Classification automatique de courriers
électroniques par des methodes mixtes
d’apprentissage

Rémy Kesslef — Juan Manuel Torres-Morenag™ — Marc El-Bez€'

* Laboratoire d’Informatique d’Avignon / Université d’Avign

BP 1228, 84911 Avignon cedex 9 France

** Ecole Polytechnique de Montréal - Département de Géniermitique
CP 6079, succ. Centre-ville Montréal (Québec) H3C 3A7 Canad

{remy.kessler, juan-manuel.torres, marc.elbeze}@anignon.fr

RESUME Les nouvelles formes de communication écrite (courrietsinfis, chats, SMS, etc.) ont
introduit des défis considérables pour leur traitement enditique. Ces données présentent des
phénoménes linguistiques bien particuliers : messaggsdoarts, trés bruités... Nous présen-
tons des recherches destinées a créer des outils et desiress@énériques pour la classifi-
cation de courriels. Nous nous attachons a traiter dansecétiide des probléemes posés par le
routage précis de courriels. Apres un processus de filtréage émmatisation, nous utilisons la
représentation vectorielle de textes avant d’effectueddasification par des approches super-
visées, semi-supervisées et non supervisées. Lors desn@ss avons obtenu de trés bonnes
performances sur des corpus réalistes.

ABSTRACTNew forms of written communication (electronic mail, forwhat, SMS, etc.) are
new challenges for Natural Language Processing methodssé& Hata present very particular
linguistic phenomena: too short and very noised messagess paper focuses on the develop-
ment of generic tools and resources for e-mails classificatT his study deals with the problems
of the precise routing of e-mails. After a filtering and lentixetion step, vectorial represen-
tation of texts is used for classification purpose by mearsipérvised, semi-supervised and
unsupervised learning techniques. Very good results agequted on realistic corpora.

MOTS-CLES :apprentissage supervisé et non supervisé, machines auvecte support (SVM),
fuzzy k-means, classification de textes, routage autoneatg courriels.

KEYwWORDSsupervised and unsupervised learning, support vector mashfuzzy k-means, text
classification, automatic e-mail routing.
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1. Introduction

Les nouvelles formes de communication écrite posent des clfisidérables aux
systemes de traitement automatique de la langue. Il esibsiobserver des phé-
nomeénes linguistiques bien particuliers comme les émogigp les acronymes, les
fautes (orthographiques, typographiques, mots collég,@tine trés grande morpho-
variabilité et d’une créativité explosive. Ces phénométoadgent leur origine au mode
de communication (direct ou semi-direct), a la rapidité aimposition du message ou
aux contraintes technologiques de saisie imposées patégieiéterminal mobile, té-
Iéphone, etc.). Dans cet article, nous introduisons legg@tmonécriture ou phonécrit
comme toute forme écrite qui utilise un type d’écriture pétigue sans contraintes ou
avec des régles établies par I'usage

Le traitement automatique des courriels est extrémemdfitildi & cause de
son caractére imprévisible (Beauregard, 2001; Kossatiral, 2001b; Kosseinmet
al., 2001a; Cohen, 1996b) : des textes trop courts (moyenne deoid par cour-
riel dans nos corpus), régis par une syntaxe mal orthoggapét/iou pauvre. Ceci
impose donc d'utiliser des outils de traitement automatiopbustes et flexibles. Les
méthodes d’apprentissage automatique a partir de texte#léfde documents), per-
mettent d’apporter des solutions partielles aux tachegues. Elles semblent bien
adaptées aux applications de filtrage, de routage, de @hdiinformation, de clas-
sification thématique et de structuration non supervisémdaus. Ces méthodes pré-
sentent, de surcroit, I'intérét de fournir des réponseptégda a des situations ou les
corpus sont en constante évolution ou bien contiennentidi®@rmation dans des
langues étrangeres. L'objectif de cette recherche c@ndiptoposer I'application des
méthodes d’apprentissage afin d’'effectuer la classifinagistomatique de courriels
visant leur routage, en combinant techniques probalslistenachines a vecteurs de
support Support Vector MachineSVM) (Vapnik, 1995; Colloberét al,, 2000). Des
approches (Jalarat al, 2002; Miller et al, 2000) fondées sur des mots et des
grammes de lettres ont été testées. La catégorisation tiggi@ast au coeur de nom-
breuses applications de traitement de la langue. Ce cerfaixtémerger un certain
nombre de questions théoriques nouvelles, en particuliezlation avec la probléma-
tique du traitement d’informations textuelles incomp$at/ou trés bruitées (Kosseim
etal, 2001a).

2. Position du probleme

Nous nous placons dans le cas ou une boite aux lettres recgitind nombre de
courriels correspondant a plusieurs thématiques. Unepeesdoit lire ces courriers
et les rediriger vers le service concerné (les courrielsrdblpmes techniques vers

1. Symboles utilisés dans les messages pour exprimer lesofisiatxemple le sourire) ou la
tristesse-(

2. Par exemplékdo a la place de cadeadQko pour dictionnaire A+ a plus tard,@2mla
demain, etc.
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le service technique, ceux pour le service aprés vente tserdinigés vers ce dernier,
etc.). Il s’agit donc de développer un systeme pour aut@eiatiette tache.

