantes de la classe triangle et donc
inefficaces pour comparer les deux autres classes. Lorsque le modéle est « 1 contre
1 », la comparaison rond contre carré est effectuée sans intervention des documents

de la zone triangle. Les frontiéres sont donc correctement dessinées méme dans cette



80 Chapitre 4. Des algorithmes spécifiques pour les nouvelles applications

zone et les mesures perf-z avec x > 1 doivent é&tre meilleures qu’avec le modéle « 1
contre tous ». La partie droite de la figure 4.6 présente les résultats des mesures perf-z
pour SVM en mode « 1 contre tous » ou « 1 contre 1 ». Ils confirment notre analyse
puisque « 1 contre 1 » est bien plus performant que « 1 contre tous » lorsque z > 1.
En revanche, « 1 contre 1 » est bien plus mauvais pour perf-1 (du méme ordre que
Rocchio). Comme pour k-PPV, le systéme ne peut pas étre optimisé pour toutes les

mesures perf-z simultanément.

Ces résultats peuvent également s’expliquer par le fait que les algorithmes discrimi-
nants cherchent souvent explicitement & minimiser le taux d’erreur (c’est-a-dire maximi-
ser perf-1). Ils ont donc des performances supérieures sur perf-1 que sur d’autres mesures.
Dans le cas ol nous sommes intéressés par perf-z, il faut alors prendre des algorithmes
qui optimisent le classifieur sur cette mesure perf-z. S’il est difficile de modifier SVM
pour lui faire prendre en compte ce type de mesure, c’est relativement aisé avec les
algorithmes guidés par les erreurs comme le Perceptron. Dans ce type d’algorithme, les
paramétres du classifieur ne sont modifiés que lorsqu’un exemple est mal classé. Pour
Uoptimiser sur perf-z, nous lui permettons de modifier ces paramétres uniquement si
I'exemple est mal classé suivant perf-z, c’est-a-dire si la classe correcte de I’exemple ne
se trouve pas parmi les z classes les plus pertinentes (et non plus seulement la premiére
classe). Pour voir effet de cette optimisation sur les performances, nous avons réalisé
une expérience en mesurant la valeur perf-z aprés avoir optimisé le classifieur pour une
mesure perf-y (y non nécessairement égal & x). Cette expérience a été réalisée sur plu-
sieurs corpus du répertoire UCI [BM98b] (Covtype, Digits, Isolet et Letter-recognition)
ainsi que les corpus Newsgroups et Mail Center (voir section 3.4). La figure 4.7 illustre
les résultats sur les deux corpus textuels (les résultats sont similaires pour les autres

corpus).
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F1aG. 4.7 — Performance du Perceptron suivant la mesure pour laquelle il a été optimisé.
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Si 'optimisation lors de ’apprentissage était réellement efficace, pour toutes les va-
leurs de z, la mesure perf-z devrait étre maximale lorsque 'apprentissage a été opti-
misé pour perf-y avec y = z. Or, la valeur optimale semble étre généralement obtenu
pour y légérement inférieur a x. Par exemple, mesuré avec perf-3, le classifieur est plus
performant s’il a été optimisé pour perf-1 que pour perf-3. Au moins pour z < 5, 'ap-
prentissage standard (optimisé sur perf-1) semble obtenir des performances au moins
aussi bonne qu’avec toute autre optimisation. Il est possible dans certains cas d’obtenir
de meilleures performances que ’apprentissage standard mais il semble difficile de trou-
ver la meilleure optimisation et la valeur la plus logique (y = z) n’est pas la meilleure
solution.

Au vu de tous ces tests, nous pouvons affirmer que les algorithmes discriminants
sont généralement peu performants en mode semi-automatique. Rocchio qui semble &
I’heure actuelle le plus performant des algorithmes génératifs est donc le mieux adapté

4 ce mode de fonctionnement.

4.5 Influence du niveau de bruit des corpus
4.5.1 Définition du bruit

Nous avons vu dans le chapitre précédent que les corpus des nouvelles applications
sont souvent constitués avec moins de soin que les corpus de référence. Ils sont donc
souvent bruités. Le terme de bruit est défini dans la théorie du signal comme un élé-
ment perturbateur aléatoire qui vient brouiller le signal contenant de 'information. Ce
terme a été repris dans le cadre de la catégorisation pour décrire les éléments aléatoires
qui viennent géner la classification. Ce bruit peut étre contenu dans les documents
eux-mémes, sous forme de fautes d’orthographe ou de syntaxe. Tous les termes non dis-
criminants peuvent également étre considérés comme du bruit. Il peut également étre
présent dans les assignations d’étiquettes de classe incohérentes ou erronées lorsqu’un
document qui appartient & une classe a été attribué par erreur & une autre classe lors
de la constitution du corpus. La figure 4.8 illustre les deux types de bruit.

Le premier type de bruit est trés fréquent dans le domaine textuel. Un document
est typiquement représenté par plusieurs dizaines de milliers d’attributs et on sait par
avance qu’'une infime fraction d’entre eux seront utiles pour la catégorisation. Tout
classifieur doit donc étre capable de prendre en compte ce type de bruit. Le deuxiéme
type est en revanche plus rare. Tous les corpus standards sur lesquels les algorithmes sont
comparés sont généralement constitués avec beaucoup de soin afin d’offrir des corpus de
référence de qualité. Dans le cas d’applications réelles, nous pensons que ce type de bruit
est beaucoup plus fréquent. C’est le cas dans le Mail Center ou les opérateurs devant

traiter les mails le plus rapidement possible peuvent fournir une mauvaise réponse, dans
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FiG. 4.8 — Tllustration des types de bruit : dans le premier cas, il s’agit d’un bruit sur
les documents (un attribut est non pertinent pour la classification) ; dans le deuxiéme
cas, c’est ’assignation des étiquettes de classes qui est bruitée.

la classification des mails personnels ou méme dans le cas du Spam ou la limite entre

mails non sollicités et mails 1égitimes est parfois floue et variable suivant les utilisateurs.

4.5.2 Expérimentations sur corpus artificiellement bruités

Il est donc important d’étudier le comportement des divers algorithmes en fonction
du second type de bruit. Afin de visualiser réellemment les effets diis au bruit, nous avons
réalisé des expériences sur des corpus artificiellement bruités. Ces corpus sont construits
en changeant aléatoirement l’étiquette de £% des exemples (pour z = 0,10, 20..., 90).
Nous avons effectué cette expérience sur le corpus 20 Newsgroups avec Rochio, k-PPV

et SVM. Les résultats sont synthétisés dans la figure 4.9.
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FiG. 4.9 — Performance suivant la quantité de bruit.

Ces graphiques indiquent clairement que Rocchio est ’algorithme le moins sensible au
bruit. Ses performances restent quasiment inchangées avec prés de 50% de documents qui
ont une étiquette de classe aléatoire! SVM, en revanche, qui s’appuie sur les éléments
aux frontiéres est trés sensible au bruit et ses performances chutent énormément dés

que le bruit apparait. Il faut néanmoins nuancer ce résultat par le fait qu’il existe un
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paramétre dans SVM permettant de prendre en compte la quantité de bruit présent
dans un corpus. Nous n’avons pas fait d’expérience en jouant sur ce paramétre. Nous
I’avons toujours laissé & sa valeur par défaut qui convient pour tous les corpus de textes
standards mais risque de s’avérer insuffisant dans le cas de nos expériences ou les corpus
sont fortement modifiés. Le comportement de k-PPV dépend essentiellement de la valeur
de k. L’algorithme est de moins en moins sensible au bruit au fur et & mesure que
k augmente. Au-dela de k& = 100, les performances restent stables lorsque le bruit
augmente mais les performances sont faibles lorsque le bruit est faible. La valeur de k
est donc comme toujours un compromis entre la sensibilité au bruit et la conservation
de l'aspect local de I'algorithme (en I’absence de bruit, la meilleure valeur de k est a

I’évidence 1).

4.6 Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre, & travers quatre exemples, que le contexte ap-
plicatif est trés important pour comparer les performances des algorithmes.

La racinisation est habituellement considérée comme plutdt efficace en RI. Elle est
également souvent employée en CT parce qu’elle permet de raccourcir les temps de
calcul. Or, nous avons montré qu’elle peut avoir un effet désastreux sur les performances
en CT et qu’elle ne devrait pas étre utilisée dans ce contexte.

Le Query Zoning est trés efficace en filtrage. Il est aujourd’hui considéré comme un
moyen simple pour améliorer Rocchio. Pourtant, nous avons montré qu’il n’améliore pas
les performances en routage et qu’il est donc complétement inutile dans une application
avec ce mode de classification.

Jusqu’a présent, toutes les mesures de performance qui sont utilisées considérent que
les applications utilisent la CT en mode automatique. Dans ce cadre, seule la premiére
proposition de ’algorithme est utilisée et le fait que la réponse correcte soit en seconde
position ou a la derniére importe peu. Ce n’est pourtant pas le cas dans de nombreuses
applications qui sont mises en place actuellement ou les classifieurs n’ont qu’un réle de
conseiller. Lorsque les mesures sont généralisées pour refléter un mode d’utilisation plus
proche de la réalité, les performances des classifieurs ne sont plus du tout semblables.
SVM semble & I'heure actuelle ’algorithme le plus performant lorsque la mesure est
classique. En revanche, lorsque la mesure prend en compte I'aspect semi-automatique,
SVM obtient des résultats inférieurs aux autres algorithmes et Rocchio devient le plus
performant.

Par ailleurs, les corpus de référence sur lesquels sont réalisées les expérimentations
sont généralement de meilleure qualité que les corpus utilisés dans les nouvelles appli-
cations. Dans le cas de corpus trés bruité (avec beaucoup de documents dont ’étiquette

de classe est incorrecte), Rocchio semble trés robuste alors que SVM est au contraire
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trés sensible aux erreurs d’étiquetage.

Les nouvelles applications de la CT que nous avons présentées au chapitre trois cu-
mulent souvent ces deux derniéres caractéristiques. Dans les deux cas, elles tendent &
défavoriser les algorithmes SVM ou k-PPV. Rocchio peut alors s’avérer le plus perfor-
mant. Pour cette raison et pour bénéficier de son efficacité computationnelle, nous avons
décidé d’étudier plus en détail son comportement dans la suite. Nous nous penchons dans
le chapitre suivant sur le probléme de la CT dans un contexte oil les catégories sont

non-thématiques.
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5.1 Introduction

DANS LE chapitre 4, nous avons étudié les conséquences de quelques spécificités des

nouvelles applications dont nous avons présenté quatre exemples au chapitre 3.
Nous avons ainsi pu constater les différences entre filtrage et routage et montrer que les
algorithmes optimisés pour 'une des approches ne sont pas nécessairement performants

dans l'autre. Nous avons également mis en évidence que les classifieurs reposant sur

85
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I’apprentissage discriminant sont souvent moins robustes au bruit et moins adaptés a un
mode d’utilisation semi-automatique que les algorithmes génératifs. Toutes ces analyses
semblent indiquer que, pour les nouvelles applications, les algorithmes génératifs peuvent
étre plus performants que les algorithmes discriminants. C’est par exemple le cas pour
le probléme du Mail Center ou Rocchio obtient 88% de performance avec perf-5 alors

que SVM, pourtant réputé meilleur, obtient seulement 79%.

Il nous reste & étudier une derniére caractéristique importante qui intervient dans
beaucoup de nouvelles applications opérationnelles : le fait que les catégories ne sont
pas définies par une thématique mais par un groupement de plusieurs thémes. Contrai-
rement aux caractéristiques étudiées précédemment, cette particularité ne semble pas, a
priori, génante pour les algorithmes discriminants. En effet, ces derniers ne s’intéressent
qu’aux frontiéres entre classe. Nous savons que, dans le domaine textuel, en raison de
I'espace de recherche de trés grande dimension, les classes sont généralement linéaire-
ment séparables. Que les classes soient complexes ou non (constituées d’un ou plusieurs
thémes), la surface de séparation entre classes reste en général linéaire. Les algorithmes
discriminants, puisque la complexité des surfaces de séparation ne change pas, doivent
parvenir & optimiser la classification aussi bien que pour des classes plus simples. En
revanche, les algorithmes génératifs cherchent précisément & modéliser le contenu des
classes. Ils doivent donc impérativement prendre en compte la multi-thématicité des
catégories. Si les modéles gérés par les classifieurs sont suffisamment complexes pour
prendre en compte ce type de classes (par exemple les modéles & base de mélanges de
gaussiennes), ils ne seront pas affectés. Les algorithmes qui modélisent les classes par un
théme central (comme Rocchio ou Naive Bayes) doivent, en revanche, avoir un moyen
pour gérer la complexité de ces classes sous peine de voir leur performance chuter dans le
cas de catégories multi-thématiques. Cette idée a été émise parallélement & nos travaux
lors de la conférence ECML 2003 par R. Vilalta et I. Rish [VRO03]. Les auteurs suggérent
d’utiliser le clustering pour améliorer Naive Bayes mais leur solution est actuellement

moins aboutie que celle que nous proposons ici.

Nous présentons dans ce chapitre une extension de l'algorithme Rocchio, appelée
RMP pour Rocchio Multi-Prototypes, qui modélise une catégorie par un ensemble de
sous-classes thématiquement homogénes. Dans la section 5.2, nous décrivons plusieurs
algorithmes existants qui utilisent la notion de sous-classes. Dans la section 5.3, nous
présentons une expérience préliminaire pour mettre en évidence les hypothéses qui gui-
deront la construction de notre algorithme. RMP est décrit en détail dans la section 5.4.
Enfin, la section 5.5 décrit les expériences réalisées, les analyses du comportement de
RMP et les comparaisons avec k-PPV et SVM.
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5.2 Etat de ’art : détection de sous-classes
5.2.1 Clustering

Tous les algorithmes de catégorisation qui utilisent des sous-classes emploient le clus-
tering (ou apprentissage non supervisée) pour les détecter. Le clustering est un modeéle
de tache dans lequel ’algorithme partitionne un ensemble de données de fagon & regrou-
per les textes proches (au sens d’une mesure de similarité & définir; dans le domaine
du texte, nous utilisons les mesures de similarité standard définies au chapitre 2). Il
existe essentiellement trois familles : les algorithmes hiérarchiques, incrémentaux ou sé-
quentiels. Si le clustering hiérarchique est réputé comme le plus performant, c’est aussi
le plus cofiteux en temps de calcul puisque la complexité algorithmique est en O(N?)
alors que les deux autres types de clustering sont en O(N) (N étant le nombre de do-
cuments du corpus). La littérature est abondante sur le sujet mais aucune technique ne
semble faire I'unanimité [SKKO00]. Il existe également depuis récemment des techniques
de clustering a base d’analyse spectrale [Wei99] mais elles ne sont pas encore utilisées
dans le domaine du texte. Nous nous contenterons de présenter les k-Means [HW79], les

algorithmes hiérarchiques [Wil88| et le modéle incrémental [WF00].

Pour les k-Means, le nombre K de clusters & construire doit étre spécifié préalable-
ment. L’algorithme commence par sélectionner K documents au hasard, qui constituent
les profils initiaux. Tous les documents sont ensuite regroupés suivant le profil le plus
proche. Les K nouveaux profils sont recalculés comme la moyenne des documents de
chaque groupe (le calcul du profil de chaque cluster est donc identique au calcul du pro-
fil de chaque classe dans Rocchio sans exemple négatif). Ce processus est itéré jusqu’a
ce que plus aucun document ne change de cluster entre deux itérations. La qualité du
clustering dépend beaucoup du choix des K centres initiaux. Il est fréquent d’effectuer
plusieurs fois ’algorithme afin d’obtenir des résultats plus stables et moins dépendants
des centres initiaux.

Dans les algorithmes hiérarchiques, il faut distinguer les approches ascendantes et
descendantes. Dans le premier cas, on part d’une partition avec N clusters (un document
par cluster). A chaque étape, les deux clusters les plus proches sont fusionnés. Les
distances inter-clusters sont recalculées et on recommence jusqu’a n’obtenir plus qu'un
seul cluster qui contient tous les documents. Dans le deuxiéme cas, on part d’un seul
ensemble qui contient tous les documents. A chaque étape, un cluster est divisé en
deux sous-ensembles et on recommence jusqu’a obtenir un document par cluster. Ces
méthodes permettent d’obtenir un ensemble de clusters organisé sous la forme dun
arbre hiérarchique. On obtient une partition des documents en coupant ’arbre & un

niveau donné.

Les algorithmes incrémentaux procédent en incorporant les documents un par un.



