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Laboratoire d’Informatique d’Avignon - Université d’Avignon et des Pays de Vaucluse
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Résuḿe

Les nouvelles formes de communicationécrite (courrierélectronique,
forums, chats, SMS, etc.) présentent des défis consid́erables pour leur trai-
tement. Nous pŕesentons des recherches destinéesà cŕeer des outils et des
ressources ǵeńeriques pour la classification de courriels. La capacité d’une
entreprise de ǵerer efficacement, rapidement età moindre côut, ces flux d’in-
formations devient un enjeu majeur pour la satisfaction desclients. Ceci
nécessite, en particulier, de disposer d’outils informatiques permettant no-
tamment : le routage pour acheminer les courriels vers le destinataire concerńe
et l’automatisation de réponses. Nous nous attachonsà traiter dans cettéetude
des probl̀emes pośes par le routage précis de courriels : après un processus
puissant de filtrage et de lemmatisation, nous utilisons la repŕesentation vec-
torielle de textes avant d’effectuer la classification par des approches super-
visées, semi-supervisées et non supervisées. Nous avons trouvé par ailleurs
une initialisation semi-supervisée qui optimise l’apprentissage non supervisé.
Lors des tests préliminaires, nous avons obtenu bonnes performances sur des
corpus ŕealistes.

Mots-clés :Apprentissage automatique, machinesà vecteurs support (SVM), fuzzy
k-means, classification de textes, routage automatique de courriels.

1 Introduction

Les nouvelles formes de communicationécrite posent des défis consid́erables
aux syst̀emes de traitement automatique de la langue car on observe des phéno-
mènes linguistiques bien particuliers comme lesémotiĉones, les acronymes, les
fautes (orthographiques, typographiques, mots collés, etc.) d’une tr̀es grande mor-
pho-variabilit́e et d’une cŕeativit́e explosive. Ces phénom̀enes doivent leur origine
au mode de communication (direct ou semi-direct),à la rapidit́e de composition du
message ou aux contraintes technologiques de saisies imposées par le matériel (ter-
minal mobile, t́eléphone, etc.). Dans cet article, nous désignons parphonécriture
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ou phonécrit toute formeécrite qui utilise un type d’écriture phońetique sans
contraintes ou avec des règlesétablies par l’usage (par exemplekdo à la place
de cadeau, a+pour à plus, 10kopour dictionnaire, etc.). Le traitement automa-
tique des courriels est extrêmement difficilèa cause de son caractère impŕevisible
[1, 8] : des textes trop courts (moyenne autour de 11,02 mots par courriel), régis
par une syntaxe pauvre ou mal orthographiés. Ceci impose donc d’utiliser des ou-
tils de traitement automatique robustes et flexibles. Les méthodes d’apprentissage
automatiquèa partir de textes (fouille de documents), et en particulier les méthodes
fondées sur les ŕeseaux de neurones, permettent d’apporter des solutions partielles
aux t̂achesévoqúees. Elles semblent bien adaptées aux applications de filtrage,
de routage, de recherche d’information, de classification thématique et de struc-
turation non superviśee de corpus. Ces ḿethodes pŕesentent de surcroı̂t l’int ér̂et
de fournir des ŕeponses adaptéesà des situations òu les corpus sont en constante
évolution ou bien contiennent de l’information dans des languesétrang̀eres. L’ob-
jectif de cette recherche consisteà proposer l’application des ḿethodes d’appren-
tissage afin d’effectuer la classification automatique de courriels visant leur rou-
tage, combinant techniques probabilistes etsupport vector machines(SVM). La
cat́egorisation th́ematique est au cœur de nombreuses applications de traitement de
la langue. Ce contexte faitémerger un certain nombre de questions théoriques nou-
velles, en particulier en relation avec la problématique du traitement d’informations
textuelles incompl̀ets et/ou tr̀es bruit́ees.

2 Définition du probl ème

On se place dans le cas où une bôıte aux lettres reçoit un grand nombre de cour-
riels correspondant̀a plusieurs th́ematiques et qu’une personne doit les lires et les
rediriger vers le service concerné (les courriels concernant un type de problèmes
techniques vers le service technique, ceux pour le service après vente seront re-
dirigés vers ce dernier, etc. ). Le système permettrait donc de faire cette partie
du travail automatiquement. Après une recherche sur Internet, il s’est averé dif-
ficile de trouver des corpus de courriels en français (des corpus anglais existent
cependant pour de la classification despam). Nous avons donc décid́e de cŕeér
une adresséelectronique et de l’abonnerà diverses listes de diffusion1 où news-
letters2 de th̀emes varíes. Ainsi, un corpus réaliste aét́e cŕee. Nous avons donc
créé différents corpus de plusieurs tailles et avec des caractéristiques particulìeres
comme le montre l’exemple le tableau 1.