Il existe des approches pour effectuer le traitement auigoeade courriers elec-
troniques écrits en anglais (Kiritchenles al, 2001; Kosseimet al, 2001a; Co-
hen, 1996a; Jake D. Brutlag, 2000). Cependant, il s’estéadifficile de trouver des
travaux sur les courriels ou des corpus en francais (desis@p anglais existent ce-
pendant pour de la classification sgam$. Pour générer les corpus d'apprentissage
et de test, nous avons donc décidé de créer une adressemitpatret de I'abonner a
diverses listes de diffusidrou newslettersde thémes variés. Il faut noter que I'éva-
luation de notre systéme s’effectue en fonction de la listelifusion émettrice. De
ce fait, nous nous trouvons face a un partitionnement deerdéé ou le message ne
peut appartenir a plusieurs thématiques. Les corpustesatisii ont été ainsi collectés
(libres despam} présentent un certain nombre de caractéristiques phéties qui
sont reportées dans le tableau 1.

Nb. total de courriels P =2000
Nb. total de mots bruts 956 757
Nb. de courriels avec piéce jointe 140 7%
Nb. de courriels courts{ 11 mots) 1379 69%
Nb. de courriels longs (> 11 mots) 621 | 31%
Taille moyenne d’un courriel en mots 11
Nb. d’auteurs différents 298
Auteurs ayant émis moins de 2 courriels 125 | 42 %
Auteurs ayant émis entre 2 et 5 courriels 83 | 28 %
Auteurs ayant émis entre 6 et 10 courri¢ls 33 | 11 %
Auteurs ayant émis plus de 10 courrielg 57| 19%

Tableau 1. Statistiques du corpus. On remarque que la majorité desr@sirsont
des messages courts: (70 %) et que la répartition du nombre d’auteurs est assez
importante (70 % des auteurs ont envoyé < 6 courriels)

3. Méthodes

Les méthodes que nous avons retenues reposent sur la reptiesevectorielle
de textes, qui, méme si elle est tres différente d’'une aeayrsicturale linguistique,
s’avere performante et rapide (Manniaegal, 2000). Ces méthodes ont, par ailleurs,
la propriété d’étre assez indépendantes de la lah@ans le modéle vectoriel de re-

3. Football, jeux de réles, ornithologie, cinéma, jeux vidgoeme, humour, etc.
4. Sécurité informatique, journaux, matériel informatigete.
5. Nous avons appliqués nos outils sur du francais mais cepeiaraient étre utilisés sur

d’autres langues.
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présentation, les textes (dans notre cas, les courrigi$)Xisités comme des sacs de
termes. Les termes peuvent étre assimilés a des mots ouragtasnmes. Si I'on
utilise des mots, les termes sont construits de la maniérarge : le contenu textuel
du document est segmenté en mots, les mots creux ou videsslésajonctions, ar-
ticles, prépositions, etc.) sont éliminés, puis les magglsont ramenés a leur racine ;
ce sont les termes. D’aprés (Jalatral,, 2002), si I'on utilise des-grammes, on peut
se passer de certains processus de normalisation. Sulventivers calculs élémen-
taires se basant sur la fréquence des termes ou-gesmmes de lettres, produisant le
poids de chaque mot plein dans le courriel. Cependant, ieséds résultantes seront
trés volumineuses, clairsemées et trés bruitées. Ce dézniee, emprunté a la théo-
rie du signal, signifie que I'information pertinente ne ditng qu’une faible partie de
I'ensemble total des données disponibles (Lebart, 200dnsDa représentation vec-
torielle, une matrice de segments-terme ou chaque casesmye la fréquence d’ap-
parition d’un terme dans un segment, sera donc trés volurséeC’est pourquoi,
des mécanismes de réduction s'avérent indispensablestelnzsigye étape consiste
a nettoyer le corpus afin de séparer I'en-téte, le corps eelzegointe du courrier
électronique. Bien que I'en-téte contienne des méta+nédions qui pourraient étre
utilisées pour la tache de classification, de cette pamigs mtilisons uniquement I'in-
formation contenue dans le sujet. Ensuite, a lieu un ptétrant facultatif ou des
processus puissants de filtrage et de lemmatisation peétentiéclenchés afin de
réduire la dimensionnalité des matrices d’apprentissage éest (Torres-Morenet
al., 2000; Torres-Morenet al., 2001; Torres-Morenet al, 2002). La lemmatisation
(méme si elle est plus coliteuse en temps) et non une simpé@lisdtior s’avére
plus adaptée pour le francais (Namer, 2000), qui est unautalagine a fort taux de
flexion. Au cours de cette phase, en vue de réduire cette dioramalité, nous effec-
tuons différents traitements que nous détaillerons pasita.fNous obtenons donc a la
fin de ce prétraitement une matrice qui sera divisée al&m@nt en sous-ensembles
d’apprentissage et de test (ou généralisation), puigt@iar des méthodes d’appren-
tissage. Nous avons décidé d'utiliser I'algorithfmezy k-meangBezdek, 1981; de-
Gruijter et al,, 1988) pour I'apprentissage non supervisé et SVM (Joachli®@8)
pour I'apprentissage supervisé. La figure 1 illustre I'eniske des opérations du pré-
traitement.