88 Chapitre 5. Rocchio Multi-Prototypes

Super—Classe 1 Super—classe 2

Classifieur hiérarchique

Niveau de généralité des thémes

() () (= 7] cesonr

Classifieur avec sous—class

Sous—classe Isous-classe B sous-classe § Sous-classe
Sous-classe 2 Sous—classe 4 Sous—classe 6 Sous-classe 8 |

FiG. 5.1 — Opposition entre classifieurs hiérarchiques et classifieurs avec sous-classes.
Les catégories & discriminer sont les ensembles C1, C2, ..., C4. Un classifieur “plat”
n’utilise que cette information pour faire la classification. Un classifieur hiérarchique
utilise des regroupements de classes en ensemble plus généraux alors qu’un classifieur
avec sous-classes détermine des sous-ensembles plus précis de chaque classe.

Chaque nouvel exemple est incorporé dans le cluster le plus proche si la distance qui les
sépare est suffisamment faible. Si aucun cluster n’est suffisamment proche, le document
devient un nouveau cluster a lui tout seul. Cet algorithme permet de construire une
partition sans fixer le nombre de clusters a priori et en ne parcourant la liste des docu-
ments qu’une seule fois. Malheureusement, les clusters obtenus sont souvent de mauvaise

qualité et trés dépendants de l'ordre d’arrivée des documents.

5.2.2 Catégorisation avec utilisation de sous-classes

L’idée sous-jacente des classifieurs hiérarchiques (voir section 2.5) est qu’il est plus
facile de discriminer les classes du plus général au plus précis plutdt que de chercher di-
rectement & détecter la classe correcte. Par exemple, pour reconnaitre un document par-
lant de football, un classifieur hiérarchique va d’abord déterminer que le texte concerne
le sport plutot que 1’économie puis différencier les articles qui parlent de football de
ceux qui parlent de tennis ; alors qu'un classifieur “plat” standard devra discerner toutes
les catégories en méme temps aussi bien le football et le tennis que 1’agriculture ou la
bourse. La hiérarchie sert donc & fournir des catégories plus générales que 1’on espére
plus faciles & discriminer. La motivation des modéles avec sous-classes est a ’opposée de

celle des modéles hiérarchiques (voir la figure 5.1 pour une illustration de cette opposi-
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tion). Dans l'utilisation des sous-classes, ’hypothése est au contraire que les classes sont
trop générales et qu’il est préférable de les découper en sous-ensembles plus homogeénes,
qui seront plus faciles & discriminer les uns par rapport aux autres. Par exemple, il est
plus complexe de reconnaitre qu'un document parle de sport qui est un théme général
sur lequel il est difficile de trouver tous les mots discriminants que de reconnaitre qu’un

document parle de tennis ou de football pour lesquels des mots trés spécifiques existent.

La structuration des classes en sous-ensembles a été utilisée depuis de nombreuses
années dans le cadre de I’algorithme des k-PPV pour stocker des corpus de grande taille
plus efficacement afin de calculer les similarités inter-documents plus rapidement lors de
la classification (comme par exemple les k-d tree [FBF77| ou le Hierarchical Bayesian
Clustering de M. Iwayama [IT95]). Depuis quelques années, quelques travaux tentent

d’utiliser les sous-classes pour améliorer la justesse des prédictions.

Le tableau 5.1 résume les différents travaux présentés ci-dessous. Ces travaux utilisent
tous le principe suivant (voir la figure 5.2 de la page 90). Un algorithme de clustering
commence par déterminer des sous-classes (IIy,...,II,) & l'intérieur de chaque catégo-
rie (c¢1,...,¢y). Un cluster ne peut contenir que des documents provenant de la méme
classe. Chaque sous-classe est considérée comme une catégorie & part entiére. Un al-
gorithme de catégorisation apprend ensuite & discriminer toutes ces sous-classes. Le
classifieur est donc une fonction f: D +— {IIy,...,II,}. Pour classer de nouveaux docu-
ments dans les classes originelles, les valeurs de confiance pour chaque sous-classe sont
calculées et agrégées en une valeur de confiance pour chaque classe par une fonction
g:{IIi,..., I} = {c1,...,cn}. Cela revient & modéliser chaque classe par un mélange
au lieu d’utiliser une distribution unique ou, géométriquement, & essayer de trouver plu-
sieurs surfaces de séparation simples plutét qu’une seule surface complexe. La fonction
d’un tel algorithme est de déterminer la complexité des modéles de chaque classe, 'ap-
prentissage consistant ensuite & apprendre les paramétres du modéle qui aura été fixé.

Les différentes techniques différent par :

— l’algorithme de clustering (en particulier le fait qu'’il utilise la classe des documents
ou pas),

— lalgorithme de classification,

— la méthode d’aggrégation des résultats sur les sous-classes.

Dans [ERST99, CES00], D. Eichmann décrit le systéme de filtrage développé a 1'uni-
versité de Iowa pour les conférences TREC [NDa| et TDT [NDb|. Le clustering construit
les clusters au fur et & mesure de ’arrivée des documents suivant le processus incrémen-
tal. Il est effectué sans information sur les étiquettes de classe (un cluster peut donc
contenir des documents de plusieurs classes). Les documents ne sont présentés a 1'uti-
lisateur que si le cluster dans lequel ils sont incorporés est de taille suffisante et que

la similarité du cluster avec le profil de la classe dépasse un certain seuil (dans le cas
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F1G. 5.2 — Principe de la classification avec clustering préalable. Le clustering permet
de découper les classes en sous-ensembles plus homogénes qui seront plus faciles a dis-

criminer que la classe de départ.
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Article Clustering Super- | Classifieur | Méthode d’ag-
vision grégation
[ERS'99] | Incrémental Non Rocchio 1-PP cluster
[CESO00] Incrémental avec fil- | Oui Rocchio 1-PP cluster
trage des clusters non
performants
[OLCT01] | Incrémental Non SVM 1-PP cluster
[dKMK96] | Autoclass Non Rocchio 1-PP cluster
[Lam98| Generalized  Instance | Oui Rocchio ou | aggrégation  li-
Set Widrow-Hoff | néaire de tous les
clusters
[VRO3] EM Non Naive Bayes | 1-PP cluster

TAB. 5.1 — Caractéristiques des différentes méthodes

La colonne clustering indique le type d’algorithme de clustering utilisé pour construire
des sous-classes. La colonne Supervision indique si le clustering utilise des étiquettes
des exemples (autrement que pour simplement empécher deux exemples de classes diffé-
rentes d’étre groupé ensemble). La colonne Représentation des clusters indique comment
les documents sont utilisés pour calculer le profil de chaque cluster. La colonne Méthode
d’aggrégation indique comment les résultats de classification de chaque cluster sont uti-
lisés pour déterminer la classe des nouveaux documents.

contraire, le document est ajouté au cluster mais n’est pas présenté a l'utilisateur).
L’utilisateur peut alors indiquer quels sont les documents pertinents du cluster. Les do-
cuments pertinents et non pertinents sont séparés en deux clusters. J.-H. Oh [OLC™01]
utilise également le clustering incrémental pour la tache de filtrage de TREC, en combi-
naison avec SVM. Dans les deux cas, les résultats sont peu probants (J.-H. Oh obtient
meéme des résultats inférieurs avec le clustering que sans). Ils s’expliquent par 'utili-
sation d’un algorithme de clustering de mauvaise qualité (clustering incrémental). La
qualité est encore dégradée dans le cas de Eichmann car les étiquettes de classe ne sont
pas connues (le clustering peut construire des groupes qui contiennent des documents
de plusieurs classes en méme temps). Dans le cas de Oh, le classifieur utilisé est SVM.
Nous avons vu en introduction que la détection des sous-classes est inutile pour les al-
gorithmes discriminants si les surfaces de séparation restent linéaires. D’apreés le corpus
utilisé, il n’y aucune raison pour que ce ne soit pas le cas ici. Enfin, il faut noter que dans
les deux cas, 'algorithme de clustering est complétement indépendant de ’algorithme
de catégorisation, il ne peut donc pas y avoir de synergie entre les deux.

L’idée de W. Lam [Lam98] est de modifier ’algorithme des k-PPV pour lui donner un
comportement plus proche d’un classifieur linéaire (en particulier pour le rendre moins
sensible au bruit). L’algorithme de clustering construit les clusters I'un aprés Iautre.

Un premier document est choisi aléatoirement. Les documents les plus proches sont
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agrégés au cluster tant que (i) ils sont de méme classe et (ii) ils ne sont pas trop loin du
barycentre du cluster. Lorsqu’il ne reste plus que des documents d’une autre classe dans
la zone proche, le cluster est terminé et un nouveau est commencé. Pour I’apprentissage,
un profil par sous-classe est appris avec la formule de Rocchio ou de Widrow-Hoff. Un
nouveau document est enfin classé par un vote de tous les profils (ce vote permet de
conserver une décision linéaire contrairement au cas ou seul le profil le plus proche est
utilisé). Les résultats présentés indiquent une amélioration significative par rapport a

une approche purement k-PPV ou purement linéaire.

Les motivations des auteurs de [dKMKO96| sont différentes : il s’agit de structurer un
corpus hétérogéne avec des documents qui proviennent de plusieurs sources différentes.
Certaines sources sont susceptibles de contenir beaucoup d’informations non pertinentes
qui peuvent étre filtrées préalablement par une utilisation judicieuse de sous-classes.
Le partitionnement est effectué par l'algorithme autoclass [CKST88]. Une phase de
validation permet & un Perceptron d’attribuer & chaque cluster un poids qui représente
I'intérét potentiel du cluster. Ceci permet de limiter I'influence des documents bruités en
les regroupant dans des clusters puis en leur donnant un poids faible pendant la phase
de validation avec le Perceptron. Rocchio est ensuite utilisé pour calculer un profil par
cluster et la classification est faite par attribution de la classe du prototype le plus proche
(pondéré par le poids du cluster). Les résultats indiquent que cette procédure est un
moyen efficace d’isoler les clusters les moins utiles et qu’elle permet donc d’améliorer

les performances.

Il faut également noter les travaux de Vilalta et Rish [VR03| qui présentent une ana-
lyse formel du comportement de Naive Bayes lorsque le concept & décrire est constitué
de deux formes disjointes. Ils indiquent que l'utilisation du clustering permet de résoudre
ce probléme et montrent expérimentalement que c’est effectivement le cas, mais ils ne
proposent pas de méthode spécifique pour effectuer ce clustering. Ces travaux ont été

publiés au méme moment que notre propre systéme de clustering.

Enfin, on peut également évoquer les travaux de Nigam et McCallum [NMTMO00| qui
utilisent des modeéles de mixture pour représenter les classes négatives (dans le cadre du
filtrage).

Les deux travaux qui obtiennent des résultats concluants sont ceux qui utilisent des
données de supervision (directement dans l’algorithme de clustering pour Lam et dans
le calcul des pondérations par Perceptron pour Kroon). Nous pensons donc que 'utili-
sation des étiquettes de classe est une information importante & prendre en compte. Par
ailleurs, a ’exception de Vilalta et Rish, aucun de ces travaux ne cherche explicitement
& modéliser des catégories multi-thématiques. Nous souhaitons mettre au point un al-
gorithme de clustering qui ne construit des sous-classes que dans le cas oil les catégories

contiennent effectivement plusieurs thémes différents.
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G1. comp.graphics G11. alt.atheism

G2. comp.windows.x G12. sci.electronics

G3. comp.os.ms-windows.misc ~ G13. sci.crypt

G4. comp.sys.mac.hardware G14. sci.space

G5. comp.sys.ibm.pc.hardware G15. sci.med

G6. talk.politics.guns G16. misc.forsale

G7. talk.politics.mideast G17. rec.sport.baseball

G8. talk.politics.misc G18. rec.sport.hockey

G9. talk.religion.misc G19. rec.autos

G10. soc.religion.christian G20. rec.motorcycles
Base 1 : Classes thématiques Base 2 : Classes non thématiques
Cl: G1,G2,G3,G4,G5 C1: G1,G2,G6,G12,G16
C2: G6,G7,G8,G9,G10,G11 C2: G3,G7,G8,G13,G17
C3: G12,G13,G14,G15 C3 : G4,G9,G10,G14,G18
C4: G16,G17,G18,G19,G20 C4 : G5,G11,G15,G19,G20

TAB. 5.2 — Liste des groupes de discussion pour le corpus 20 Newsgroups.

5.3 Expérience préliminaire

Avant de développer un algorithme de clustering spécifique & notre probléme, il faut
nous assurer que l'utilisation de sous-classes peut effectivement améliorer les perfor-
mances du classifieur (autrement dit vérifier que I'hypothése indiquant que des sous-
classes homogénes sont plus faciles & discriminer que des classes complexes plus géné-
rales). Pour vérifier cette hypothése, nous avons réalisé une expérience en considérant
des sous-classes optimales (qui correspondent réellement & des sous-thémes) plutot que
le résultat d’un clustering (auquel cas les variations de performance pourraient étre dies
a un mauvais clustering plutét qu’a 'utilisation de sous-classes proprement dit). Nous
avons une nouvelle fois utilisé le corpus 20 Newsgroups dans lequel les groupes de dis-
cussion sont classés dans une hiérarchie thématique propre & Usenet. Les titres des 20
groupes, qui reflétent leur position dans la hiérarchie, sont indiqués dans le tableau 5.2.
Il est possible de les répartir dans quatre thémes principaux : comp (informatique), talk
(conversation), sci (science) et rec (loisir). Trois groupes de discussion ne sont pas
dans ces branches de Usenet. Nous les avons arbitrairement placés dans le théme le
plus proche, pour avoir des thémes de taille comparable. soc.religion.christian et
alt.atheism ont été placés dans le théme talk, misc.forsale a été placé dans rec.

A partir de ces quatre thémes, nous pouvons construire un nouveau corpus (appelé
Base 1 dans le tableau 5.2) qui contient non plus vingt mais quatre classes. Chacune des
classes est constituée de 5 ou 6 sous-classes qui correspondent aux groupes de discussion
d’origine. Les classes sont donc thématiquement homogénes puisque tous les groupes

ne constituent qu’un sous-théme du méme sujet. Cette base sera appelée « Newsgroups
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homogene » pour le reste de ce chapitre. Nous avons également construit un deuxiéme
corpus avec quatre classes que nous appellerons « Newsgroups hétérogéne » (Base 2 dans
le tableau 5.2). Ces classes sont cette fois constituées d'un ou deux groupes de chacun
des thémes principaux. Les classes construites sont cette fois non-thématiques puisque
les sous-classes portent sur des sujets différents. La figure 5.3 illustre les caractéristiques
des deux bases.

e ® °® m

O O [ ] [ J O [ J O o

Classes homogénes Classes hétérogenes

Fi1G. 5.3 — Exemple de classes homogénes et hétérogénes. Dans les classes hétérogénes
les sous-thémes sont plus proches de sous-thémes d’autres classes que des sous-thémes
de la méme classe.

Dans une premiére expérience, les quatre classes (C1,..., C4) sont considérées comme
des classes & part entiére. Les algorithmes apprennent & catégoriser de nouveaux do-
cuments dans ces quatre classes. Le classifieur appris est donc une fonction f : D —
{C1,...,C4}. Dans une deuxiéme expérience, les algorithmes apprennent & discriminer
les groupes Usenet. Le classifieur est alors une fonction f : D +— {G1,...,G20}. Pour
catégoriser un nouveau document dans les classes (C1,...,C4), les classifieurs choisissent
la sous-classe (G1,...,G20) la plus pertinente et le document est attribué a la classe
qui correspond & cette sous-classe (d’aprés le tableau 5.2). C’est le méme principe que
dans [CES00, OLC*01]. Nous nous intéressons ici & quantifier 'apport des sous-classes
par rapport au cas normal sans sous-classe. Les sous-classes étant ici optimales, les ré-
sultats que nous obtenons avec ces sous-classes sont les valeurs maximales que 'on peut
espérer avec un véritable clustering. Les taux de performance pour chaque expérience

sont indiqués dans le tableau 5.3 et la figure 5.4.