3 Méthodes

Les ḿethodes que nous avons retenues reposent sur la représentation vecto-
rielle de textes, qui, m̂eme si elle est tr̀es diff́erente d’une analyse structurale lin-

1Football, jeux de r̂oles, ornithologie, cińema, jeux vid́eo, pòeme, humour, etc.
2Sécurit́e informatique, journaux, matériel informatique, etc.
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Statistiques du corpus
Nb. total de courriels P = 1000

Nb. total de mots bruts 10016

Nb. de courriels avec pièce jointe 150 15,00%
Nb. courriels avec sujet long (> 3 mots) 622 62,20%
Nb. courriels avec sujet court (< 3 mots) 378 37,80%

Nb. de courriels court (< 10 mots) 665 66,50%
Nb. de courriels long (> 10 mots) 335 33,50%

Taille moyenne d’un courriel en mots 11,02

Nb. d’auteurs diff́erents 247
Auteurs ayant envoýe moins de 2 courriels 69 27,93%
Auteurs ayant envoýe entre 2 et 5 courriels 125 50,60%
Auteurs ayant envoýe entre 5 et 10 courriels 23 9,31%
Auteurs ayant envoýe plus de 10 courriels 30 12,14%

TAB . 1 – Statistiques ǵeńerées sur le corpus deP = 1000 courriels utiliśe dans
cetteétude.

guistique, s’av̀ere performante et rapide [9]. Ces méthodes ont par ailleurs la pro-
priét́e d’être sensiblement indépendantes de la langue3. La premìereétape consiste
à nettoyer le corpus afin de séparer l’en-t̂ete, le corps et la pièce jointe du courrier
électronique. Notre classification s’effectue pour l’instant uniquement sur le corps
du message. L’en-tête repŕesente une meta-information qui peut aussiêtre tr̀es utile
pour la t̂ache de classification. Par la suite, nous réalisons un pŕe-traitement òu des
processus puissants de filtrage et de lemmatisation sont déclench́es afin de ŕeduire
la dimensionalit́e des matrices [11, 12, 13]. La lemmatisation (même si elle est
plus côuteuse en temps) et non un simplestemmings’avère plus performante pour
le français, qui est une langue romaineà flexion forte [6]. Au cours de cette phase,
nous effectuons diff́erents traitements que nous détaillerons par la suite en vue de
réduire cette dimensionalité. Nous obtenons doncà la fin de ce pŕe-traitement une
matriceξ tel que(ξµ

j ) avecµ = 1 · · ·P, j = 1 · · ·N deP exemples etN termes
diff érents qui sera, par la suite, divisée aĺeatoirement en sous-ensembles d’appren-
tissage et de ǵeńeralisation, puis traitée par les ḿethodes d’apprentissage. Nous
avons d́ecid́e d’utiliser les algorithmesk-means et fuzzyk-means pour l’appren-
tissage non supervisé et SVM pour l’apprentissage supervisé. La figure 1 illustre
l’ensemble des oṕerations.

3.1 Pré-traitement

La premìere partie du pŕe-traitement a consisté à identifier dans le corpus
chaque courriel diff́erent, śeparer le corps du message des pièces jointes. Cette

3Pour l’instant nos tests sont limités au français.
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FIG. 1 – sch́ema du pŕe-traitement global

premìereétape ǵeǹere un fichier pŕesent́e ci-dessous, au format XML̀a la structure
simple, ceci afin d’en faciliter son parcours par la suite.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<Corpus>

<Mail>
<Head>

<From>
<Name>

Nom de l’exp éditeur du courriel
</Name>
<Mail_adresse>

adresse électronique de l’exp éditeur du courriel
</Mail_adresse>

</From>
<Date>

Date d’envoi du message
</Date>
<Destinataire>

<To>
<Name>

Nom du destinataire du courriel
</Name>
<Mail_adresse>

adresse du destinataire du courriel
</Mail_adresse>

</To>
</Destinataire>
<Subject>

sujet du message
</Subject>

</Head>
<Body>

contenu du message
</Body>

</Mail>
<Mail>

...
</Mail>

</Corpus>

4



Cetteétape nous permet par ailleurs de géńerer les statistiques du tableau 1.
Une fois cette t̂ache ŕealiśee, un second processus se charge d’effectuer les trai-
tements de filtrage. Ainsi on supprime la micro-publicité (microspams) qui n’ap-
porte aucune information permettant de catégoriser le courriel mais, au contraire,
ajoute du bruit risquant de gêner cette catégorisation. Il s’agit en ǵeńeral de pu-
blicités ajout́ees au bas des courriels par les fournisseurs de service de messagerie
éléctronique comme le montrent les exemples suivants.