3.1. Prétraitement

La premiéere partie du prétraitement a consisté a identiiesde corpus chaque
courriel différent, et a séparer le corps du message desgjéintes. Nous travaillons
pour I'instant, uniguement avec le corps du message, legpi@intes contenant des
graphiques, sons, etc. dans une grande diversité de fonpestsnt un probléeme com-
plexe. Cette premiére étape génére un fichier présentérraatf ML afin d’en facili-
ter le parcours. Une fois cette tache réalisée, un secoegsos se charge d’effectuer

6. Voir la figure 1 et I'équation 1.
7. Qui est en général bien adapté a I'anglais, par exemple.
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les traitements de filtrage. Ainsi nous supprimons autaqoatnent la micropublicité
(microspams) qui n'apporte aucune information permetdentatégoriser le courriel
mais, au contraire, ajoute du bruit risquant de géner cetigorisation. |l s’agit en
général (a plus de 95 % de cas) de publicités rajoutées audsasodirriels par les
fournisseurs de service de messagerie électronique commertitre I'exemple sui-
vant :

[ Pub ]
Inscrivez-vous gratuitement sur Siteweb, Le site de rencontres!
http ://www.site.com/index.php?origine=4

Gréce a I'existence du trait continu autour debub ] et de certains mots-clés, il est
aisé de les enlever automatiquement sans risque de petterdiations au niveau du
corps du message. Nous avons par la suite supprimé la midiopgipropre au cor-
pus, celle-ci se présentant, la plupart du temps, soustaefde liens HTML vers des
pages internet Yahoo. A l'aide d’'un dictionnaire constidugartir de siteset décri-
vant les divers termes de phonécriture, nous remplaconsaear leurs équivalents
en langue frangaise. Cette étape de "traduction"” est ééadigant la suppression de la
ponctuation car beaucoup de termes phonécrits sont cosmpdiséde de ponctuation.

| .
mages Apprentissage
.=
=Py Nettoyage
Filtrage
- Lemmatisation
Courriels Corpus XML
—
Test
Meta Corps du .
information  message Matrice Matrice
de test d’apprentissage

Figure 1.Schéma général du prétraitement. Le trait pointillé du fil-
trage/lemmatisation indique sa nature facultative

3.1.1. Filtrage

Nous effectuons dans un premier temps une suppression deesswvet des mots
fonctionnels (étre, avoir, pouvoir, falloir...), des egpsions courantes (par exemple,

8. http ://www.mobimelpro.com/portail/fr/my/dictionmai_sms.asp
http ://www.mobilou.org/10kosms.htm
http ://www.affection.org/chat/dico.html
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c'est-a-dire, chacun de...), de nombres (écrits en chiffteen lettres) et des symboles
comme $, #, *, etc. venant bruiter la classification. Une distp a été créée a la main
pour cette tache. Par la suite, nous identifions les mots osépqui représentent
souvent un concept bien spécifique. Tous ces mots peuvent&@Etés ou non. Ces
traitements permettent de réduire la taille de la matriatoet la complexité de son

exploitation.

3.1.2. Lemmatisation

Ce traitement peut entrainer une réduction importantexigue. Nous avons ce-
pendant aussi étudié I'effet de ne pas lemmatiser les coljpusmmatisation simple
consiste a trouver la racine des verbes fléchis et a ramenerdss pluriels et/ou fé-
minins au masculin singuliravant de leur associer un nombre d’occurrences. Ce
processus permet d’amoindrir la malédiction dimensidetetui pose de trés sé-
rieux problémes de représentation dans le cas des grandessions. La lemmati-
sation permet donc de diminuer le nombre de termes qui définies dimensions
de I'espace de représentation de termes ou espace vedibaelres mécanismes de
réduction du lexique sont aussi déclenchés. Les mots caamosit repérés automa-
tiguement a I'aide d’un dictionnaire, puis transformés artarme unique lemmatisé
en utilisant des tableaux associatifs.

3.1.3. Dictionnaire avec et sans accents

Dans un premier temps, nous avons effectué I'ensemble tragéik avec un dic-
tionnaire avec accents. L'usage des caractéres accergtastipas systématique dans
les courriels, nous avons adapté en conséquence notrendiaiie. Nous avons amé-
lioré la qualité de notre filtrage en utilisant un dictiomeatomposé des deux précé-
dents (avec et sans accent) : sur un corpus de 2 000 messag@8€900 lemmatisa-
tions contre~ 40 000 lemmatisations précédemment. L'ensemble de ceatop®s de
prétraitement ayant réduit la taille du corpus d’enviror¥d@Qsur un corpus d’environ
950 000 occurences au départ, nous obtenons un corpus fieed2 5@ 000 occurences
apres ces opérations) et les performances ont amélioré.