Classes thématiques Classes non thématiques
Sans Avec Sans Avec

sous-classes | sous-classes || sous-classes | sous-classes
Rocchio 0.895 0.932 0.750 0.848
30-PPV 0.934 0.940 0.867 0.870
SVM 0.943 0.956 0.874 0.892

TAB. 5.3 — Taux de performance des algorithmes avec ou sans sous-classes

La premiére observation concerne les différences de comportement entre les trois
algorithmes. Rocchio s’améliore significativement avec les sous-classes alors que SVM

et k-PPV y sont trés peu sensibles. L’analyse présentée en introduction concernant
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[ Classes [l Classes non
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FiGg. 5.4 — Taux de performance des algorithmes avec utilisation des 20 sous-classes.
Les valeurs correspondent & l’amélioration relative de 1’algorithme avec sous-classe par
rapport au méme algorithme sans sous-classe.

I'inutilité des sous-classes pour les algorithmes discriminants s’avére donc vérifiée. Méme
dans le cas de classes extrémement hétérogénes, les surfaces linéaires sont suffisantes
pour effectuer une séparation correcte. Rocchio forme aussi un classifieur avec séparation
linéaire. Mais comme son apprentissage consiste a modéliser les classes, il doit prendre en
compte la forme complexe des classes hétérogénes. L’utilisation de sous-classes apporte

dans son cas une amélioration trés significative.

Une deuxiéme remarque est que le bénéfice de 'utilisation des sous-classes n’est pas
le méme pour les deux corpus. Rocchio ne gagne que 4% de performance sur la pre-
miére base alors que les sous-classes sont optimales. Dans la premiére base, lorsque
les classes sont thématiquement homogénes, la détection de sous-thémes n’est pas né-
cessaire. Ainsi, la catégorie comp.* concerne toute l'informatique. Elle est constituée de
cing sous-thémes plus précis (graphisme, environnement X, systéme d’exploitation Win-
dows, hardware Mac ou PC). Mais il n’est pas nécessaire de détecter ces sous-thémes
car le théme de l'informatique est déja suffisamment spécifique pour étre reconnu. En
revanche, dans la base 2, les classes ne correspondent pas a des thémes précis. Ce sont
juste des ensembles de sous-thémes sans rapport les uns avec les autres. Ici, 1'utilisa-
tion de sous-classes permet & Rocchio un gain de 13%. La détection des sous-classes est
inutile dans le premier cas mais particulierement avantageuse dans le second alors que
les sous-classes sont les mémes. Cela montre que ’apport du clustering ne dépend pas
uniquement des sous-classes elles-mémes mais aussi des classes de départ. Le clustering
ne sera utile que si les catégories initiales sont thématiquement peu homogénes, c’est-a-
dire si certains sous-thémes sont plus proches de sous-thémes d’une autre classe que des
autres sous-thémes de la méme classe. La motivation pour le clustering se rapproche de
celle des travaux de A. D’Alessio [DMKSO00]. Ce dernier cherche & modifier les hiérar-
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chies en déplacant des branches d’un emplacement & un autre pour que la hiérarchie
soit plus thématique et donc pour qu’elle produise une meilleure catégorisation. Dans le
clustering, nous cherchons a subdiviser des catégories qui contiennent des thémes trés
différents les uns des autres afin de rendre les clusters plus thématiques.

La détection de classes hétérogénes se fonde sur la recherche des sous-ensembles les
plus éloignés les uns des autres. Or, les exemples les plus éloignés sont aussi les plus
bruités. Le clustering aura tendance & détecter les groupes de documents bruités qui
formeront un cluster constitué uniquement de bruit. L’algorithme doit donc impérati-
vement inclure un mécanisme pour détecter et filtrer ces clusters.

En résumé, pour étre utile, un algorithme de clustering doit respecter les contraintes

suivantes :

1. Le clustering permet d’améliorer les performances des classifieurs génératifs qui

ont un modéle simple. Nous nous intéressons particuliérement & Rocchio.

2. Le clustering ne doit détecter des sous-classes que lorsque les classes ne sont pas
thématiquement homogeénes et conserver les classes de départ dans le cas contraire.
Cela nécessite de prendre en compte dans I’algorithme les étiquettes de classe. Un
clustering de ce type sera donc a la fois faiblement supervisé et discriminant car

les étiquettes de classe sont utilisées pour déterminer les clusters a construire.

5.4 Description de RMP

5.4.1 Algorithme général

Soient C = {ci,...,cx} P'ensemble des k classes, et II = {IIy,...,I,} la partition
inconnue des exemples a trouver. ¢(z) est la classe de 'exemple z et II(z) le cluster de
I’exemple z. Nous interdisons la construction de clusters qui mélangent des documents

de plusieurs classes. La partition doit donc vérifier :

V(z,y) € D, ll(z) =1I(y) = c(z) = c(y) (5.1)

Par extension, nous noterons ¢(Il;) la classe des exemples de II;

Nous avons vu depuis le début de ce chapitre que ’emploi de sous-classes n’est pas
toujours avantageux pour la catégorisation. L’algorithme de clustering doit donc avoir
un comportement conservateur : il ne doit proposer des sous-classes que si celles-ci sont
réellement utiles. Pour cela, nous avons utilisé un algorithme de clustering hiérarchique
descendant (voir algorithme 2). L’état initial correspond & une partition avec un cluster
par classe (donc sans sous-classe). Lorsque les classes sont homogénes, 1’algorithmes doit
conserver cet état initial. A chaque étape, le cluster le plus hétérogéne (au sens d’une
mesure que nous définissons au paragraphe suivant) est divisé en deux sous-clusters par

un algorithme de partitionnement. Nous avons choisi d’utiliser k-Means (avec k = 2)
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Algorithme 2 Clustering hiérarchique descendant avec critére de sélection
Parameétres : une condition 6
IT 1a partition initiale avec un cluster par classe.
S=10
tant que S # II faire
p = argmin,e_g(|[p[|]) (On prend ici le cluster de plus petite norme parmi les
clusters qui n’ont pas encore été testés.)
Appliquer 2-Means sur p. Soient p; and po les deux sous-clusters.
si 0 est vérifiée alors {La division est acceptée}
M=1I-p+pi+p2
S = 0 (Tous les clusters peuvent a nouveau étre testés.)
sinon
S = S+ p (La division du cluster p a été refusée, on l'inclut dans S pour qu'il
ne soit pas testé a nouveau.)
fin du si
fin du tant que

en raison de sa simplicité de mise en ceuvre et de sa rapidité d’exécution, mais il peut
étre remplacé par n’importe quel autre algorithme. Un critére qui dépend des étiquettes
de classe de chaque exemple et qui mesure de maniére indirecte 1'utilité des deux sous-
clusters construits est ensuite appliqué pour savoir si la division est acceptée ou non. Si
la division n’est pas acceptée, le second cluster le plus hétérogéne est choisi pour étre
testé et ainsi de suite jusqu’a ce que plus aucune division ne soit acceptée.

Pour mesurer I’hétérogénéité des clusters afin de sélectionner le cluster & tester en
premier, nous utilisons la norme des prototypes. Elle est égale & la racine carrée de la
similarité moyenne inter-documents. Le cluster le plus hétérogéne est donc celui qui a

la plus petite norme.

2
HC||2 = wc?u = NLg Zw (ZdEC dw)
= NLC2 Zw (Zdl,d2Ec dlwd2w> (5'2)
== NLCQ Zdl,d2€c S'lm(d]., d2)

L’algorithme que nous venons de présenter correspond & un algorithme de partition-
nement hiérarchique descendant classique. La seule nouveauté provient de I’ajout du
critére d’acceptation ou de rejet d’une division. C’est lui qui permet & 1’algorithme de
ne construire que les clusters utiles & la catégorisation. Il doit permettre de différencier
les clusters qui appartiennent a des classes hétérogénes (qu’il doit accepter) de ceux
qui appartiennent & des classes homogenes (qu’il doit refuser). Il faut pour cela utiliser
les étiquettes de classes des documents. L’algorithme est donc faiblement supervisé. On
peut aussi parler de clustering discriminant puisque le but est de construire des clusters
qui séparent au mieux les classes.

Nous avons jusqu’a présent simplement déporté la difficulté. Au lieu d’implémenter
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un algorithme de clustering spécifique qui différencie automatiquement les classes hété-
rogénes et homogeénes, nous utilisons un algorithme classique. L’évaluation de 1'utilité de
la création des deux sous-clusters est effectuée a posteriori, aprés chaque essai de divi-
sion. Le critére doit évaluer & partir de la liste des clusters si la division que ’on vient de
réaliser était utile ou non. Nous avons étudié deux critéres pour cette téche : le premier
est purement géomeétrique et porte sur le positionnement relatif des différents clusters,
le deuxiéme utilise les résultats de classification des exemples. Nous avons également
comparé ces deux critéres & un comportement basique (critére BASE) qui consiste a
accepter systématiquement toutes les divisions. Cet algorithme correspond exactement
au clustering hiérarchique classique. Pour ce dernier, il faut de plus spécifier le nombre

de clusters souhaités puisqu’il n’y a pas de critére d’arrét.

5.4.2 Critére PRC : Positionnement Relatif des Clusters

PRC est un critére géométrique basé sur la position des clusters dans 1’espace de

représentation des documents. Formellement, il s’exprime par :

d(I1;, T1) < d(I1;,11;)

L, ) < i) O

Vi elll) = eIT) = 3k, o(Ih) £ () et {

Ce critére signifie que pour chaque paire de cluster (II;,II;) de la méme classe, il

doit exister un troisiéme cluster II; d’une autre classe entre les deux, c’est-a-dire qui se

trouve dans la zone définie par 'intersection des deux sphéres de centre II; et II; et de
rayon d(I1;, I1;).

U

FiG. 5.5 — Illustration de la notion de position entre deux clusters : la surface située a
I'intersection des deux sphéres de centre chaque cluster et de rayon leur distance.

Pour appliquer ce critére, il nous faut connaitre & chaque étape les distances entre
chaque paire de clusters. Pour limiter les calculs, nous ne testons le critére pour que
la nouvelle paire de clusters a valider au lieu de le faire pour tous les couples possibles
de clusters. La contrainte globale n’est donc pas garantie puisque ’apparition des deux
nouveaux clusters peut invalider le critére pour d’autres couples. Néanmoins, les expé-
riences montrent qu’en pratique elle est pratiquement toujours vérifiée (en effectuant
une vérification a la fin de ’algorithme, nous avons trouvé que c’est le cas pour plus de

98% des couples de clusters de méme classe).
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Ce seul critére n’est toutefois pas suffisant, car il ne gére pas le probléme des exemples
bruités. Les k-Means ont tendance & diviser un ensemble en un petit cluster trés éloigné
du centre et un plus grand qui regroupe tous les autres documents. Le petit cluster
éloigné du centre a de grandes chances de contenir des exemples bruités. Les deux
clusters seront alors trés hétérogénes (puisque 'un contient des exemples bruités et
lautre pas), et le critére va donc accepter la division. Ces clusters vont & leur tour
permettre de valider de nouvelles divisions qui n’auraient pas été acceptées sans eux (car
étant bruités, ils auront tendance & étre positionnés dans des zones aléatoires pouvant
étre entre deux clusters). A la fin du clustering le corpus est constitué d’un trés grand
nombre de tout petits clusters, ce qui ne correspond pas du tout au comportement
souhaité. Pour filtrer ces groupes, nous utilisons un deuxiéme critére sur la taille : les
clusters trop petits (i.e. contenant moins de Ny documents) ne sont pas autorisés. Ce
critére ad-hoc permet effectivement de limiter le nombre de divisions en filtrant les

clusters potentiellement bruités.

5.4.3 Critére CD : catégorisation des documents

CD est un critére qui utilise la catégorisation des documents du corpus d’apprentis-

sage pour mesurer 'utilité de la division des clusters.

VHZ', < |Hz| (5'4)

II, IIs plus proches clusters de x

{x € IL;| 300, I, tel que o) = c(ITo) }

Cette formule exprime le fait que nous voulons minimiser le nombre d’exemples pour
lesquels les deux prototypes les plus proches sont de méme classe. Si c’est vrai pour un
grand nombre de documents, alors il n’est pas nécessaire de distinguer ces deux clusters
(voir une illustration dans la figure 5.6). Comme pour le critére PRC, nous ne testons &
chaque étape que les deux nouveaux clusters qui viennent d’étre créés. Le critére peut
donc ne pas étre vérifié globalement pour ’ensemble des clusters. Par ailleurs, le critére
mis en place est plus strict que la formule (5.4) et plus directement lié & l’algorithme
de clustering hiérarchique descendant : les nouveaux clusters sont acceptés si le nombre
de documents qui ne vérifient pas le critére est inférieur a min(|p1], |p2|). Ceci permet
de supprimer les divisions trop inégales qui consistent en un tout petit et un trés grand
cluster. Cet ajout permet de limiter implicitement 'influence des exemples bruités lors

du clustering. La contrainte supplémentaire sur la taille des clusters est ici inutile.
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F1G. 5.6 — Critére CD.
Dans la division de gauche, ’exemple du bas ne respecte pas le critére puisque les deux
clusters les plus proches de lui sont noirs. Dans la division de droite en revanche, tous
les exemples respectent le critére.

5.5 Expériences

5.5.1 Résultats globaux

Nous avons réalisé des expériences sur les corpus 20-Newsgroups (normal, homogeéne
et hétérogeéne), Mail Center et Spam. Nous avons utilisé les algorithmes Rocchio, k-PPV
et SVM. Pour RMP, nous avons implémenté le clustering k-Means, le clustering hiérar-
chique descendant avec les trois critéres BASE, PRC et CD. Pour tous les algorithmes
de clustering, nous ne construisons que des clusters “purs” (avec des exemples de méme
classe). Pour les k-Means et BASE, le nombre de clusters doit étre fourni préalablement.
Nous utilisons alors le nombre moyen trouvé par les critéres PRC et CD. Pour le critére
PRC, nous avons optimisé le paramétre Ny par validation sur une partie du corpus
d’apprentissage. La valeur Ny = 20 a été utilisée dans le reste des tests. Pour les al-
gorithmes qui utilisent des tirages aléatoires (donc tous les algorithmes avec clustering,
puisqu’ils utilisent k-Means), les tests sont exécutés cing fois et les résultats donnés sont
la moyenne des cing essais.

Nous avons également appliqué le clustering avec SVM. Dans ce cas, les performances
sont systématiquement inférieures & SVM sans clustering. Le résultat est similaire & celui
de [OLC*01] et confirme une nouvelle fois I’hypothése présentée dans la section 5.3 :
le clustering n’est pas utile pour les algorithmes discriminants puisque méme avec des
classes hétérogénes, les surfaces linéaires suffisent & les séparer correctement.

Nous avons également réalisé des expériences avec le corpus Princip et TDT (voir
sections 3.3 et 3.5.1). Sur ces deux corpus, l'utilisation de sous-classes semble inutile.
Lorsque ’on force le clustering en utilisant le critére BASE, les performances sont systé-
matiquement inférieures au systéme de base sans sous-classe. Avec les critéres PRC ou
CD, aucune division n’est acceptée et les classes de départ sont conservées. Ce compor-

tement est bien celui attendu puisqu’ils obtiennent ainsi le clustering le plus efficace :
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celui qui consiste & ne pas construire de sous-classes. Cela montre également que, bien
que les classes de ces deux applications ne soient pas thématiques, il n’est pas nécessaire
d’utiliser les sous-classes. La non-thématicité n’est pas une condition suffisante pour
garantir I'utilité du clustering en sous-classes. Nous ne présentons pas plus longuement
les résultats sur ces corpus.

Les résultats sont présentés dans le tableau 5.4.

Newsgroups Spam Mail
normal | hétérogéne | homogéne Center

Nombre de classes 20 4 4 2 40

Rocchio 0.81/0.92 | 0.75/0.92 | 0.89/0.97 | 0.77/. | 0.51/0.72
k-NN 0.84/0.94 | 0.86/0.97 | 0.93/0.98 | 0.93/. | 0.54/0.65
SVM 0.87/0.93 | 0.89/0.97 | 0.96/0.99 | 0.97/. | 0.58/0.71
k-Means 0.81/0.92 | 0.82/0.94 | 0.90/0.97 | 0.96/. | 0.53/0.73
Critére BASE 0.81/0.92 | 0.80/0.94 | 0.91/0.98 | 0.95/. | 0.56/0.73
Critére PRC 0.81/0.92 | 0.82/0.94 | 0.91/0.97 | 0.96/. | 0.54/0.72
Critére CD 0.82/0.92 | 0.83/0.94 | 0.91/0.97 | 0.96/. | 0.56/0.73

TAB. 5.4 — Mesure de performance : perf-1/perf-2
Les valeurs en italique indiquent le meilleur algorithme pour chaque corpus. Il n’y a pas de
mesure perf-2 pour le corpus Spam puisqu’il ne contient que deux classes.