___________________________________________________ __________________
Envie de discuter en "live" avec vos amis ? T él écharger MSN Messenger
http://www.ifrance.com/_reloc/m la 1 ère messagerie instantan ée de France

___[ Pub ]___________________________________________ _________________
Inscrivez-vous gratuitement sur Tandaime, Le site de renco ntres !
http://rencontre.rencontres.com/index.php?origine=4

___________________________________________________ __________________
Yahoo! Mail : votre e-mail personnel et gratuit qui vous suit partout !
Cr éez votre Yahoo! Mail

Dialoguez en direct avec vos amis gr âce à Yahoo! Messenger !

Nous nous sommes attachésà supprimer la publicit́e ǵeńerique des courriels,
celle-ci étant ǵeńeralement pŕećed́ee d’une ligne composée de la facon suivante
“ [ Pub ] “, “ “ ou encore “*************“. La particularit é de ces
lignes a permis de les enlever sans risque de pertes d’informations au niveau du
corps du message. Nous avons par la suite supprimé la micro-publicit́e propre au
corpus, celle-ci se présentant, la plupart du temps, sous la forme de liens HTML
vers des pages internet yahoo.
À l’aide d’un dictionnaire constitúe à partir de sites4 décrivant les divers termes de
phońecriture, nous remplaçons ceux-ci par leurséquivalents en langue française.
Cette étape de “traduction“ est réaliśee avant la suppression de la ponctuation
car beaucoup de termes phonécrits sont composés à l’aide de ponctuation (par
exemple :)→ sourire, A+→ à plus tard, @2m1→ à demain).

Par la suite, nous appliquons les processus classiques de traitement de la langue :

Filtrage : Le texte original comporteNP mots qui peuvent̂etre des mots fonction-
nels ou outils (articles, prépositions, adjectifs, adverbes ...), des noms ou des
verbes conjugúes, mais aussi des mots composés qui repŕesentent souvent
un concept bien sṕecifique. Tous ces mots peuventêtre ŕeṕet́es ou non. Il
est important de d́efinir si on travaille sur des formes fléchies ou des formes
de base. C’est pourquoi on emploie plutôt la notion determepour d́esigner
un mot plus abstrait. Pour réduire la complexit́e du texte, diff́erents filtrages
du lexique sont effectúes : la suppression des verbes et des mots fonction-
nels (̂etre, avoir, pouvoir, falloir ...), des expressions courantes (par exemple,
c’est-̀a-dire, chacun de...), de chiffres (nuḿeriques et/ou textuelles) et des
symboles comme<$>, <#>,<*>, etc.

4
http ://www.mobimelpro.com/portail/fr/my/dictionnairesms.asp
http ://www.mobilou.org/10kosms.htm
http ://www.affection.org/chat/dico.html
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Lemmatisation : Il est utile de lemmatiser les verbes des languesà fort taux de
flexion (comme le sont les langues romanes). Ce traitement entraı̂ne une
réduction importante du lexique. La lemmatisation simple consisteà trouver
la racine des verbes fléchis et̀a ramener les mots pluriels et/ou féminins au
masculin singulier5 avant de leur associer nombre d’occurrences. Ce pro-
cessus permet de diminuer lamaĺediction dimensionnelle6 qui pose de tr̀es
sérieux probl̀emes de représentation dans le cas des grandes dimensions. La
lemmatisation permet donc de diminuer le nombre de termes qui définiront
les dimensions de l’espace vectoriel. D’autres mécanismes de réduction du
lexique sont aussi d́eclench́es. Ainsi, les mots composés sont reṕeŕesà l’aide
d’un dictionnaire, puis transforḿes en un terme unique lemmatisé 7.