4. Catégorisation

La catégorisation de documents consiste a attribuer ussecla un document
donné. Cette tache peut-étre vue comme une tache de chassifiqLewis et
al., 1994), ou I'on fait correspondre des objets a une classaiddiar une fonc-
tion d’appartenance. Le calcul de cette fonction inconrewt gtre formulé comme
un probléme d’apprentissage supervisé ou non superviseé.

9. Ainsi les motschante, chantaient, chanté, chanterattéventuellementhanteurseront ra-
menés a la méme forme.

10. The curse of dimensionality.

11. pomme de terretpommes de terrdeviennent ainggomme_de_terre.
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Dans le modéle vectoriel, chaque vectBrappartient & une clasgél'*), g étant
une fonction inconnue. L'ensemble d’exemples dont on dispappelé I'ensemble
d’'apprentissage, consiste éhexemples. Nous dénoterons cet ensemblé&n en-
semble d’'apprentissage etiqueté conti€éhtouples d’entrée-sorti@,fﬂ);u =
1,...,P. Si 'ensemble n'est pas étiqueté, on disposera uniquedesP entrées
[ et d'aucune information concernant leur classe. Dans upmape supervisée, le
classifieur a besoin de connaitre les claggesfin d’approcher la fonctiog. Dans
une approche non supervisé¢,peut étre ignoré, les objets seront regroupés unique-
ment en fonction de leurs caractéristiqtﬁ@s Une autre approche intermédiaire, dite
semi-supervisée, nécessite de connaitre uniquementhla fmbre d’exemples de
I'ensemble d’apprentissageavec leur classe, afin d’effectuer des regroupements sur
le reste des données.

Le prétraitement transforme le corpus en un ensemblB decteurs (nombre de
courriels) aN dimensions (taille du lexique). Nous obtenons donc uneiogafré-
quentiellel’ = (ﬁ); p=1,..., Pouchaque composangy,I'},--- ,I'y) contient
la fréquenc&™’’ du termei dans un courrief :

rtory oy o...r! ...y
r? T2 12 ... 12 .. %
T ord ... .. 1%
r=| : : oo e ], T edo,1,2,... ) [1]
IS VO VRS LR N
TP TP P ... 1P .. Tk

Un filtrage adéquat permet de ne garder que le lexique apyauta chaque classe.
Une répartition des termes en fonction de chaque classensipde mettre en évi-
dence, de facon expérimentale, ce phénoméne (Kestshbr 2004b).

Mesure d’erreur

Soit A un ensemble d& exemples avec leur classe d’appartenaricesoity; un
sous-ensemble d’apprentissagatiexemples tirés au hasardpgtle sous-ensemble
de test indépendant d& exemples, tel qué& = v; U~s et P = P, + P». Un exemple
mal classé par un classifieur est un exemple dont la clasg®miédr* n’est pas cor-
recte. Ce type d’erreur peut étre estimé en phase d’appsagt:, ou de générali-
satione,. Ce sont des valeurs comprises entre 0 et 1, ou expriméesuecepage.
Pour mesurer la performance des algorithmes de classificatous avons utilisé les
expressions suivantes afin d'estinagiete, :
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Nb. exemples € y; mal classés Nb. exemples € v, mal classés
€q = €9 =
“ card{y1} g card{y2}

(2]

ou card{e} représente le nombre d’éléments d’un ensemble. Ces mesred uti-
lisées dorénavant dans nos tests.

5. Apprentissage non supervisé

L'algorithme Fuzzyk-meangBezdek, 1981; deGruijteat al,, 1988) permet d’ob-
tenir un regroupement des éléments par une approche flogeuaveertain degré
d’appartenance, ou chaque élément peut appartenir a udesieyss classes, a la dif-
férence d&-meansou chaque exemple appartient a une seule classe (paditiei.
Fuzzy k-meanminimise la somme des erreurs quadratiques avec les comslgui-
vantes :

k=1
Zmp,k>07 muk€[071]7 k:17707 M:177P [4]
k=1

On définit alors la fonction objectif ;

P c
J=2 2 md (T 6Y) 5]

p=1k=1

ol P est le nombre de données dont on dispossst le nombre de classes désité,
est le vecteur qui représente le centroide (barycentred d@assek, I'* est le vec-
teur qui représente chaque exemplet d*(I'*, 5*) est la distance entre I'exemple
I'* et 8% en accord avec une définition de distance (voir 5.1) et que @otironsi;\,
afin d’alléger la notationf est un paramétre, avec une valeur comprise dans l'inter-
valle [2,00] qui détermine le degré de flodiugzyficatioh de la solution obtenuim
fing contrdlant le degré de recouvrement entre les classes. Ave 1, la solution
deviendrait une partition dure (du stjfemeany Si f — oo la solution approche le
maximum de flou et toutes les classes risquent de se confendnee seule. La mini-
misation de la fonction objectif fournit la solution pour la fonction d’appartenance
Mpyk -
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P
f
MU Z my, I
pk . ﬂk _ p=1

e - P
A (f=1)

Zduj me:k

J=1 n=1

Myk = sp=1-,Prk=1---,c [6]

Lintérét d'utiliser fuzzy k-meandans le cadre de la classification thématique de
courriers électroniques (Kessleral., 2004a; Kessleet al,, 2004b) consiste a router
un message vers un destinataire prioritaire (celui aveedeédd’appartenance le plus
élevé) et en copie conforme (Cc) ou cachée (Bcc) vers celucéox) dont le degré
d’'appartenance dépasse un certain seuil empirique étbdlicance.