SVM surpasse tous les autres algorithmes et pour tous les corpus avec la mesure
perf-1. Ce résultat est conforme & I’ensemble des travaux actuels qui considérent SVM
et le Boosting comme les classifieurs les plus performants. En revanche, et comme nous
I’avons déja vu dans la section 4.4, SVM est moins compétitif sur perf-z en particulier
avec le corpus Mail Center.

Les quatre algorithmes de clustering ont un comportement globalement similaire
sauf pour le corpus Mail Center. Ce résultat est décevant puisque les critéres PRC et
CD ont été développés de facon & optimiser le classifieur alors que k-Means et BASE
ne sont pas du tout optimisés pour cela. Cela montre que PRC et CD agissent plus
comme des critéres d’arrét pour sélectionner le nombre correct de clusters que comme
des critéres de sélection des bons clusters (puisque les autres algorithmres construisent
des clusters d’aussi bonne qualité). Une fois le nombre optimal de sous-classes connu,
tous les algorithmes de clustering ont tendance & séparer préférentiellement les classes
les plus hétérogénes et donc n’importe lequel convient.

Quel que soit le clustering, RMP est toujours supérieur & Rocchio. Pour les corpus
Newsgroups normal et homogene, le clustering construit trés peu de clusters (un ou
deux) et les performances de RMP sont donc quasiment identiques & celles de Rocchio.
Les critéres d’arrét PRC et CD sont donc efficaces pour déterminer le nombre opti-

mal de clusters pour éviter les clusters bruités et le sur-apprentissage. Pour le corpus
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hétérogene, RMP améliore sensiblement Rocchio mais reste tres en deca des taux op-
timaux des expériences de la section 5.3 et des taux de SVM ou k-PPV. Méme avec
un corpus construit explicitement pour mesurer 'apport des sous-classes, RMP n’est
pas compétitif face & SVM. Il n’est utile que dans les applications ou Rocchio a déja
de bonnes performances. Pour les corpus Spam et Mail Center, I’amélioration de RMP
est beaucoup plus sensible. Il surpasse k-PPV pour les deux corpus et méme SVM sur
perf-2 avec Mail Center. Nous analyserons plus en détail dans la suite les raisons de ce
succes.

L’amélioration de RMP par rapport a Rocchio sur perf-2 est toujours inférieure a 1%
alors qu’elle peut atteindre 19% sur perf-1. Ceci s’explique par le fait que les critéres
PRC et CD ont un fonctionnement de type discriminant : ils cherchent & construire des
clusters qui modifient les frontiéres entre les classes. Nous avons vu dans la section 4.4
que les algorithmes discriminants ne sont pas performants avec les mesures perf-z, il
est donc logique que RMP n’améliore pas sensiblement Rocchio sur cette mesure. Il
permet, en revanche, d’améliorer les faibles performances de Rocchio sur perf-1 tout en
conservant la compétitivité de ce dernier sur perf-z.

Le critére PRC nécessite de spécifier la valeur du parameétre Ny avant de commencer
le clustering. Pour mesurer 'influence de ce paramétre, nous avons testé le clustering
avec plusieurs valeurs possibles du paramétre (entre 5 et 100) et mesuré les performances
pour chacune d’entre elles. Les résultats sont indiqués dans la figure 5.7. On peut voir
tout de suite que le nombre de clusters est trés dépendant de ce paramétre et les taux
de performance également. De plus, la valeur optimale du paramétre est différente pour
chaque corpus : 20 pour Newsgroup, 5 pour Spam, 50 pour Mail Center. L’utilisation
du critére PRC nécessite donc une phase de validation préalable pour déterminer la
meilleure valeur de Ny. PRC semble moins performant que CD (en particulier sur le
corpus Mail Center) et son efficacité dépend d’un parameétre qu’il faut optimiser pour
chaque application. Pour ces deux raisons, nous avons finalement abandonné le critére
PRC et nous ne conservons pour la suite de nos tests que le critére CD.

Nous avons également réalisé des tests sur le corpus Reuters 2000'. Dans ce corpus,
les documents sont attribués & plusieurs catégories. Les mesures perf-z n’étant pas
adaptées & un cadre de filtrage, nous avons utilisé la mesure F; (voir section 2.6.1). Les
résultats sont relativement inattendus (voir tableau 5.5). SVM est le moins performant
des algorithmes et k-PPV le meilleur ! RMP permet d’améliorer Rocchio de presque 20%.
Le clustering fournit ainsi 400 clusters (pour 100 classes). Ces résultats relativement
étonnants s’expliquent sil’on suppose que les classes ne sont pas linéairement séparables.
k-PPV est alors particuliérement adapté, alors que nous avons utilisé dans nos tests la

version linéaire de SVM. Cela explique également I’amélioration de RMP par rapport

"http://about.reuters.com/researchandstandards/corpus/
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FiG. 5.7 — Comportement de l'algorithme PRC en fonction de Nj.

& Rocchio. Il semble donc que RMP peut également étre utile dans le cas de classes
thématiques mais difficiles & cerner. Des expériences supplémentaires avec ce corpus
encore peu exploité sont nécessaires pour analyser plus en détails les raisons de ces

résultats.

Rocchio | 30-PPV | SVM | RMP CD
Fy 0.50 0.61 0.45 0.59

TAB. 5.5 — Résultats sur le corpus Reuters 2000

5.5.2 Analyse des clusters obtenus

Nombre et qualité des clusters

Les performances de RMP sont directement dépendantes de la qualité du clustering.
Il est donc utile d’analyser les clusters obtenus pour s’assurer que le comportement
du clustering est conforme & notre attente, c’est-a-dire que les sous-thémes des classes
hétérogénes sont bien détectés mais pas ceux des classes homogénes.

Nous pouvons vérifier ceci sur le corpus Newsgroups avec les deux bases homogénes
et hétérogénes. Dans ces expériences, le nombre optimal de clusters est connu & ’avance.
Sur la base homogéne, nous nous attendons a ce que le clustering soit inutile et que au-
cune sous-classe ne soit générée. Sur la base hétérogeéne, le clustering devrait retrouver
les 20 groupes de départ. Avec le critére DC, RMP obtient 5.4 clusters sur la base ho-
mogeéne, c¢’est-a-dire 1.4 de plus que les quatre classes de départ. Sur la base hétérogene,

il obtient 19 clusters, ce qui est trés proche des 20 optimaux. Le critére a donc bien
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détecté une différence entre les deux corpus alors que les documents et les vingt groupes

de base sont les mémes.

Nous pouvons, de plus, vérifier que les clusters correspondent effectivement & des
thématiques différentes avec le corpus Newsgroups hétérogéne, puisque les clusters opti-
maux sont connus (ce n’est pas possible de le faire avec le corpus homogéne, puisque le
clustering ne construit aucun cluster ou presque). Chaque classe devrait contenir cinq
clusters de 600 documents qui correspondent & un groupe de discussion. Dans le cluste-
ring obtenu, la moitié des clusters sont effectivement formés d’environ 600 documents
(entre 500 et 700) constitués a plus de 90% de documents d’un méme groupe de discus-
sion. Dans un autre quart, ils sont formés de 200 documents issus d'un méme groupe
de discussion (ces clusters sont homogeénes mais tous les documents de la thématique ne
sont pas regroupés). Dans le dernier quart, ils sont formés de plus de 1000 documents
qui regroupent deux groupes de discussion souvent d’une thématique proche (comme il
y a 4 thémes principaux et 5 sous-groupes par classe, chaque classe contient en géné-
ral deux groupes du méme théme principal). Le clustering n’est donc pas conforme aux

catégories initiales, mais la séparation thématique est néanmoins correctement effectuée.

Pour le corpus Spam, I’analyse des clusters se révéle aisée. Les quatre clusters formés
correspondent pour les deux classes & la séparation entre les courriers en anglais et en
frangais. Il y a donc 43 spams en francais pour 457 en anglais et 488 courriers légitimes
en francais pour 472 en anglais. Le clustering a donc permis ici de séparer les langues

sans algorithme spécifique.

Pour le corpus Mail Center, I'analyse des 70 clusters obtenus est plus difficile. Il
est possible d’obtenir le profil de chaque cluster, c’est-a-dire la liste des termes avec
leur poids associé, mais cela ne permet pas toujours de déterminer leur pertinence.
Nous avons pu trouver une séparation thématique correcte pour environ la moitié des
clusters. Par exemple, une classe correspond aux questions relatives a la procédure
permettant d’insérer une image dans une page. Les documents de la classe ont été séparés
en trois, toutes les questions correspondant & la méme réponse-type. Le premier cluster
correspond a des questions sur les formats d’image autorisés, le deuxiéme & des questions
sur le moyen de modifier une image déja insérée, le troisiéme sur la taille maximale
autorisée d’une image. Quelques clusters correspondent également & des différences de
format : les mails en HTML d’une part et les mails en texte standard d’autre part. Bien
que cette séparation ne soit pas thématique, elle est utile au classifieur pour limiter
l'effet di a ces formats. Malheureusement, pour & peu prés la moitié des clusters, il n’a

pas été possible d’identifier de thémes pour expliquer leur formation.

Une deuxiéme maniére de s’assurer que le nombre de clusters est correct est de
faire une recherche exhaustive. Pour cela, nous avons utilisé le clustering avec le critére

BASE. Nous avons fait varier le nombre de clusters entre 1 et 200 en mesurant le taux



5.5. Expériences 105

de performance dans chaque cas. La figure 5.8 donne une représentation graphique des
résultats. Le critére CD semble trouver un nombre de clusters légérement inférieur a la
valeur optimale, mais avec un taux de performance égal au meilleur taux de ’algorithme
BASE. Globalement, nous considérons que le clustering parvient & trouver un nombre

approprié de clusters.
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F1G. 5.8 — Performance de RMP avec critére BASE en fonction du nombre de clusters.
Les ronds représentent le nombre de clusters et le taux de performance pour RMP avec
critére CD.

Variabilité du clustering

Dans le clustering k-Means, la partition finale dépend des centres initiaux, qui sont
choisis aléatoirement. Le résultat est donc différent & chaque exécution. Comme nous
utilisons les k-Means pour diviser un cluster en deux, le clustering RMP est lui aussi
soumis & des variations aléatoires. Nous souhaitons étudier la variabilité du nombre de

clusters et du taux de performance dans RMP.

Spam | Newsgroups Mail

hétérogene Center

Nombre de clusters 440 19.2 £ 2.1 70.6 + 2.1
Performance 0.96 =0 | 0.83 £0.002 | 0.56 £ 0.02

TAB. 5.6 — Moyenne et variance du nombre de clusters et du taux de perfomance avec
RMP sur cing essais.
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La moyenne et la variance du nombre de clusters et du taux de performance sur cinq
essais pour chaque corpus Spam, Newsgroups hétérogéne et Mail Center sont indiquées
dans le tableau 5.6. Avec le corpus Spam, le clustering est trés facile. Les deux langues
sont détectées correctement dans les cing essais. L’aspect aléatoire des k-Means n’appa-
rait pas lorsque les clusters sont trés facilement différenciables comme ici. Avec le corpus
Newsgroups hétérogene, le nombre de clusters et les performances varient trés peu. Avec
le corpus Mail Center, la variabilité est plus importante. Le nombre de clusters reste
relativement stable mais les performances varient de plus de 4%.

Nous retrouvons ici le fait que 'algorithme de clustering avec critére CD n’est pas
meilleur que n’importe quel autre. La variabilité des k-Means se retrouve donc dans
les variations de taux de performance. En revanche, le critére permet effectivement de
trouver le nombre approximativement correct de clusters avec une faible variance. A
nouveau, le critére CD semble plus utile en tant que critére d’arrét pour déterminer le
nombre de clusters que pour optimiser le partitionnement. Il permet donc de déterminer
la meilleure complexité & utiliser pour modéliser les classes. Une fois, la complexité fixé,
tous les classifieurs peuvent apprendre les paramétres de ce modéle.

La qualité des clusters semble donc dépendre beaucoup plus de l’algorithme qui
divise les clusters en deux que des critéres qui décident de ’acceptation d’une division. Il
semble donc possible de remplacer les k-Means par un autre algorithme plus performant
et moins fluctuant tout en conservant le critére CD qui permet de choisir le nombre de

clusters.

5.5.3 Influence de la taille du corpus

Rocchio a été initialement développé pour interagir avec 1’'utilisateur lors d’une re-
cherche d’informations (feedback : voir section 2.3.1). Il est donc particuliérement adapté
lorsque le corpus d’apprentissage contient peu d’exemples. Il surpasse en général les al-
gorithmes plus complexes comme SVM dans ce cas 1a. Les algorithmes de clustering
que nous utilisons dans RMP nécessitent un plus grand nombre d’exemples pour pou-
voir créer des clusters statistiquement cohérents. Il n’est donc pas assuré que RMP se
comporte aussi bien que Rocchio avec de petits corpus.

Pour vérifier ceci, nous avons réalisé une expérience supplémentaire avec le corpus
Newsgoups (c’est le corpus qui contient le plus grand nombre de documents). Nous
avons comparé les performances de Rocchio, RMP, SVM et k-PPV pour plusieurs tailles
de corpus d’apprentissage. Les résultats présentés dans la figure 5.9 sont conformes a
nos suppositions. Avec de trés petits corpus, k-PPV et SVM ne peuvent pas prédire
la classe avec suffisamment de précision alors que RMP et surtout Rocchio sont encore
utilisables. En revanche, avec des corpus plus grands, Rocchio semble incapable d’utiliser

toute l'information présente dans les textes et sa performance ne change quasiment pas
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entre 1000 et 10000 documents. RMP continue a s’améliorer mais moins que k-PPV et

SVM qui le dépasse rapidement.
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F1G. 5.9 — Taux de performance en fonction de la taille du corpus d’apprentissage.

Jusqu’a présent, nous avions montré que Rocchio pouvait étre avantageusement rem-
placé par RMP dans tous les cas. Si les classes ne sont pas hétérogénes, cela n’a pas
d’influence et si elles le sont, le taux de performance sera amélioré. Nous venons de
voir que RMP peut dégrader les performances de Rocchio si le corpus est trop petit.
Il faut donc utiliser RMP uniquement dans le cas ou le corpus contient suffisamment
de documents par rapport au nombre de classes. Malheureusement, la taille critique est

trés dépendante du corpus.

5.6 Conclusion

Les nouvelles applications de la CT ont des caractéristiques particuliéres : les données
sont trés bruitées, les classifieurs sont utilisés en mode semi-automatique ou encore les
catégories sont non thématiques. Les deux premiéres spécificités font que SVM ou le
Boosting ne sont pas toujours les algorithmes les plus adaptés pour ces applications.
Rocchio est plus robuste au bruit et plus performant en mode semi-automatique. En
revanche, les classes non thématiques risquent d’étre une géne importante pour lui.

Au cours de ce chapitre, nous avons étudié en détail le probléme des classes multi-
thématiques. Pour le résoudre, nous proposons d’utiliser un algorithme de clustering
qui détermine de maniére faiblement supervisée les sous-thémes de chaque catégorie.
Les sous-classes servent ensuite & modéliser les classes : plus elles sont nombreuses, plus
le modéle des classes est complexe. Le clustering est donc un moyen de déterminer la
meilleure complexité. Les classifieurs apprennent ensuite les poids optimaux pour un
modele fixé. Nous avons montré que la détection de sous-classes n’est utile que dans

le cas ou les classes de départ sont thématiquement trés hétérogenes. Les algorithmes
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discriminants ne semblent pas génés par le manque d’homogénéité dans les classes. Le
clustering n’est donc utile que pour les algorithmes génératifs qui ne sont pas capables
de modéliser directement des classes complexes.

Nous avons développé un algorithme de clustering qui permet de détecter des clus-
ters lorsque les classes sont hétérogenes et qui conserve les classes d’origine dans le
cas contraire. Cet algorithme est utilisé en combinaison avec Rocchio qui est I'un des
classifieurs génératifs le plus performant & ’heure actuelle.