Le pŕe-traitement transforme donc le corpus initial en un ensemble de vecteurs
P×N avecP le nombre de courriels etN le lexique de termes différents òu chaque
valeur repŕesente une fréquence. Nous obtenons donc une matrice fréquentielle,
Γ = (

−→
Γ µ); µ = 1, · · · , P où chaque composante

−→
Γµ = (Γµ

1 , Γµ
2 , · · · , Γµ

N ) contient
la fréquenceΓµ

i du termei dans un courrielµ :

Γ =
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N
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N
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3 . . . Γµ
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N
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. . .
...

.. .
...
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1 ΓP

2 ΓP
3 . . . ΓP

i . . . ΓP
N

























, Γµ
i ∈ {0, 1, 2, . . .} (1)

3.2 Réduction de la taille de la matrice

Nous avonśemis l’hypoth̀ese que la suppression d’un termei présent unique-
ment pour un courrielµ (même celui-ci ayant une fréquenceΓµ

i >> 1) devrait
améliorer sensiblement les performances des algorithmes. En effet si un terme n’est
présent que dans un seul courriel, celui-ci n’est pas représentatif de sa catégoriek

et peut donĉetre suppriḿe8. Nous avons proćed́e ainsi afin de ŕeduire le bruit dans
la matrice. Nous obtenons donc une nouvelle matriceγ de dimension ŕeduiteNr

tel queNr < N , comme le montre le tableau 2.

5Ainsi on pourra ramener̀a la m̂eme formechanter les motschante, chantaient, chanté, chante-
ront et éventuellementchanteur.

6The curse of dimensionality.
7pomme de terreetpommes de terredeviennent ainsipomme de terre.
8Il est possible de se demander si un termej présent que dans un faible nombre de courriels

pourrait aussîetreéliminé. Des tests sont en cours.
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k classes P exemples Nb termes N termes Nr termes Compression
bruts réduits ρ en %

3 100 1757 1658 1385 78.82 %
4 100 2130 1902 1585 74.33 %
3 200 2984 2713 2512 84.82 %
4 200 3228 2668 2279 70.68 %
3 500 5550 4448 4030 72.62 %
4 500 5304 4659 4098 77.26 %
4 1000 10016 7893 7202 71.9 %

TAB . 2 –Résuḿe de la compression de matrice par corpus

Le tableau 2 indique le pourcentage de réduction obtenu pour chaque corpus.
Si l’on défini ρ comme le rapport entre le lexique brut et le lexique réduit :

ρ =
Nr

Nb

On constate queNr < N < Nb et queNr ≈ 0, 75Nb. Nos tests montrent par
ailleurs une ĺeg̀ere augmentation des performances en ce qui concerne l’appren-
tissage par fuzzyk-means/k-means et une diminution significative du temps de
traitement pour les deux ḿethodes.

3.3 Observation de la matrice

La figure 2 pŕesente une répartition des termes en fonction des courriels. Les
classes ont́et́e mélanǵees de façon aléatoire lors de la création, ce qui explique la
division de certaines classes. L’axe des ordonnées est la liste des termes pour le
corpus tandis que l’axe des abscisses représente la liste des courriels. Sur ce gra-
phique, on observe que la categorie 4 est divisée en 2 parties (courriels 1à 25 puis
courriels 100à 125). La densité des 1000 premiers termes redevient importante
entre le 100̀eme et le 125̀eme termes, mais ailleurs elle reste assez faible. Ceci est
observable aussi pour la catégorie 2 (entre le courriel 25 et 50 puis entre le courriel
125 et 150) ou l’on remarque très bien l’absence de termes des catégories 3 et 4
dans le second morceau (faible densité des termes 1500̀a 2500). On observe par
ailleurs que lors de l’apparition d’une nouvelle catégorie, les nouveaux termes sont
en forte densit́e d̀es le d́ebut de celle-ci.

3.4 Apprentissage non superviśe avec fuzzy k-means et k-means

L’algorithme Fuzzyk-means [2, 5] permet d’obtenir un regroupement desélé-
ments par une approche floue avec un certain degré d’appartenance, où chaque
élément peut appartenir̀a une ou plusieurs classes,à la différence dek-means,
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FIG. 2 – Repŕesentation des termes en fonction des courriels.

où chaque exemple appartientà une seule classe (partition dure). Fuzzyk-means
minimise la somme des erreurs quadratiques avec les conditions suivantes :

c
∑

k=1

mµk = 1; µ = 1, 2, · · · , P ; (2)

c
∑

k=1

mµk > 0; k = 1, 2, · · · , c (3)

mµk ∈ [0, 1] µ = 1, 2, · · · , P ; k = 1, · · · , c (4)

On d́efinit alors la fonction objective :