5.1. Distance entre vecteurs

Afin d’effectuer la classification, nous calculons la dis&@m®ntre les vecteurs et
les centroides. Nous avons utilisé, pour cela, la distaec®lidkowski d*(a,b) =

(>, lai — bi||*)1/A. Nous avons fait une implantation de I'algorithme avee- 1
(distance deManhattar), cependant les résultats obtenus étant décevants, nons av
utilisé A = 2 (distance euclidienne) ave = (I'*, 3*) — || — 3*||. La distance
de Manhattan permet principalement de faire la différemteeda présence ou 'ab-
sence d’'un terme dans un courriel:, et la distance euclidienne apporte en plus les
poids de chaque terme, ce qui permet de mieux classer lepeEm

5.2. Initialisation aléatoire ou semi-supervisée ?

K-meanstfuzzy k-meansont des algorithmes performants mais fortement dépen-
dants de l'initialisation (Free@t al, 2003). Nous étions donc confrontés au probléme
de Pinitialisation des centroide®. Nous avons d’abord testé la méthode avec des ini-
tialisations aléatoires, mais I'erreur d’apprentissagegétait autour de 25 % dans le
meilleur des cas (voir figure 2). De méme, I'erreur en géigtibn,c, était toujours
assez importante. Ceci est d0 au fait que I'algorithme sempigigé dans des minima
locaux. Nous avons donc décidé d'initialiser, de facon ssupiervisée, en prenant un
petit nuage d’exemples (avec leur classe) afin d’avoir degpde départ mieux situés
pour nos centroides. Nous avons fait une étude de cett@lisdtiion semi-supervisée.
Sur la figure 2, sont illustrés les résultats que nous avotenab sur 10 ensembles
d’apprentissage tirés au hasard. La comparaison entitgllisation aléatoire et celle
semi-supervisée montre que cette derniere est nettempétisure. Linitialisation
semi-supervisée a donc résolu le probléme. Il est cepeidpottant de rappeler que
I'apprentissage avek-meansest toujours non supervisé, et qu'il suffit d’initialiser
avec un nombre d’exemples entre 10 % et 20 % pour obtgrirl0 %. Nous avons
voulu par ailleurs, connaitre I'incidence du paramétre de fl afin d’améliorer les
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résultats. Nous avons donc effectué une série de tests amaatfvarier que ce para-
meétre,f allant de 2 a 50. Les résultats de la figure 3 montrent qu'daidiene valeur
de 10 (en échelle logarithmique), les variations gusont négligeables. Nous avons
retenuf = 6 comme valeur finale.

K-means P=200 K=4 N=2279

100
O~ K-means initialisation
semi supervisé 20%
—e— K-means initialisation |
aléatoire

90
80

nf .\,/'\

60

A
. -

12_.“:%..\”.(]‘;;&} o .-_

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Fraction d'exemples P

a

% erreurs d'apprentissage €

Figure 2. Comparaison entre [initialisation aléatoire et [initlssation semi-
supervisée. Dans tous les cas, les moyennes sont calcutéEs irages aléatoires

100

90 | ® - Fuzzy K-means

80 |- 4
o
c L
5
©
060 i
©
® 50t
N
(=2}
o 40| 4
©
> 30 ¢
2 o ee

999 ¢ 0eecessssnd™ i

O 20l o0 _
X )

10 -

ol 1 1 1 1

2 4 8 16 32 64

parametre de flou f

Figure 3. Incidence duog.(paramétre flouf) sur I'erreur de généralisation,. On a
P =160 courriels en apprentissage 4 en test
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6. N-grammes

Un n-gramme de lettres est une séquencendmracteres consécutifs. Pour un
document donné, on peut générer 'ensemblerdgeammes#§ = 1,2, 3,...) en dé-
plagant une fenétre glissantexdeases sur le corpus. A chagu@ramme, on associe
une fréquence. De nombreux travaux (Damashek, 1995; Dgnh#94) ont montré
I'efficacité de I'approche des-grammes comme méthode de représentation des textes
pour des taches de classification : soit la recherche d'urigiga en groupe homo-
gene, soit pour leur catégorisation (Jalatral, 2002). Comparativement a d’'autres
techniques, lea-grammes de lettres capturent automatiquement les rag@sesots
(Grefenstette, 1996) et ils operent indépendamment degidsn(Dunning, 1994),
contrairement aux systemes basés sur les mots. Ces métmriéslérantes au bruit
(fautes d’orthographe). (Milleet al., 2000) montre que des systéemes de recherche
documentaire basés sur lesgrammes gardent leurs performances malgré des taux
de bruit de 30 %. Enfin, ces techniques n’ont pas besoin digimes mots-outils ni
de procéder a la racinisation (lemmatisation ou radic@disp traitements qui aug-
mentent la performance des techniques basées sur les mptire, pour les sys-
temesn-grammes, des études comme celle de (Sahami, 1999) ontéwuena per-
formance ne s’améliore pas aprés I'élimination de motstfonnels et de radicalisa-
tion.