Les expériences réalisées montrent que le clustering parvient effectivement a dif-
férencier les classes hétérogeénes des classes homogeénes. Dans ce cas-la, RMP (Rocchio
Multi-Prototypes) est effectivement plus performant que Rocchio. Dans le cas contraire,
les différences sont quasiment inexistantes. RMP permet surtout d’améliorer la mesure
perf-1 tout en conservant les scores élevés de Rocchio sur perf-z. Il parvient ainsi & se
rapprocher sensiblement des résultats de SVM sur perf-1 tout en restant trés largement
supérieur & SVM avec perf-z. Nous avons montré que 'algorithme CD parvient & sé-
lectionner correctement le nombre optimal de clusters. Par contre, une fois le nombre
correct de clusters obtenu, il ne semble pas plus performant que n’importe quel autre al-
gorithme de clustering. Cela signifie qu’il doit étre possible d’améliorer RMP en utilisant
un algorithme de clustering plus évolué que k-Means tout en conservant ce critére pour
calculer le nombre correct de clusters. Enfin, pour que l'utilisation de sous-classes soit

réellement intéressante, il est nécessaire d’utiliser avec un corpus de taille importante.
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6.1 Introduction

LE MODELE que nous avons étudié jusqu’a présent ne considére que les corpus sta-
tiques. Dans une premiére phase de mise en route, un corpus d’apprentissage est
constitué et le classifieur apprend & discriminer les catégories & partir de ces exemples.
Une fois 'apprentissage effectué, il n’est plus remis en cause et le classifieur est utilisé
pour catégoriser de nouveaux documents, et ceci aussi longtemps que ’application est
exploitée.

Dans de nombreux cas, il est préférable de réactualiser réguliérement le classifieur
en lui fournissant de nouveaux exemples, plus récents, qui sont intégrés au fur et a
mesure de leur arrivée dans le corpus d’apprentissage. Le classifieur est alors modifié

en fonction de ces documents. Cette mise & jour permet de tenir compte des mots
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nouveaux qui n’apparaissaient pas auparavant (comme les noms de personnes ou les
termes scientifiques) et qui sont souvent trés discriminants pour la classification. Elle
permet également de prendre en compte les changements dans la structure méme de la

tache lorsque des catégories sont ajoutées, supprimées ou simplement modifiées.

C’est le cas par exemple de 'application classique du classement des dépéches de
presse. Le vocabulaire change trés rapidement et il faut mettre & jour les statistiques
lexicales. Dans le probléme du filtrage de Spam, certains sous-thémes sont trés stables et
d’autres apparaissent et disparaissent rapidement (par exemple, les courriers proposant
la vente de Viagra étaient trés fréquents il y a un ou deux ans, ils sont aujourd’hui
marginaux). Le Mail Center est un exemple d’application ou les catégories changent au
fur et & mesure du temps : de nouvelles problématiques apparaissent, qui générent de
nouvelles réponses-types et donc de nouvelles classes (par exemple lorsque ’entreprise
lance des opérations promotionnelles limitées dans le temps ou lorsque des problémes

techniques temporaires surgissent).

Le modéle d’apprentissage que nous allons considérer est le suivant : un nouveau
classifieur est appris a chaque instant ¢ & partir de tous les exemples passés. Entre ¢ et
t+ 1, un nouveau lot de documents & classer arrive. Ils sont ensuite incorporés au corpus

d’apprentissage, une fois leur classe connue.

La gestion temporelle d’'un corpus d’apprentissage pose deux problémes distincts. La
premiére difficulté, que nous ne traiterons pas ici, concerne 1'utilisation d’algorithmes
d’apprentissage incrémentaux. Les algorithmes incrémentaux utilisent le classifieur ap-
pris a ’étape ¢ et uniquement les exemples arrivés entre ¢ et ¢ + 1 pour apprendre
le nouveau classifieur de 1’étape ¢ 4+ 1. Un algorithme incrémental idéal doit fournir a
chaque étape un classifieur identique & celui qui aurait été appris si tous les exemples
avaient été fournis dés le début (voir par exemple 'algorithme incrémental pour les
arbres de décisions de Utgoff [Utg89]). Le but des algorithmes incrémentaux est de
pouvoir réactualiser un classifieur d’une étape a ’autre plus rapidement que par un ré-
apprentissage complet. Il s’agit bien d’un probléme d’efficacité computationnelle et non
pas d’améliorer la justesse des prédictions. Le probléme est trivial pour k-PPV puisque
aucun traitement n’est réalisé pendant la phase d’apprentissage. Rocchio est facilement
adaptable au cas incrémental (puisque la moyenne d’une série de nombres est calculable
incrémentalement). SVM a également été adapté pour le cas incrémental par L. Ralai-
vola et F. d’Alché-Buc [RdB01]. Nous considérons ce probléme comme résolu, au moins

pour les algorithmes que nous allons utiliser.

La deuxiéme difficulté concerne la qualité du classifieur. Le corpus d’apprentissage
grossit indéfiniment au fur et & mesure de ’arrivée des nouveaux documents. Comme
sa taille augmente a chaque ajout, chaque exemple fournit une contribution de plus en

plus marginale dans la constitution du classifieur. Au bout d’un certain temps, le corpus
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d’apprentissage est si grand que ’ajout de nouveaux documents ne modifie quasiment
plus le classifieur. Dans le cas ol les concepts ne changent pas au cours du temps, cela ne
pose pas de probléme et ’accumulation d’exemples permet d’apprendre les profils avec
de plus en plus de fiabilité. En revanche, si la tache de classification change au cours du
temps, comme c’est le cas dans les exemples d’applications que nous avons présentés,
le classifieur est de moins en moins performant, car les nouveautés ne sont pas prises
en compte sur leur importance réelle, puisque les anciens exemples ont autant de poids

que les nouveaux.

Pour résoudre ce probléme, la solution souvent préconisée consiste & utiliser une
fenétre glissante sur la liste des documents pour obtenir le corpus d’apprentissage (voir
la figure 6.1). La fenétre peut étre définie temporellement (ie. les documents de moins de
x jours sont pris en compte) ou par la taille du corpus (ie. les  plus récents documents
sont pris en compte). Plus la fenétre est large, plus il y a de documents dans le corpus
d’apprentissage et donc plus les statistiques sont fiables. A 'inverse, plus la fenétre est
petite, plus le classifieur est réactif aux changements de vocabulaire ou de concepts. Le

choix de la taille de la fenétre est donc un compromis entre ces deux comportements.

Apprentissage a t+1
! \

Apprentissage a t

\
Apprentissage a t-1

\
| | | | | | | -
\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ temps

-1 t t+1

FiG. 6.1 — Illustration de la notion d’apprentissage sur une fenétre glissante. L’appren-
tissage est réalisé uniquement avec les exemples des z derniers lots (ici z = 4) et non
pas ’ensemble du corpus.

Il est possible de conserver les avantages des deux solutions en utilisant une fenétre
a taille variable. Elle est agrandie au maximum lorsque le corpus est stable et fortement
réduite lorsqu’un changement est détecté. Il faut pour cela mettre en place un algo-
rithme qui détecte les changements de concepts afin de modifier la taille de la fenétre

en conséquence.

C’est cette problématique que nous étudions dans ce chapitre. Nous présentons en
premiére partie un état de l'art des algorithmes actuels pour traiter ce probleme. Dans
la section 6.3, nous décrivons une nouvelle méthode fondée sur ’algorithme de clustering
présenté dans le chapitre précédent. Les expériences décrites dans la section 6.4 mettent

en évidence les avantages et les inconvénients de cette nouvelle méthode.
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6.2 Etat de ’art

Divers travaux théoriques [HL94, BL97, FM97| fournissent les vitesses maximales de
variation qu’un concept peut subir pour qu’il reste apprenable avec un taux d’erreur
fixé. Cette vitesse est généralement définie dans un cadre probabiliste par la distance
entre les distributions de probabilité qui générent les données & l'instant ¢ et £+ 1. Ces
limites théoriques ne donnent pas d’indication sur la fagon d’implémenter un algorithme
capable de résoudre ce probléme. Il faut alors se tourner vers les travaux expérimen-
taux, qui proposent des heuristiques et les comparent expérimentalement & d’autres
algorithmes. Le principe général est d’utiliser une fenétre glissante de taille variable.
Plusieurs indicateurs qui dépendent généralement indirectement de la stabilité du cor-
pus d’apprentissage sont controlés & intervalle régulier. S’ils varient de facon anormale,
un changement de concept est suspecté et la taille de la fenétre est réduite. D’aprés R.
Klinkenberg [KR98], ces indicateurs se classent dans trois grandes catégories :

— les mesures de performance (par exemple le taux de bonne classification) : pour
utiliser cet indicateur, il faut avoir accés aux réponses correctes pour chaque do-
cument.

— les propriétés du classifieur (par exemple en mesurant la complexité des régles ob-
tenues) : cet indicateur ne peut étre utilisé que si le classifieur a une représentation
interne des classes qui est plus ou moins interprétable.

— la description des données (par exemple la distribution des classes ou des mots).

Le premier type d’indicateur est le plus employé. R. Klinkenberg et I. Renz [KR98|
I'utilisent dans son principe le plus simple. Le rappel et la précision sont mesurés a
chaque lot, le taux moyen de bonne classification et sa variance sont également calculés
& partir des résultats sur les N lots précédents. Si I'une des deux mesures est trés
inférieure & la moyenne, un glissement de concept est détecté et la fenétre est réduite
de 20%. Si les deux mesures sont trés inférieures, un changement de concept est détecté
et la fenétre est réduite & son minimum (c’est-a-dire le dernier lot d’exemples, tous les
précédents étant oubliés). Si aucun changement n’est détecté, la fenétre augmente en
incorporant le nouveau lot.

Dans le systéme FLORA [WK96] (apprentissage de régles de décision), G. Widmer
et M. Kubat utilisent les deux premiers types d’indicateurs. Pour chaque régle, le taux
de bonne classification et la couverture de la régle sont calculés. Suivant leur valeur et
leur variation, la taille de la fenétre est agrandie ou réduite.

C. Lanquillon [Lan99] utilise le deuxiéme type d’indicateur dans un contexte de
filtrage. Un changement de concept est suspecté lorsque le pourcentage d’exemples for-
tement négatifs (c’est-a-dire le nombre d’exemples dont la similarité avec le profil de
la classe est trés faible) dépasse un certain seuil. Cette méthode permet de détecter les

changements sans méme connaitre les étiquettes de classe de chaque exemple.
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R. Klinkenberg et T. Joachims [KJ00] proposent une toute autre approche. Il s’agit
simplement d’optimiser la taille de la fenétre & chaque instant en mesurant le taux de
performance pour toutes les tailles possibles. Il suffit ensuite de choisir la taille qui
fournit le meilleur taux. Cette solution est possible grace a 'utilisation d’une technique
spécifique au classifieur SVM qui permet de faire un apprentissage sur le corpus complet
et d’estimer avec une trés faible erreur le taux de performance que le classifieur aurait eu
si des exemples d’apprentissage n’avait pas été présent et cela sans refaire intégralement
l’apprentissage (ce qui serait trop long). Dans cette méthode, il n’y a pas, & proprement
parler, de détection de changements de concepts.

Une derniére approche pour résoudre ce probléme consiste a mesurer ’utilité des
exemples pour la classification. Les travaux de M. Salganicoff [Sal93] en offrent une
bonne illustration. Le classifieur utilisé est k-PPV, ce qui permet de gérer des indicateurs
par document. Le taux de bonne classification et le nombre de voisins de méme classe
sont sauvegardés pour chaque exemple. Si 'une des deux valeurs tombe en dessous
d’un certain seuil, ’exemple est supprimé. Ce principe a également été utilisé lors des
travaux sur TDT [NDb| pour mesurer l'activité des catégories. Chin Chen et al. ont ainsi
proposé la théorie du vieillissement (aging theory) [CCSCO03| qui généralise les travaux
de J. Allan [APL98] et de Y. Yang [YPC98] sur 'attribution d’un poids décroissant en
fonction du temps aux documents et aux clusters.

A Pexception des travaux de Salganicoff, la fenétre utilisée est toujours globale. Si un
changement de concept est détecté pour une classe c¢;, tous les exemples plus vieux que le
changement de concept, qu’ils appartiennent ou non & ’ancien concept, sont supprimés.
Il serait pourtant préférable de ne supprimer que les exemples qui concernent ’ancien
concept et conserver tous les autres Cet inconvénient provient du fait que tous les
algorithmes présentés ici ne cherchent pas réellement & découvrir quel est ’ancien et

quel est le nouveau concept, mais simplement & détecter que quelque chose a changé.

6.3 Détection par le taux d’activité des clusters

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un algorithme de clustering qui amé-
liore les performances de Rocchio dans le cas ol les classes sont constituées de plusieurs
sous-thémes. Le probléme est identique dans le cas de la détection de changements
de concepts. Lorsqu’il y a un changement de concept, cela signifie que la classe sera
constituée de deux sous-classes, 'une correspondant & ’ancien et ’autre au nouveau
concept.

Exactement comme pour RMP, si les deux concepts sont proches (classe homogene),
la détection du changement est inutile. Elle ne doit intervenir que dans le cas oil les
deux concepts sont trés différenciés, au point de causer des erreurs de classification.

L’algorithme de clustering que nous avons développé permet précisément de détecter ce
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genre de situations. Nous pensons donc qu’il est intéressant de 'utiliser pour la détection

de changements de concepts.

6.3.1 Le taux d’activité

Notre méthode utilise uniquement le troisiéme type d’indicateur, c’est-a-dire une
information sur la distribution des exemples. Nous considérons qu’un changement de
concept a eu lieu si un cluster ne contient que des vieux documents. Ce cluster correspond
alors & un ancien concept qui n’existe plus. Il est donc inutile et peut étre supprimé.
Cette méthode est proche de la théorie du vieillissement de Chin Chen, qui a été proposé
au moment ol nous développions notre propre solution, mais la gestion temporelle est
faite pour chaque cluster plutét que pour chaque classe.

A chaque cluster ¢; est attribué un taux d’activité y(c;) compris entre 0 et 1. Cette
pondération est une mesure du degré d’activité du cluster, qui permet d’estimer le

nombre de documents qui vont apparaitre dans le futur & proximité de ce cluster.

ve)=f [z Y dateldy) (61)
d;eNewest yr(c;)
avec Newest s (c;) ’ensemble des M documents les plus récents de ¢; et f : temps — [0, 1]
une fonction croissante.

Dans la formule (6.1), 'activité d'un cluster est définie en calculant la date moyenne
des M documents les plus récents. On appellera par extension date du cluster cette date
moyenne prise sur les M documents les plus récents. Si M = 1, la date du cluster est
égale a la date du dernier document arrivé. Si M = oo, elle est égale & la moyenne de
tous les documents. Si M est trop petit, I’estimation n’est pas assez fiable, car basée sur
trop peu d’éléments. Si M est trop grand, ’aspect temporel est faussé car des éléments
trop vieux sont pris en compte. Le taux d’activité est ensuite calculé comme fonction
croissante de cette date. Nous avons essayé trois types de fonctions : binaire, linéaire et
exponentielle. Elles sont paramétrées par un coeflicient a qui spécifie la date & laquelle
v(¢;) vaut 1/2. Le coefficient m correspond a la date a laquelle y(c¢;) vaut 1, c’est-a-dire

la date du document le plus récent.

m = maxg;ep(date(d;))

fi(c;) = sign(date(c;) — )
le) - et 62

f3(ci) = exp (— 108;(2)%_%(6"))
Ces pondérations y(c;) sont ensuite utilisées lors de la classification comme une pro-

babilité a priori : le degré de pertinence d’un cluster est le produit de la similarité et du

taux d’activité.
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class(dj) = argmax_, (sim(dj, c;) * y(c;)) (6.3)

Nous avons jusqu'’ici présenté le taux d’activité pour RMP, permettant de mesurer
le degré d’activité de chaque cluster. Lorsqu’il n’y a pas de clustering, il est possible
d’utiliser cette méthode directement sur les classes. Elle permet alors de détecter les
classes qui ne sont plus utilisées, mais pas les changements de concept qui ont lieu sur

une partie seulement d’une classe.

6.3.2 Commentaires

Le principe du taux d’activité avec M = oo est proche de celui de la fenétre glissante.
Dans cette derniére, plus un exemple est vieux, plus son poids est faible (dans la plupart
des techniques avec fenétre, la pondération est binaire mais ce n’est pas obligatoirement
le cas). Le taux d’activité est identique mais appliqué a chaque cluster au lieu d’étre
appliqué & chaque exemple : plus ’4ge moyen des exemples du cluster est élevé, plus son
poids est faible. Ici, les exemples ne sont pas gérés indépendamment et tous les exemples
d’un méme cluster, qu’ils soient anciens ou récents, recoivent le méme poids.

Lorsque M est plus petit, le comportement du taux d’activité s’éloigne alors de ce-
lui d’une fenétre glissante. La pondération d’un cluster est calculée non plus avec tous
les documents mais seulement les plus récents. Les exemples plus anciens interviennent
toujours pour calculer le profil du cluster mais pas pour le calcul du taux d’activité.
Il est donc tout & fait possible de se retrouver dans une situation ou des documents
moyennement récents sont supprimés car appartenant a un cluster avec peu de docu-
ments trés récents alors que des documents plus anciens sont conservés car appartenant
& un cluster avec des des documents trés récents.

A P’exception de Salganicoff (qui gére une fenétre par exemple), aucun algorithme
existant n’est capable de déterminer exactement les exemples concernés par un change-
ment de concept. Lorsqu’un changement est détecté, la seule solution est de supprimer
tous les exemples de la classe. L’utilisation du clustering permet de déterminer plus
précisément les exemples & supprimer et de conserver les autres exemples, parfois plus
anciens mais qui sont toujours utiles pour représenter d’autres concepts. Ceci est un
atout important pour les applications ol les changements de concepts apparaissent ré-
guliérement mais sur des thémes limités & chaque fois.

Un autre point important de notre systéme qui se retrouve dans la théorie du vieillis-
sement et dans les autres travaux sur TDT est que chaque cluster bénéficie d’un coeffi-
cient compris entre 0 et 1. Il n’y a pas de décision binaire sur l’inclusion ou ’exclusion
d’un document dans le corpus d’apprentissage. L’affaiblissement des exemples est pro-

gressif. Cette souplesse permet généralement des taux de performance plus élevés.



116 Chapitre 6. Détection des changements de concepts

Le taux d’activité vise a estimer la quantité de documents qui va apparaitre dans les
prochains cycles. Dans notre approche, ce taux résulte du calcul de la date moyenne des
derniers documents arrivés. Il est possible d’utiliser des méthodes plus complexes pour
obtenir une estimation plus fiable tel que les modeéles Poissoniens [Cox62] ou des modéles
prenant en compte l'aspect cyclique des données. Dans la théorie du vieillissement de
Chin Chen par exemple, l'estimation tient compte du fait que la classe correspond & un

événement court ou long.

6.4 Expérimentations

A travers ces expérimentations, nous cherchons a répondre & plusieurs questions : (i)
le taux d’activité est-il plus performant qu’une simple fenétre, (ii) peut-il étre appliqué
avec succeés & des algorithmes sans sous-classes, et (iii) sur quels types de changements
de concept est-il le plus performant ?

Pour répondre aux deux premiéres questions, nous avons utilisé le corpus Mail Center.
Les documents de ce corpus sont datés et représentent approximativement un mois de
correspondance. Nous pensons que ce corpus contient effectivement des changements de
concept méme s’il est impossible de les localiser précisément. C’est la premiére fois, a
notre connaissance, qu’un corpus réel est utilisé pour tester des algorithmes de détection
de changements (dans le corpus TDT, il ne s’agit pas de détecter les changements de
concepts mais de gérer 1'obsolescence des classes).

Il n’est malheureusement pas possible d’utiliser ce corpus pour répondre a la troisiéme
question puisque nous n’avons pas d’informations sur les changements de concept. Nous
avons donc eu recours & des corpus artificiels pour créer explicitement des changements

de concept.

6.4.1 Sur le corpus Mail Center

Pour les expérimentations sur le corpus Mail Center, nous avons utilisé les 2151
premiers documents comme base d’apprentissage et les 215 suivants comme base de
test.

Dans un premier temps, nous avons mesuré les performances de RMP pour plusieurs
valeurs de M et pour les trois fonctions f proposées 4 la section précédente, afin de trou-
ver le meilleur paramétrage de l'algorithme. La figure 6.2 montre les résultats obtenus.
Sans surprise, la méthode exponentielle est la plus performante, suivie par la méthode
linéaire puis la méthode binaire. La valeur optimale de M est un compromis entre une
meilleure robustesse au bruit (M grand) et une bonne réactivité (M petit). Pour ce
corpus, la valeur optimale semble étre M = 20. Mais cette valeur dépend du corpus et

doit donc étre réajustée pour chaque application.
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FiG. 6.2 — Performance de RMP avec taux d’activité en fonction du paramétre M et de
la fonction f. La valeur M = oo a été placé a 1000 sur le graphique.

Pour répondre & la premiére question, nous avons comparé RMP avec taux d’activité
ou avec une fenétre glissante. Comme le corpus Mail Center est de relativement petite
taille, il n’est pas possible de mesurer le taux de performance & plusieurs instants. Nous
avons donc mesuré le taux de performance sur les 215 derniers documents du corpus et
simulé une fenétre en ne prenant que les  derniers documents comme apprentissage. Le
taux d’activité est toujours calculé de facon & ce que le document avec la date moyenne
ait un coefficient de 1/2. La figure 6.3 présente les résultats.

La fenétre est optimale avec 600 documents (3 lots). Les documents plus anciens
correspondent donc majoritairement & des concepts qui n’existent plus. Lorsque la taille
de la fenétre augmente, les performances chutent alors de fagon importante. Ce n’est
pas le cas avec le taux d’activité avec qui les performances restent stables (ou méme
augmentent) lorsque la taille de la fenétre augmente. Il parvient & limiter I'influence des
anciens documents et ainsi conserver un taux optimal malgré les nombreux documents
inutiles. Il permet donc d’éviter d’avoir & régler attentivement la taille de la fenétre
(qui peut de plus étre variable dans le temps), puisqu’il suffit de prendre la fenétre
la plus grande possible et de laisser ’algorithme supprimer de lui-méme les documents
inutiles. En revanche, nous espérions également que la possibilité de conserver les anciens
documents dont le concept est toujours valide permettrait d’améliorer les performances
puisque cela permet de garder plus de documents. Cela ne semble malheureusement
pas étre le cas ici (il y a moins de 0.5% de différence entre le meilleur taux de RMP

avec taux d’activité ou avec fenétre simple). Cette semi-déception peut étre die a la
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Fi1G. 6.3 — Taux de performance sur le corpus Mail Center

vitesse de convergence de Rocchio : comme 1’algorithme obtient un taux de performance
maximum avec peu de documents, il n’a peut-étre pas besoin de plus de documents. La
réponse & la premiére question semble donc malgré cette déception étre positive : le taux
d’activité est équivalent a la meilleure fenétre possible sans avoir & optimiser la taille de
la fenétre en fonction des événements.

Pour répondre & la deuxiéme question, nous avons testé les algorithmes RMP, Rocchio
et SVM avec ou sans taux d’activité. Pour les deux derniers classifieurs, qui n’ont pas
accés aux clusters, le taux d’activité est calculé sur les classes. Pour SVM, c’est la
distance entre I'exemple & classer et les différents hyperplans qui est multipliée par le

taux d’activité. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.1.

Fonction f Rocchio RMP SVM

Pas de taux d’activité 0.515 0.534 0.584
binaire 0.510/-1% | 0.541/1.3% | 0.592/1.4%
linéaire 0.548/6.4% | 0.591/10.7% | 0.606/3.8%
exponentielle 0.555/7.8% | 0.594/11.2% | 0.606/3.8%

TAB. 6.1 — Performance avec ou sans taux d’activité.

Dans tous les cas, les classifieurs avec taux d’activité obtiennent de meilleures per-
formances que sans. L’amélioration est néanmoins moins sensible pour SVM que pour
Rocchio. Ceci peut s’expliquer par le fait que le taux d’activité est employé une fois

I'optimisation du classifieur terminée. Il serait préférable d’intégrer le taux directement
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pendant ’apprentissage pour lui permettre d’utiliser 'information de maniére optimale.
Il est probable que ’amélioration de SVM sera plus importante dans ce cas. La dif-
férence d’amélioration entre RMP et Rocchio (+11.2% au lieu de +7.8%) provient de
la capacité de RMP & sélectionner non pas les classes mais précisément les clusters
anciens. La réponse a la deuxiéme question est donc que le taux d’activité peut étre
utilisé directement sur les classes mais que les sous-classes apportent des informations

supplémentaires réellement utiles.

6.4.2 Sur corpus artificiel

Pour répondre & la troisiéme question concernant les types de changements que le
taux d’activité peut détecter, il nous faut utiliser un corpus artificiel sur lequel nous
pouvons créer des changements de concept en spécifiant leurs caractéristiques. La mé-
thodologie est similaire a celle de toutes les expérimentations des travaux présentés dans
la section 6.2. Un corpus réel sans changement de concept est découpé en n groupes de
documents (appelés batchs). Les documents de chaque batch sont classés comme §'ils
étaient de nouveaux textes du flux de documents. La taille des batchs est un compro-
mis entre la fiabilité du taux de performance (qui nécessite de tester un grand nombre
d’exemples) et la possibilité de tester une évolution temporelle complexe (qui nécessite
un nombre important de batchs, chacun d’entre eux sera donc plus petit puisque le cor-
pus total est de taille fixe). Un changement de concept est simulé en changeant la classe
des exemples & un certain instant. Ainsi les exemples qui appartenaient & la classe 1
appartiennent ensuite & la classe 2. Le concept de la classe 1 a donc disparu alors qu’un
nouveau concept est apparu dans la classe 2.

Pour notre expérimentation, nous avons utilisé le corpus 20 Newsgroups. Ce corpus
correspond & un mois de données. Nous supposons ici que les concepts sous-jacents
n’ont pas changé au cours de ce mois. Le corpus est découpé aléatoirement en vingt
sous-ensembles de 1000 documents chacun. Nous avons réutilisé le corpus hétérogene
présenté au chapitre 4. Dans ce corpus, chaque classe est constituée de cinq groupes de
discussion de thémes trés différents. La principale nouveauté, que nous souhaitons tester
ici, est que lorsque les changements ne s’opérent pas sur toute la classe mais sur quelques
concepts seulement, RMP avec taux d’activité est capable de sélectionner les documents
a supprimer. Le tableau 6.2 présente les changements que nous avons construits.

Généralement, les expérimentations sont effectuées sur deux modéles de changements.
Dans le changement brusque, tous les exemples changent de concept & une date précise.
Dans le changement lent, les exemples changent peu & peu. Pendant la période de tran-
sition, il existe des exemples qui proviennent & la fois de ’ancien et du nouveau concept.
Nous avons ajouté un troisiéme modeéle. Dans le changement en chaine, plusieurs chan-

gements de concept interviennent dans un court laps de temps. Ce probléme modélise
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les corpus trés dynamiques dans lesquels beaucoup de concepts changent réguliérement.
Les trois types de problémes tels que nous les avons construits sont présentés dans le
tableau 6.3.

Pour chaque expérience, nous avons d’abord testé Rocchio avec une fenétre glissante
de 1, 3 ou 5 batchs, afin de visualiser rapidement les comportements les plus simples
sur ces trois différentes taches (voir figure 6.4). Nous avons ensuite comparé RMP avec
ou sans taux d’activité sur une fenétre de 5 batchs. Nous avons utilisé la fonction
exponentielle avec M = 50. Enfin, nous avons comparé RMP avec taux d’activité et

avec fenétre adaptative suivant la méthode de Klinkenberg [KR98| (voir figure 6.5).

Les résultats de Rocchio avec une fenétre glissante sont similaires sur les deux pre-
miers corpus. En régime stationnaire, la fenétre de 1 batch est inférieure aux deux autres.
Il y a en revanche trés peu de différence entre les fenétres de 3 et 5 batchs. Rocchio atteint
donc son taux optimal avec 3 batchs (c’est-a-dire avec 3000 documents d’apprentissage)
et il ne sert & rien d’ajouter plus d’exemples. En période de changements, plus la fenétre
est petite, plus Rocchio est réactif et apprend rapidement les nouveaux concepts. Avec
le troisiéme corpus, les résultats sont beaucoup plus erratiques. Les changements de
concept interviennent en moyenne tous les 3 ou 4 batchs. Les fenétres de 3 ou 5 batchs
contiennent donc plus souvent des données qui correspondent & d’anciens concepts que
I'inverse. Leur taux de performance n’est donc pas meilleur que si I'on n’utilise qu’un

seul batch, malgré le nombre plus important de documents.

L’utilisation du taux d’activité parvient & améliorer sensiblement la réactivité de
RMP lors des changements de concept (qu’ils soient brusques ou lents). Pendant la
transition du changement lent, il existe des documents dans les deux concepts. Seul le
nombre de documents dans chaque concept peut alors étre utilisé pour calculer le taux
d’activité des deux concepts. L’amélioration est donc plus faible sur le deuxiéme corpus
mais reste néanmoins sensible. Sur le troisiéme corpus, malgré la difficulté de la tache

le taux d’activité parvient parfaitement & sélectionner les concepts qui ont changé.

Sur les deux premiers corpus, la fenétre adaptative de Klinkenberg se comporte
comme prévue. La fenétre rétrécit & 1 dés le début du changement de concept brusque.
Lorsque le changement est lent, la fenétre se raccourcit peu & peu jusqu’a atteindre
1 lorsque plus de 50% des documents appartiennent au nouveau concept et elle ré-
augmente aprés ce point. Pour ces deux corpus, utiliser une fenétre adaptative permet
d’obtenir une réactivité aux changements légérement meilleure que le taux d’activité.
En revanche, pour le troisiéme corpus, les changements sont trop fréquents, les taux de
performance trop variables et ’algorithme de Klinkenberg ne parvient pas a détecter de
changement de concepts (la fenétre reste & 5 batchs tout le long de 'expérience). Cette
méthode est donc inutilisable dans le cas de changements fréquents, alors que le taux

d’activité parvient & gérer correctement ce type de changements.
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. comp.graphics 11. alt.atheism Avant changement
. comp.windows.x 12. sci.electronics C1:1,6,2,12,16
. comp-os.ms-windows.misc  13. sci.crypt C2:3,78,13,17
. comp.sys.mac.hardware 14. sci.space C3:4,9,10,14,18
. comp.sys.ibm.pc.hardware 15. sci.med C4 :5,11,15,19,20
. talk.politics.guns 16. misc.forsale Aprés changement
. talk.politics.mideast 17. rec.sport.baseball | C1 : 5,11,2,12,16
. talk.politics.misc 18. rec.sport.hockey | C2:1,6,8,13,17
talk.religion.misc 19. rec.autos C3:3,7,10,14,18
. soc.religion.christian 20. rec.motorcycles C4 :4,9,15,19,20
Ch1 Ch2 Ch3 Ch4
1,6 : C1->02 | 3,7: C2->C3 | 4,9 : C3->C4 | 5,11 : C4->C1

TAB. 6.2 — Description des changements de concepts construit sur le corpus 20 News-
groups. Par exemple, pour le changement 1, les exemples des groupes de discussion 1 et
6 appartiennent a la classe C1 avant le changement et font partie de la classe C2 aprés.

112|3(4(5|/6|7|8(910|11 12|13 |14 |15 |16 |17 |18 |19
Ch1(0j0f(0j0}0j0j0j0j0j0 |1 {1}1|1}1}11}1]1
Ch2|(0j0(0j0}j0O|0OjOjO}jO}jO | T |{1T |11 }|1]11]1]1
Ch3|0j0f0j0j0Oj0O}j0Oj0OjOjO | T (1T |21 1}1]11]1]1
Ch4|(0}j0(0Oj0O}0O|0}j0O|0O}j0O}jO | 1T |1} |1 }12]12 ) 1]1]1

Expérience 1 : avec changement brusque.
1(2(3/4|5|6|7[8| 9 |10 |11 |12 |13 |14 |15|16 |17 | 18|19
Ch1|(0(0(0}j0}0O}|0O|0|0|02|04)06(08] 1 1T |1 |1 1]1]1
Ch2|(0(0|0]|0]|0O|0O|0]|0]|02|04|06|08] 1 | 1T |1 |1 |1]1]1
Ch3|0(0(0}0}0O}|0|0]0|02|04|06(08] 1 1T |1 |1 1]1]1
Ch4|0(0|0O]|0O|O|0O|0O|0|04|04|06|08] 1 | 1T |1 |1 |1]1]1
Expérience 2 : avec changement lent.

1123456 |7[8]9]10|11 (12|13 |14 |15|16| 17|18 19
Ch1|o0f(0Oj0|Of2j1y2j1j1f1 1 j1r{1rj1f{11]1y1]1
Ch2|(0j0(0j0j0O|0OjOjO}2} 1|1 (2T |11 }1]1)1]1]1
Ch3|0j0(0j0j0j0j0j0j0}jO0OJO0O(1T |11 }1]11]1]1
Ch4|0}(0f0|j0O}jO}O|0O|0O}jOJO|JO0O]JO0O]O]O0O]O0O]1T |1 ]|1]1

Expérience 3 : avec changements en chaine.