Etant donné la faible quantité de mots (11 mots en moyenmggoaes dans les
messages electroniques, des tests préliminaires comtdena classification, nous
ont montré que les-grammes de lettres ont des performances supérieuresea cell
den-grammes de mots. Pour tenir en compte de ces observatmmsanons décidé
donc d'utiliser lesn-grammes de lettres a la place degrammes de mots comme
termes de la matricE. Nous avons donc effectué une implantation différente de la
partie prétraitement afin de pouvoir construire une matiesee sur les fréquences
desn-grammes de lettres et non sur la fréquence des mots,étar. Nous effec-
tuons pour cela un découpage de chacun de nos messag@&g@mmes avec ou sans
lemmatisation afin de pouvoir effectuer un comparatif efgsedeux méthodes ainsi
gu’en fonction de la racinisation des termes.

7. Apprentissage supervisé

Les machines a vecteurs de support, proposées par Vapmikik/d995) ont été
utilisées avec succes dans plusieurs taches d'apprageisshes offrent, en particu-
lier, une bonne approximation du principe de minimisationridque structurel. La
méthode repose sur les idées suivantes :

— les données sont projetées dans un espace de grande dimeasune trans-
formation basée sur un noyau linéaire, polynomial ou ganassbomme le montre la
figure 4;

— dans cet espace transformé, les classes sont séparées plasgifieurs linéaires
gui maximisent la marge (distance entre les classes) ;
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— les hyperplans peuvent étre déterminés au moyen d’un reoddypoints limités
qui seront appelés les " vecteurs de support";

La complexité d'un classifieur SVM va donc dépendre non paka diémension
de I'espace des données, mais du nombre de vecteurs de soppessaires pour
réaliser la séparation (Vapnik, 1995). Les SVM ont déja @diquées au domaine
de la classification du texte dans plusieurs travaux (Gebet al., 2004; Vinotet
al., 2003; Joachims, 1998; Joachims, 1999), mais toujoursiksant des corpus bien
rédigés (des articles journalistiques, scientifiquedNols avons décidé de tester leur
robustesse sur un type de corpus particulierement brigtéadrrier électronique.
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Figure 4. A gauche, nous avons un ensemble de données non linéaireépanables
dans un espace bidimensionel (x,y). A droite, au moyen dfometion noyau, ces
données sont projetées dans un espace tridimensionneh byperplan sépare cor-
rectement les deux classgs et G2

Implantation

Nous avons testé plusieurs implantations différentes deshmes a vecteurs de
support (Lia_sct (Bechaedt al., 2000), SVMTorch?, Winsvmt3, M-SVM*4) afin de
pouvoir sélectionner la plus efficace. Nous avons finaleméaidé d'utiliser une im-
plantation de I'algorithme de Collobert (Collobettal., 2000), SVMTorch, qui per-
met une approche multiclasse des problémes de classific&t@le-ci utilise le prin-
cipeOne-against-the-Resiu chaque classe est comparée a I'ensemble des autres afin
de trouver un hyperplan séparateur. On utilise pour celdameion appelée noyau,
qui permet de projeter les données dans un espace de granelesitin de la fagcon
suivante : sous les conditions de Mercer (Vapnik, 1995) réelpit scalaire dans le
nouvel espace peut étre réécrit au moyen d’une fonctionuniiy(a, b) telle que :

K(a,b) = (®(a)) o (2(b)) [7]

12. http ://www.idiap.ch/
13. http ://liama.ia.ac.cn/PersonalPage/Ibchen/winsvim ht
14. http ://www.loria.fr/ guermeur/
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SVMTorch permet de tester plusieurs types de fonctionsuroya
— un noyau simple (polyndme de premier degré) ;

— un noyau polynomial de degi&(a, b) — (a - b)?;

— gaussiennes a base radiale (FBR)) — exp (—%) ;

— fonctions d’activation sigmoidalés, b) — tanh(sa-b+1r);

Les résultats des tests que nous allons présenter dansitm$sont été obtenus a
I'aide d'une fonction a noyau simple, qui s’est averée Isglarformante. Les erreurs
d’apprentissage et de test sont plus importantes avead&iainctions noyaux.

8. La méthode hybride

Nous avons décidé de combiner les méthodes d’apprentissqugevisé et non
supervisé afin de tirer parti des avantages de chacune@@tds. En effet, I'appren-
tissage non supervisé avkgneangdonnait de résultats acceptables lors de la phase
d’apprentissage mais faisait beaucoup d’'erreurs en gésadian. D’un autre coté,
I'apprentissage avec les SVM est supervisé et comme ontleilsast trés colteux
d’avoir de grands ensembles de données etiquetées.