TAB. 6.3 — Description des changements programmés dans les trois expériences. Les
valeurs dans les tableaux indiquent la probabilité qu’un exemple soit étiquetté dans le
nouveau concept.
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FiG. 6.4 — Comportement de Rocchio en fonction de la taille de la fenétre pour les trois
types de changements.
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Fi1a. 6.5 — Comparaison entre Rocchio, RMP, RMP avec taux d’activité et RMP avec
fenétre adaptative.
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La réponse & la troisiéme question est donc que la fenétre adaptative de type Klin-
kenberg est préférable dans le cas de changements isolés, mais qu’elle est inopérante
dans le cas de changements en chaine alors que le taux d’activité continue & fonction-
ner correctement. Cette configuration risque pourtant d’apparaitre dans les applications

récentes comme le Mail Center.

6.5 Conclusion

Nous avons proposé au chapitre précédent un algorithme de clustering dont le but
est d’améliorer les performances de Rocchio dans le cas ou les classes ne sont pas théma-
tiques. Ce clustering permet d’obtenir des informations supplémentaires sur le corpus
en regroupant les documents sous un deuxiéme niveau hiérarchique qui correspond & des
sous-classes. Dans ce chapitre, nous avons montré comment cette information peut étre
utilisée pour faire de la détection de changements de concepts sur des corpus temporels.

Cette détection est effectuée a partir de trois types d’indicateurs : les mesures de
performance, les propriétés du classifieur et la description des données. La plupart des
travaux utilisent les deux premiers indicateurs. Notre méthode s’appuie uniquement
sur le troisiéme type d’indicateur, qui a été peu utilisé jusqu’a présent. L’algorithme
calcule un taux d’activité pour chaque cluster, qui joue le méme roéle qu’une probabilité
d’apparition d’'un document & proximité du cluster dans le prochain lot. Ce taux est
utilisé comme une probabilité a priori pour baisser le poids des clusters qui ont un
faible taux d’activité. La principale innovation vient du fait que nous ne cherchons pas
simplement & détecter un changement de concept pour réduire la fenétre au maximum
mais & déterminer quel concept a changé de facon & supprimer les documents qui se
rapportent & cet ancien concept. Ceci ne peut se faire que grace a 'information apportée
par le clustering.

Afin de valider notre approche, nous avons testé notre algorithme sur le corpus Mail
Center. C’est, a notre connaissance, la premiére fois qu'un algorithme de détection de
changement de concept est testé sur un corpus réel. Les résultats indiquent que le taux
d’activité fonctionne correctement. Il permet de conserver une fenétre de grande taille
sans se soucier des changements de concepts et d’obtenir des performances optimales
dans tous les cas. Nous avons également comparé notre méthode avec ’algorithme de
Klinkenberg de fenétre adaptative sur un corpus artificiel tiré de 20 Newsgroups. Le
systéme de fenétre adaptative semble plus réactif aux changements dans le cas de chan-
gements isolés. En revanche, cette méthode est inutilisable dans le cas de nombreux
changements en chaine alors que le taux d’activité continue & fonctionner correctement.
Ce type de situations risque d’apparaitre de plus en plus souvent dans les nouvelles
applications de CT, c’est déja le cas par exemple dans le Mail Center.



CHAPITRE

7

Conclusions et perspectives

Bilan

Nous nous sommes intéressés au cours de cette thése aux problémes soulevés par
l'intégration de systémes de Catégorisation de Textes (CT) dans des applications opé-
rationnelles qui se caractérisent en particulier par des catégories non thématiques. La
CT s’était jusqu’a présent limitée & traiter des problémes de classement de documents
suivant leur sujet principal. Cette classification permet de structurer l'accés aux ou-
vrages d’une bibliothéque en rangeant les documents par théme. Il existe, de nos jours,
une demande importante de la part des industriels pour l'intégration de cette techno-
logie dans de nouvelles applications ol les catégories ne correspondent plus au sujet

principal des documents.

Tout au long de cette thése, nous avons défendu 1'idée que les outils classiques de
CT (c’est-a-dire les techniques de représentations des textes et les algorithmes de clas-

sification) sont & méme de répondre & cette demande.

Nous avons présenté au troisiéme chapitre quatre nouvelles applications pour la CT
qui ont toutes la particularité de chercher & classer les documents dans des catégories
qui ne sont pas définies par une thématique précise. Malgré cette caractéristique, les
algorithmes de CT peuvent étre parfaitement adaptés a ces problémes. C’est le cas pour
la détection de propos raciste comme nous ’avons étudié au cours du projet Princip ou
le classement de dépéches suivant I’événement générateur comme proposé par le projet
TDT.

Ces nouvelles applications impliquent souvent des caractéristiques particuliéres aux-

125
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quelles les techniques de CT doivent s’adapter. Nous avons montré dans le quatriéme
chapitre quatre exemples de techniques dont l'utilité dépend du contexte applicatif.
Alinsi, si la racinisation est habituellement considérée comme plutot efficace en RI, nous
avons montré qu’elle peut avoir un effet désastreux sur les performances en CT. Le
Query Zoning est trés efficace en filtrage. Il est aujourd’hui considéré comme un moyen
simple pour améliorer Rocchio. Pourtant, nous avons montré qu’il n’améliore pas les
performances en routage et qu’il est donc complétement inutile dans une application

avec ce mode de classification.

Jusqu’a présent, toutes les mesures de performance qui sont utilisées considérent que
les applications utilisent la CT en mode automatique. Dans ce cadre, seule la premiére
proposition de I'algorithme est utilisée et le fait que la réponse correcte soit en seconde
position ou & la derniére importe peu. Lorsque les mesures sont généralisées pour refléter
un mode d’utilisation plus proche de la réalité qui tient compte des n classes les plus
probables, SVM, & 'heure actuelle ’algorithme le plus performant lorsque la mesure est
classique obtient des résultats inférieurs aux autres algorithmes et Rocchio devient le

plus performant.

Enfin, dans le cas de corpus trés bruité (avec beaucoup de documents dont 1’étiquette
de classe est incorrecte), Rocchio semble trés robuste alors que SVM est au contraire

trés sensible aux erreurs d’étiquetage.

Au cours du chapitre cing, nous avons étudié en détail le probléme des classes multi-
thématiques. Pour le résoudre, nous proposons d’utiliser un algorithme de clustering
qui détermine de maniére faiblement supervisée les sous-thémes de chaque catégorie.
Les sous-classes servent ensuite & modéliser les classes : plus elles sont nombreuses, plus
le modéle des classes est complexe. Le clustering est donc un moyen de déterminer la
meilleure complexité. Les classifieurs apprennent ensuite les poids optimaux pour un
modele fixé. Nous avons montré que la détection de sous-classes n’est utile que dans
le cas ou les classes de départ sont thématiquement trés hétérogenes. Les algorithmes
discriminants ne semblent pas génés par le manque d’homogénéité dans les classes. Le
clustering n’est donc utile que pour les algorithmes génératifs qui ne sont pas capables

de modéliser directement des classes complexes.

Nous avons développé un algorithme de clustering qui permet de détecter des clus-
ters lorsque les classes sont hétérogénes et qui conserve les classes d’origine dans le
cas contraire. Cet algorithme est utilisé en combinaison avec Rocchio qui est 'un des

classifieurs génératifs le plus performant & ’heure actuelle.

Les expériences réalisées montrent que le clustering parvient effectivement a dif-
férencier les classes hétérogeénes des classes homogeénes. Dans ce cas-la, RMP (Rocchio
Multi-Prototypes) est effectivement plus performant que Rocchio. Dans le cas contraire,

les différences sont quasiment inexistantes. RMP permet surtout d’améliorer la mesure
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perf-1 tout en conservant les scores élevés de Rocchio sur perf-z. Il parvient ainsi & se
rapprocher sensiblement des résultats de SVM sur perf-1 tout en restant trés largement
supérieur & SVM avec perf-z. Nous avons montré que 'algorithme CD parvient & sé-
lectionner correctement le nombre optimal de clusters. Par contre, une fois le nombre
correct de clusters obtenu, il ne semble pas plus performant que n’importe quel autre al-
gorithme de clustering. Cela signifie qu’il doit étre possible d’améliorer RMP en utilisant
un algorithme de clustering plus évolué que k-Means tout en conservant ce critére pour
calculer le nombre correct de clusters. Enfin, pour que 'utilisation de sous-classes soit

réellement intéressante, il est nécessaire d’utiliser avec un corpus de taille importante.

Dans le chapitre six, nous avons montré comment le clustering, qui fournit des infor-
mations supplémentaires sur le corpus en regroupant les documents sous un deuxiéme
niveau hiérarchique, peut étre utilisée pour faire de la détection de changements de

concepts sur des corpus temporels.

Cette détection est effectuée a partir de trois types d’indicateurs : les mesures de
performance, les propriétés du classifieur et la description des données. La plupart des
travaux utilisent les deux premiers indicateurs. Notre méthode s’appuie uniquement
sur le troisiéme type d’indicateur, qui a été peu utilisé jusqu’a présent. L’algorithme
calcule un taux d’activité pour chaque cluster, qui joue le méme réle qu’une probabilité
d’apparition d’'un document & proximité du cluster dans le prochain lot. Ce taux est
utilisé comme une probabilité a priori pour baisser le poids des clusters qui ont un
faible taux d’activité. La principale innovation vient du fait que nous ne cherchons pas
simplement & détecter un changement de concept pour réduire la fenétre au maximum
mais & déterminer quel concept a changé de facon & supprimer les documents qui se
rapportent & cet ancien concept. Ceci ne peut se faire que grice a 'information apportée

par le clustering.

Afin de valider notre approche, nous avons testé notre algorithme sur le corpus Mail
Center. C’est, & notre connaissance, la premiére fois qu’un algorithme de détection de
changement de concept est testé sur un corpus réel. Les résultats indiquent que le taux
d’activité fonctionne correctement. Il permet de conserver une fenétre de grande taille
sans se soucier des changements de concepts et d’obtenir des performances optimales
dans tous les cas. Nous avons également comparé notre méthode avec ’algorithme de
Klinkenberg de fenétre adaptative sur un corpus artificiel tiré de 20 Newsgroups. Le
systeme de fenétre adaptative semble plus réactif aux changements dans le cas de chan-
gements isolés. En revanche, cette méthode est inutilisable dans le cas de nombreux
changements en chaine alors que le taux d’activité continue & fonctionner correctement.
Ce type de situations risque d’apparaitre de plus en plus souvent dans les nouvelles

applications de CT, c’est déja le cas par exemple dans le Mail Center.

Les qualités principales de notre travail de thése sont les suivants :
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— La place importante de 'implémentation qui se traduit par l'intégration d’'un mo-
dule de CT dans le logiciel Akio Mail Center! mais également par le souci constant
d’expérimenter systématiquement toutes les techniques proposées sur le plus grand
nombre possible de corpus,

— La mise en évidence de la compétitivité de Rocchio lorsque les applications ne sont
pas classiques alors qu’il est traditionnellement considéré comme peu performant,

— La démonstration de I'utilité des sous-classes avec les deux exemples de la classi-

fication et de la détection de changements de concept.

Les limites de notre travail

L’algorithme de clustering que nous avons mis en place est, dans ’état actuel, déja
opérationnel. Il reste néanmoins quelques défauts auxquels nous n’avons pas eu le temps
de remédier. Nous avons insisté au cours du chapitre 6 sur 'importance d’avoir des
algorithmes avec apprentissage incrémental. Cette caractéristique est particuliérement
difficile & mettre en ceuvre dans le cas du clustering comme nous ’avons vu en raison
de la mauvaise qualité du clustering incrémental. Notre propre algorithme n’échappe
pas & ce défaut. Nous n’avons, pour le moment, pas encore trouvé de moyen pour
le rendre incrémental tout en conservant la qualité des clusters. Méme en mettant de
coté I'aspect non incrémental de ’algorithme, le processus de clustering est relativement
lourd. L’un des avantages de Rocchio par rapport & SVM est le faible temps de calcul de
I’apprentissage. Cet avantage est réduit avec ’algorithme de clustering. Enfin, alors que
nous avouns cherché tout au long de cette these & analyser systématiquement pour quelles
raisons telle ou telle méthode fonctionnait mieux qu’une autre, nous n’avons pas réussi
& déterminer précisément quelles sont les caractéristiques des corpus qui indiquent que
les sous-classes sont utiles ou non. Notre objectif initial était d’améliorer les classifieurs
dans le cas de catégories non thématiques. Pourtant, nous avons trouvé, au cours de
nos expériences, des corpus non thématiques sur lesquels les clusters étaient inutiles
et inversement un corpus thématique (Reuters en 'occurrence) pour lequel les clusters

sont particuliéerement utiles. La question reste donc largement ouverte.

Les perspectives

Comme pour toute thése, nous n’avons pu exploré toutes les pistes comme nous
I'aurions souhaité. Il reste de nombreuses questions ouvertes auxquelles nous n’avons pu
trouver de réponse. Il reste donc encore beaucoup de travail a effectuer pour s’affranchir

des limitations présentées ci-dessus et continuer ce travail de these.

"http://www.akio-software.com
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A court terme, il serait intéressant de continuer le travail réalisé sur notre algorithme
de clustering pour supprimer les défauts les plus évidents indiqués a la section précé-
dente. Il est impératif, pour pouvoir employer cette méthode dans un cadre opérationnel,
de mettre au point une version incrémentale ou au moins semi-incrémentale (qui se met
a jour réguliérement au fur et & mesure des arrivées et effectue un ré-apprentissage com-
plet de temps en temps). Une autre fagon pour rendre le clustering incrémental serait
de fournir une premiére partition a partir du corpus entier, d’intégrer ensuite les nou-
veaux documents avec la méthode incrémentale standard et en méme temps faire un
controle des changements de concept. Lorsqu’un changement est détecté, ’algorithme

de clustering est alors relancé sur ’ensemble du corpus une nouvelle fois.

Un autre probléme important est la lenteur du processus de clustering. Il est donc
important de le rendre plus rapide. Cela peut étre réalisé en intégrant le critére per-
mettant de mesurer I'hétérogénéité des sous-classes directement dans l’algorithme de
formation des clusters alors qu’aujourd’hui, nous effectuons d’abord le clustering, puis
nous testons si celui-ci est acceptable au risque de défaire un grand nombre de fois ce qui
a été fait. La maniére de réaliser cette intégration reste encore entiérement inconnue.
Bien sir, il faudra s’assurer aprés toute modification de l'algorithme que les clusters

construits sont toujours de bonne qualité.

A plus long terme, il existe de nombreux points de questionnement qui peuvent faire
l'objet de nouvelles études. Un point important que nous avons indiqué parmi les limites
de notre travail concerne I’analyse des caractéristiques des corpus permettant de spécifier
a l'avance si les clusters seront utiles ou pas. Cette étape n’est pas nécessaire puisque
I’algorithme est déja capable de déterminer le nombre optimal de clusters. Néanmoins, il
serait plus satisfaisant de trouver un critére décelable & I’avance. De facon plus générale,
le travail que nous avons réalisé pour connaitre a ’avance, sur un corpus donné, a quelle
performance on peut s’attendre de la part des algorithmes de CT, reste encore largement
non résolu. Bien que trés difficile, il est important de continuer & travailler dessus car
c’est I'un des défauts importants de la CT qui limite son utilisation dans des applications

opérationnelles.

Au cours de cette thése, ’algorithme de clustering s’est avéré avantageux uniquement
pour Rocchio. Nous aimerions expérimenter avec d’autres algorithmes susceptibles de

s’améliorer sensiblement par 1’utilisation des sous-classes.

Enfin, nous souhaitons continuer & développer 1'utilisation du clustering pour d’autres
applications. Nous avons présenté au cours de cette thése son utilisation pour la classi-
fication et pour la détection de changements de concept. Nous aimerions ’expérimenter
pour de I’aide & la constitution de corpus. Les clusters peuvent ainsi servir & prévenir les
utilisateurs lorsque des catégories ont des thémes proches ou lorsque de nouveaux thémes

apparaissent. Dés que les catégories ne sont plus triviales, et qu’elles commencent & étre
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structurées dans une hiérarchie de thémes, I’administration de ces catégories pour les
faire évoluer en fonction des documents qui arrivent devient une tache complexe et qui
demande beaucoup de temps. Elles sont généralement gérées par plusieurs personnes ce
qui multiplie les incohérences (des catégories dupliquées a plusieurs endroits de l’arbre
par exemple). Le Mail Center et les annuaires en ligne par exemple sont des applications

qui pourraient profiter beaucoup de ce genre d’outils.



ANNEXE

A

Détails sur I'implémentation

A.1 Introduction

N OUS AVONS, tout au long de cette thése, donné une place importante & I'implémen-
tation. Afin que toute cette partie de notre travail soit également mise en valeur,
nous avons décidé de la présenter en annexe.

Le premier travail important a été la réalisation du moteur de catégorisation de
textes qui a été intégré dans le logiciel Akio Mail Center!. Le moteur principal a été
écrit en C++ en collaboration avec Guillaume Schmid, un employé d’Akio Solutions.
Ce moteur a ensuite été intégré dans le logiciel via des interfaces Corba pour les phases
d’apprentissage hors ligne et via des librairies écrites en Perl pour la phase interactive
de classification.

Le moteur avait été, depuis le départ, congu spécifiquement pour les besoins particu-
liers du logiciel Akio Mail Center. Il n’est pas adapté aux autres besoins que nous avons
pu avoir au cours de la thése. Afin de pouvoir réaliser toute sorte d’expérimentations,
le moteur a été entiérement réécrit de facon plus modulaire. La deuxiéme version peut
désormais étre utilisée aussi bien en mode batch pour des expérimentations qu’en mode
d’exploitation classique. Le programme final fait environ 10 000 lignes de code en C++-.

Le reste des fonctions nécessaires & l'automatisation des tests ont été réalisées en
Perl. Cela va donc de la gestion des corpus pour les faire passer du format de départ
(XML ou autre) a notre format spécifique, a la gestion des tests avec validation croisée

et calcul des tests statistiques en passant par la transformation des corpus pour les ex-

"http://www.akio-software.com
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périmentations avec corpus artificiellement modifiés. La seule méthode que nous n’ayons
pas implémentée nous-méme est SVM. Nous utilisons nos méthodes de pré-traitement
pour transformer un texte en un vecteur numérique puis ’apprentissage proprement dit
est effectué par le logiciel SVMUght de T. Joachims?. Nous avons également utilisé les
libraires gmime en C? et MailTools en Perl* pour parser le format des emails et unac®

pour désaccentuer les caractéres.

A.2 Les différents programmes

Le moteur de catégorisation de textes est constitué essentiellement de quatre fonc-
tions, qui sont concrétisées par quatre programmes distincts : clusterdoc gére l’al-
gorithme de clustering RMP, indexdoc gére la phase d’apprentissage, extractcarac
extrait des informations synthétiques sur le corpus une fois l'apprentissage réalisé,

querydoc gére la phase de test.

clusterdoc prend en entrée un corpus étiqueté de documents et fournit la liste des
clusters & créer. Toutes les méthodes que nous avons présentées au cours de cette thése
(k-Means, clustering hiérarchique descendant greedy, avec critére PRC et CD) sont
utilisables avec leurs différents parameétres en spécifiant une option sur la ligne de com-

mande.

indexdoc permet d’indexer un corpus suivant la méthode Rocchio. Le corpus est ici
sous la forme d’une hiérarchie & trois niveaux : documents / clusters / classes. indexdoc
calcule un profil pour chaque cluster et sauvegarde les informations sous la forme d’un
index inversé (on liste pour chaque mot, I’ensemble des clusters qui le contient).

Notre programme gére donc nativement RMP et considére Rocchio et les k-PPV
comme des cas particuliers de RMP. Pour Rocchio, il suffit de construire un cluster par
classe. Pour k-PPV, il faut construire un cluster par document (la méthode par défaut
permet ainsi de faire du 1-PPV ; la gestion du k-PPV avec k # 1 doit ensuite étre prise

en compte lors des tests).

extractcarac permet essentiellement de récupérer les informations sur les profils de
chaque cluster. Ces informations étant sauvegardées sous un format binaire, ce pro-
gramme permet de les afficher dans un format plus facilement exploitable par un hu-
main. Les informations retournées sont les n mots les plus importants de chaque cluster,

les normes de chacun d’entre eux ou la liste des mots avec leur IDF associé.

*http://svmlight. joachims.org

3ht'l:p ://spruce.sourceforge.net/gmime/
4ht'l'.p ://search.cpan.org/dist/MailTools/
Shttp://www.nongnu.org/unac/
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querydoc s’occupe de la phase de test. A partir des données fournies par indexdoc, il
prend chaque texte en entrée un & un et fournit la liste des classes les plus pertinentes.
Par défaut, la méthode utilisée est “1 plus proche cluster” ce qui correspond a la stratégie
de Rocchio et de RMP. Pour k-PPV, le programme peut étre configuré pour utiliser la

méthode “k plus proches clusters” avec un vote pondéré par la similarité ou non.

A.3 Configurabilité du programme

Le but principal du développement de la seconde version du logiciel était d’obtenir
un programme trés configurable afin de pouvoir avoir un programme & la fois efficace

en mode d’exploitation et de test.

Nous avons utilisé énormément les designs patterns “Stratégie” et “Patron de mé-
thode” qui sont des formes de design recommandées lorsqu’une application doit gérer

plusieurs méthodes concurrentes pour une méme téche.

A.3.1 Les Pré-traitements

Afin de tester plusieurs pré-traitements différents, nous avons une classe générique
dont l'interface est minimale : elle ne contient qu’une fonction transform qui prend
un texte en entrée et fournit un texte transformé en sortie. Cette interface est ensuite
spécialisée en deux classes. La premiére s’occupe des transformations globales a opérer
sur un document entier. Par exemple un filtre HTML qui supprime toutes les informa-
tions de formatage HTML pour ne conserver que le texte est une opération globale. La
deuxiéme classe s’occupe des transformations locales & opérer sur un mot. L’opération

de racinisation est typiquement une opération locale.

Cette organisation est typiquement celle du design pattern “Stratégie”. Elle est pré-
sentée dans la figure A.1 suivant un diagramme de type UML. Les classes abstraites
LocalTr et GlobalTr sont des interfaces. Seules les classes filles implémentent la mé-
thode transform suivant une stratégie donnée. Paralléllement, la classe Lexer est de
type “Patron de méthode”. Avant 'indexation du corpus, elle enregistre I’ensemble des
transformations, locales ou globales, qui seront utilisées. A l'indexation, elle prend
chaque texte, appelle les différentes transformations globales, segmente le texte en mots
et appelle les différentes transformations locales avant de stocker chaque mot dans le
Dico et la structure DocTF. L’aspect “Patron de méthode” apparait dans le sens ou 1’al-
gorithme contient des zones non spécifiées sous la forme d’une liste de transformations

a appliquer.
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Transform

+ transform(text : string) : string

Lexer
- globalTransList : vector<GlobalTr> LocalTr
- localTransList : vector<LocalTr> Globalir
+ addGlobalTransformitr : GlobalTr)
+ addLocalTransformitr : LocalTr)
+ Scan(text : string)

Store|info in  Store|info in

HTMLFilter Stemmer
Dico DocTF + transform() + transform()
LowerCase Stopwords
+ transform() + transform()
Unaccent
+ transform()

Fic. A.1 — Diagramme UML du pattern Stratégie pour les pré-traitements.

A.3.2 Matrice d’occurrence en RAM ou sur disque

Un logiciel de catégorisation de textes doit pouvoir traiter un trés grand nombre de
documents. Les données a conserver (les occurrences de chaque mot dans chaque docu-
ment) sont trés nombreuses. Une question importante qui se pose est : faut-il conserver
ces informations en RAM afin que le processus d’'indexation soit le plus rapide pos-
sible ou les mettre sur disque quitte & se retrouver limiter par la faible vitesse des
entrées-sorties. Clairement, en phase d’exploitation, il est préférable de mettre toutes
les informations sur disque car (i) on ne sait pas a priori quelle est la taille du corpus
(il est donc impossible de savoir combien de RAM le programme va utiliser), (ii) la
phase d’apprentissage est généralement réalisée hors ligne, le temps n’est alors pas un
facteur limitatif. Dans le cas d’expérimentations sur corpus, nous savons sur quel corpus
nous travaillons, et comme les expérimentations concernent essentiellement les méthodes
d’apprentissage, il est important d’étre rapide pendant cette phase puisque nous allons
la lancer beaucoup de fois. Dans ce cadre, il est alors préférable, quand c’est possible
(c’est-a-dire si le corpus n’est pas trop volumineux), de mettre toutes les informations
en RAM.

Le choix du stockage en RAM ou sur disque est réalisé a la compilation. Nous n’avons
pas eu l'utilité de le rendre dynamique mais il est tout a fait possible de rendre le systéme
modifiable & la volée une fois encore avec le pattern “Stratégie” (par exemple en basculant
d’une méthode a l'autre en fonction de la taille du corpus).

Pour donner un ordre d’idée, pour indexer 200 000 documents du corpus Reuters (sans

faire la partie clustering de RMP mais uniquement le calcul des prototypes Rocchio),
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il faut 45 minutes (avec un CPU utilisé en moyenne a 25%) et 360 Mo de RAM avec
la matrice en RAM, 5 heures (avec un CPU utilisé a 5%) et 80 Mo de RAM. Dans les
deux cas, le faible taux d’utilisation du CPU indique que le processus passe beaucoup
de temps en attente d’entrée/sortie sur disque (pour récupérer les documents et stocker

les informations finales).

A.3.3 Autres exemples de configurabilité

Le pattern “Stratégie” est également utilisé pour choisir comment la liste des docu-
ments du corpus est récupérée. La classe Listdoc contient la structure en RAM et toutes
les méthodes pour accéder a la liste depuis les autrs classes. La méthode createlList
est ensuite implémentée par les classes filles FicListDoc et DBListDoc qui récupérent
les informations respectivement depuis une liste dans un fichier et depuis une base de
données.

Le méme pattern est encore utilisé pour 'implémentation des différentes méthodes
d’apprentissage (Rocchio avec ou sans éléments négatifs, avec ou sans Query Zoning,

clustering avec quel critére, etc.)

A.3.4 Algorithme incrémental

Nous n’avons pas implémenté d’algorithmes incrémentaux pour faire ’apprentissage
comme nous en parlons dans le chapitre 6. En effet, dans les expérimentations que nous
avons réalisées, les corpus sont systématiquement statiques. Méme dans les expériences
du chapitre 6, les tests étant réalisés par batch, I'incrémentalité est peu utile dans ce
cas. Néanmoins, cela ne poserait pas de probléme particulier pour intégrer ce type de

possibillité.

A.4 Description détaillée

Les méthodes d’extraction d’informations depuis les structures InvIndex et DocTF
ainsi que les méthodes de calcul de similarité lors des phases de test n’étant pas trés
intéressantes, nous ne décrivons que les parties indexation des documents et algorithme

de clustering.

A.4.1 Indexation des documents

Le coeur du moteur d’indexation est découpé en deux parties bien distinctes. La
premiére gére toutes les structures de données et la deuxiéme s’occupe des algorithmes
eux-mémes. Afin de rendre les différents composants les plus réutilisables possibles, les
deux types de classe sont en contact uniquement via leurs interfaces. Seule la classe

Dico n’a pas d’interface. Les données qu’elle gére sont utilisées trés réguliérement et
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Processing classes storein and retrieve infos from  Data Structure classes

Dico
+ AddWordOccurrence(wordid : int, occur : int)
IndexProcess + getiDF(wordld : int) : double
glintex ) RamDocTF
DocTF I

+ getData() 1 FicDocTF
—1 + storeData() ! i S—
FicListDoc
ListDoc _
InvindexProcess = Q—fff/ + createlist()

_ + getDoc()
i I, + createList() \’]\\ DBListDoc
+ calcBasicWeight()

\ Invindex <1'_|FiCInvIndex| + createList{)
| |

+ getData() I —

+ storeData() |¥~.]Raminvindex
1
—— 1

BasicRocchio FullRocchio QZRocchio

+ calcWeight{) + calcWeight() | [+ calcWeight()

Fig. A.2 — Diagramme UML du coeur du moteur d’indexation.

sont relativement peu nombreuses. La meilleure solution est toujours de les conserver
en RAM et il n’y a donc pas de raison de créer une interface, qui complexifie 'applica-
tion pour rien. Pour les données importantes DocTF et InvIndex, il existe deux classes
qui implémentent chaque interface : une qui stocke toutes les informations en RAM et
une autre sur disque. ListDoc existe également en deux variations suivant que la liste
des documents est récupérée via un fichier ou via une base de données. De la méme
fagon, les méthodes de calcul ont été virtualisées via des interfaces. Le calcul des profils
de chaque prototype est donc géré par l'interface InvIndexProcess qui est implémen-
tée indifferemment par les classes BasicRocchio, FullRocchio (Rocchio avec éléments

négatifs), ou QZRocchio (Rocchio avec Query Zoning).

Le processus complet commence donc par donner la main 8 IndexProcess qui prend
la liste des documents de 1’objet ListDoc et demande 'indexation de chaque document
4 la classe Lexer. Celle-ci indexe I’ensemble des mots en inscrivant les informations dans
le Dico pour I'IDF et dans le DocTF pour les TF. Une fois tous les documents indexés,
une deuxiéme passe de IndexProcess permet de déterminer les pondérations de chaque
terme pour chaque document (avec le TF, 'IDF et la normalisation). Le processus passe
alors & InvIndexProcess qui passe en revue une nouvelle fois le ListDoc pour relire
les DocTF et construire itérativement le profil de chaque cluster en les stockant dans
le InvIndex. Comme pour les DocTF, une deuxiéme passe permet enfin de calculer les

normes de chaque cluster.
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ListDoc

SimilarityCalc

ClusteringProcess
+ SimFromText(text : string) : vector<Relevance= 9

+ SimFromDocldocld : int) : vector<Relevance=
+ SimFromCluster(clusterld : int) : vector<Relevance=

+ cluster()
+ kmeans()

InvindexProcess

DivisiveCluster KMeansCluster
+ cluster() + cluster()
+ divideOneCluster()

GreedyCluster CDCluster

+ divideOneCluster() + divideOneCluster()

PRCCluster

+ divideOneCluster()

Fia. A.3 — Diagramme UML des classes de clustering.

A.4.2 Algorithme de clustering

Le processus de clustering nécessite la méme architecture que pour 'indexation puis-
qu’il faut également construire les profils de chaque cluster pour mesurer des simila-
rités. Nous ne détaillons pas cette partie du diagramme qui est identique & la section
précédente. Le processus est essentiellement formé de deux classes. ClusteringProcess
s’occupe de l'algorithme de clustering proprement dit. SimilarityCalc s’occupe de me-
surer les valeurs de similarité entre deux documents, entre un document et un cluster et
entre deux clusters. Cette classe est également utilisée lors de la phase de test. La classe
de base ClusteringProcess contient une méthode abstraite cluster () qui est réimplé-
mentée par les classes filles. Cette méthode exécute le clustering et fournit un ListDoc
mis & jour en fonction des nouveaux clusters. Tous les algorithmes de clustering utilisant
4 un moment ’algorithme k-Means, celui-ci est implémenté dans la classe de base via
la méthode kmeans. La classe DivisiveCluster, qui hérite de ClusteringProcess est
encore une classe abstraite. Elle définit le principe général de clustering hiérarchique
descendant en appelant & chaque étape la méthode DivideOneCluster qui est, elle,

abstraite et définie dans les sous-classes Greedy, PRC et CD.

A.4.3 Les scripts Perl

N

Bien que le langage Perl puisse étre utilisé pour faire des scripts & usage unique

qui sont vite écrits et vite oubliés, nous avons toujours cherché & fournir des scripts
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suffisamment génériques et correctement écrits pour pouvoir les réutiliser. La plupart

de nos scripts tiennent néanmoins en un fichier, et il était rarement nécessaire de faire

un design objet soigné. Nous nous contenterons ici de lister I’ensemble des fonctions qui

ont été réalisées en Perl :

Passage du format brut des corpus a notre propre format (récupération des données
via des fichiers XML ou dans des bases de données),

Transformation d’un corpus suivant le modeéle de tache (filtrage ou routage, 1
contre 1 ou 1 contre tous),

Création des corpus artificiels (corpus bruités et avec changements de concepts),
Calcul du taux d’activité de chaque cluster dans le cas des corpus temporels,
Mise en place des protocoles de test (validation croisée, test de McNemar, t-test),
Analyse qualitative des résultats (affichage des mots pertinents pour chaque clus-

ter, comparaison de deux clusterings).
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