Nous effectuons un tirage aléatoire afin de constituer lasiecea d’apprentissage
~1 et de testy,. Nous effectuons ensuite un apprentissage non supendgs&-amneans
sur la matricey; qui fournit la classe prédite pour chaque courriel. La déona étape
consiste a présenter a la machine a vecteurs de support, celle-ci pouvant desflors
fectuer un apprentissage supervisé a l'aide des étiqiettases pak-meansLa gé-
néralisation est effectuée par la méthode SVM sur I'ensembdh partir des vecteurs
de support trouvés précédemment. Ainsi, plusieurs tedistidjuement indépendants
ont été effectués. La figure 5 montre la chaine de traitenmnptete.

9. Expériences

Nous avons travaillé avec des corpusie {200, 500, 1 000, 2 000} courriels
ayantk = 4 classes parmif@otball, jeux de roles, cinéma, ornithologi¢. Chacun
des tests a été effectué a 50 ou 100 tirages aléatoires,aleas tle:-grammes ou de
mots, respectivemenfEuzzy k-meansécessite un calibrage du paramétre de flou
Nous avons decidé de garder la valeurfdpii obtient une erreur de généralisation, sur
les ensembles de test, la plus basse. La figure 3 présemidéirce du paramétfelLa
figure 2 présente une comparaison entre une initialisatéaiaire et une initialisation
semi-supervisée.

La figure 6 présente les résultats obtenus sur un corpud de500 courriels.
A gauche, nous montrons 'erreur d’apprentissagevec une initialisation semi-
supervisée pouk-meansA droite, nous montrons I'erreur en généralisatignde
SVM avec un apprentissage supervisé. Bien sdr, I'ereguast faible : inférieur a
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10 % au dela de 50 % des exemples appris. Cela correspond adllleunessituation
possible en apprentissage, mais les SVM supervisées iténesse classification
préalable des exemples de I'ensemble d'apprentissageyi ceegt toujours pas dis-
ponible.

| -
mages Apprentissage

?% | Nettoyage { <-....\>

Courriels Corpus XML @
......... >
. . Test \

Meta Corps du .
information ~ message Matrice Matrice
de test d’apprentissage

Cateégories SVM '—/ Fuzzy k means Apprentissage

non supervisé

Filtrage
Lemmatisation

o=

Vecteurs support

Apprentissage Matrice d'apprentissage
supervisé étiquetée

Figure 5. Méthode hybride, chaine de traitement compléte : classifica’un corpus
de courriels erk catégories

La figure 7 présente les résultats obtenus sur un corpés=B00 courriels et un
découpage en-grammes de lettres, avec et sans lemmatisation. Nous affectué
des tests avea = {2,3,5} et nous avons trouvé que les bigrammes produisent les
meilleurs résultats avec nos corpus et sensiblement caijgara ceux obtenus avec
un modéle unigramme de mots. Nous montrons |'erreur en gésatione, pour la
méthode hybride.

Les figures 8 et 9 comparent les résultats de la méthode leybtides SVM su-
pervisées sur des corpus ffe= {200,500} et deP = {1 000, 2 000} courriels res-
pectivement. Dans le cas hybride, nous avons combiné uemigsage non supervisé
park-meanginitialisation semi-supervisée de05P ou 0.2 P courriels) et supervisé
pour SVM. Nous constatons que la performance ne se détg@sren augmentant la
taille du corpus. Il est possible de voir aussi que les paréorces en généralisation de
la méthode hybride sont trés proches de celles des SVM er@ijgaage superviseé.
Notons que dans toutes les courbes des figures 8 et 9 'uniités#eest un unigramme
de mot.



100

920

80

70

60

50

40

30

20

% erreurs d'apprentissage €,

10

K-means P=500 K=4 N=4659

Classification automatique de courriels 107

100

initialisation

semi-supervisé a 20%-

SVM P=500 K=4 N=4659

90
4 80 |-

9

70 -

60 -

ot

erreur de généralisation € %

20 |-

- 10

20 40 60 80

Fraction d'exemples P

b
30 | }

B PRI

30

40 50 60 70 80 90 100

% d'exemples appris

Figure 6. Erreur d’apprentissage,, pour k-means & gauche et de généralisatign
SVM a droite,P = 500 courriels.k = 4 classes)N = dimension des matrices
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Figure 7. Erreur de généralisation pour la méthode hybride avec hignaes de lettres
(50 tirages aléatoires) sur un corpus ée= 500 courriels. Le fait de ne pas lemmati-
ser améliore sensiblement les résultédts: 4 classes N dimension des matrices
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Figure 8. Méthode hybride vs. SVM?, = 200 courriels a gauche et 500 courriels a
droite. 100 tirages aléatoires. = 4 classes/V = dimension des matrices
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Figure 9. Méthode hybride vs. SVM. A gaucRe= 1 000, & droite 2 000 courriels.

L'erreur est négligeable au déla de 20 % des exemples appsissouci de clarté

seulement la courbe de la méthode hybride est presentée,otsk confondant avec
la courbe SVMEk = 4 classes )V = dimension des matrices

Discussion

Nous avons étudié en détail les messages mal catégorisés afomprendre pour-
quoi le systeme les a mal classés. Une anaysesterioria montré que les messages
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trop courts, présentant des termes communs a plusieurstiggi®es ou une combinai-
son de ces deux caractéristiques sont souvent mal catégioris

Nous présentons ci-apres, deux exemples de messages quipa® été bien
classés par notre systeme. Le premier est trop court et &gpevpour permettre une
catégorisation adéquate, tandis que le second appartiardaégorieSport mais il
comporte plusieurs termem@uvais_film, mauvais_scénarig action, la_fin) de la
catégorieCinéma. Ceci illustre une partie des difficultés inhérentes deectithe,
qui n’est pas évidente, méme pour les personnes.

Catégorie Jeux de roles classéSport

From - Sun May 02 14:40:16 2004

Received: from [266.28.166.929] by n2.grp.scd.yahoo.com
To: <Shadowrun-france@yahoogroupes.fr>

In-Reply-To: <c70til+c4d8QeGroups.com>

From: Valerie <valQunicom.net>

Mailing-List: list <Shadowrun-france@yahoogroupes.fr>;
Date: Sun, 2 May 2004 05:24:15 -0700 (PDT)

Subject: [Shadowrun-france] Re: bonsoir_le_groupe
Reply-To: <Shadowrun-france@yahoogroupes.fr>

t’as raison... c’est pas brillant... au secours !!!!t!titirinind
belle soirée Valerie

Catégorie Sport, classéCinéma

From - Thu Mar 18 12:49:15 2004

Received: (qmail 64796 invoked from network); 18 Mar 2004 11:32:10 -0000
To: france-foot@yahoogroupes.fr

From: Jean LE COUTEAUX <jean@net.com>

Mailing-List: list france-foot@yahoogroupes.fr;

Date: Thu, 18 Mar 2004 12:33:14 +0100

Subject: [france-foot] CDF - 1/4

Reply-To: france-foot@yahoogroupes.fr

Nantes (L1) 1-1 Rennes (L1)

Oh purée, j’y etais et une fois de plus j’ai &té décu..

On aurait dit un mauvais film avec

de mauvais acteurs.. C’était mou, il n’y avait pas
d’action...Le scénario était couru d’avance, chacun en défense
et on attend la fin...

10. Conclusion et perspectives

La tache de classification de courriels est assez difficileason des particula-
rités de cette forme de communication. Il s’agit d’'une taokid’'on travaille avec
des événements rares. Nous avons effectué des processt&trdéegment (filtrage,
traduction, lemmatisation) afin de représenter les cdardi@ns un modéle vectoriel.
Nos travaux concernant les dictionnaires avec ou sans @ogehpermis d’accroitre
les performances du filtrage. A partir de cette représamtakes données, nous avons
réalisé une étude de différentes méthodes d’apprentisaggenatique. Cette étude
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nous a permis de mieux connaitre les caractéristiques dmétmdes et leur com-
portement sur les données que nous avons collectées. Rapgirentissage super-
visé permet de mieux classer des nouveaux courriels maiarm#grune classification
préalable qui n’est pas toujours facile a mettre en ceuvrecdrdre, bien que I'erreur
d’apprentissage deizzy k-meanavec initialisation aléatoire semble importante, nous
I'avons diminuée avec une initialisation semi-supervis@@iquant un faible nombre
d’exemples. De plus, cette méthode n’a pas besoin de domti¢estées. La mé-
thode hybride, qui permet de combiner les avantages derafipsage non supervisé
dek-meangour pré-étiqueter les données, et du supervisé avec SVMipuwver les
séparateurs optimaux, a donné des résultats intéressamts20 % d’exemples appris
(400 courriels), I'erreur est inférieure a 5 % dans le cas dlusemble d’apprentissage
de 2 000 courriels.

Deux méthodes hybrides, découpage en motsgrammes de lettres, ont été dé-
véloppées et testées. Les résultats avec les bigrammetesegibe similaires a ceux
avec des mots. Nous avons confirmé que la non lemmatisatisluppides meilleurs
résultats. Ceci va dans le méme sens que les conclusioes figg (Sahami, 1999).
Des combinaisons desgrammes, avec un lissage approprié, sont aussi envisagées
Nous nous sommes principalement intéressés a 'améborde I'apprentissage non
supervisé, celui-ci ayant les résultats les plus bas autd&fms résultats montrent que
la performance du systéme hybride est proche de celle des B&Moyau des SVM le
plus adapté a eté celui linéaire. La prochaine étape censatoptimiser les SVM afin
de pouvoir améliorer les performances globales du syst&msi, une implantation
des machines a vecteurs de support selon I'algorithme DDEGilikul et al,, 2002)
permettrait d’éliminer les régions inclassifiables et déstir une meilleure classifica-
tion des nouvelles données. De méme, une combinaison dufiglass (Grilherest
al., 2004) pourrait permettre d’améliorer nos résultats.
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