J =
P

∑

µ=1

c
∑

k=1

m
f
µkd

λ(ξµ, ck) (5)

oùP est le nombre de données dont on dispose,c est le nombre de classes désiŕe,ck

est le vecteur qui représente le centroı̈de (barycentre) de la classek, ξµ est le vec-
teur qui repŕesente chaque exempleµ et dλ(ξµ, ck) est la distance entre l’exemple
ξµ et ck en accord avec une définition de distance (voir 3.4.1) et que nous al-
lons écrire commedλ

µk afin d’allèger la notation.f est le param̀etre flou, valeur
prise dans l’intervalle [2,∞) qui détermine le degré de flou de la solution finale,
contr̂olant le degŕe de recouvrement entre les classes. Avecf = 1, la solution
devient une partition dure. Sif → ∞ la solution approche le maximum defuzzyfi-
cationet toutes les classes risquent de se confondre en une seule. La minimisation
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de la fonction objectiveJ fournit la solution pour la fonction d’appartenancemµk

(4) :

mµk =
d

λ/(f−1)
µk

c
∑

j=1

d
λ/(f−1)
µj

µ = 1, 2, · · · , P ; k = 1, · · · , c (6)

ck =

P
∑

µ=1

m
f
µkξ

P
∑

µ=1

m
f
µk

k = 1, 2, · · · , c (7)

L’algorithme fuzzyk-means est donc le suivant :

1. Fixer le nombrek de classes 1< k < c ;

2. Fixer une valeur du param̀etre flouf > 2 ;

3. Choisir une d́efinition de distance adéquatedλ
µk (voir la sous-section 3.4.1) ;

4. Fixer le crit̀ere d’arr̂etε ;

5. Initialisermµk ← m0
µk (voir la sous-section 3.4.3) ;

6. A l’it érationit = 1, 2, 3, · · · (re) calculercit
k ← cit−1

k en utilisant (7) et
mit−1

µk ;

7. Re-calculermµk ← mit
µk en utilisant (6) etcit

k ;

8. Si ||mit
µk − mit−1

µk || < ε alors stop, sinon retournerà 6.

L’int ér̂et d’utiliser fuzzyk-means dans le cadre de la classification thématique de
courrierélectronique correspond̀a router un courriel vers un destinataire prioritaire
(celui avec le degré d’appartenance le pluśelev́e) et en copie carbone (Cc) ou
cach́ee (Bcc) vers celui (ou ceux) dont le degré d’appartenance dépasse un certain
seuil établi à l’avance. Cela peut cependantêtre ŕealiśe park-means si l’on prend
une distance normalisée inverse entre les centroı̈des et le courriel.

3.4.1 Calcul de distance entre les vecteurs

Afin d’effectuer la classification, nous calculons la distance entre les vecteurs
et les centröıdes. Nous avons utilisé pour cela la distance de Minkowski :

dλ(a, b) =

(

∑

i

||ai − bi||
λ

)1/λ

(8)

dans un premier temps, nous avons utiliséλ = 2, ceci correspondantà une distance
euclidienned2(ξ, ck) ← ||ξ − ck||

2. Afin d’améliorer nos premiers résultats, nous
avons par la suite implément́e une version de notre algorithme avecλ = 1, aussi ap-
peĺe distance deManhattan. Cependant, les résultats obtenuśetant plus d́ecevants,
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nous sommes revenusà la distance euclidienne. Nous attribuons cette baisse au
fait que la distance deManhattanpermet de faire la diff́erence entre la présence
ou l’absence d’un termei dans un courrielµ sans tenir compte de la fréquence
de ce terme. Nous obtenions dès lors des distances plus faibles entre un vecteur et
chaque centröıde, ceci augmentant la difficulté de l’attribution de la classe correcte
par notre syst̀eme.

3.4.2 Mesure de la performance

Pour estimer les performances des algorithmes nous avons utilisé les mesures
d’erreur suivantes,εa étant l’erreur en apprentissage etεg, l’erreur en ǵeńeralisation :

εa =
Nb. exemples∈ γ1bien appris

card{γ1}
(9)

εg =
Nb. exemples∈ γ2bien clasśes

card{γ2}
(10)

où card{γ} repŕesente le nombre d’elements de l’ensembleγ.

3.4.3 Initialisation aléatoire ou semi-superviśee

On sait quek-means et fuzzyk-means sont des algorithmes performants mais
fortement d́ependants de l’initialisation [16]. On est donc confronté au probl̀eme
de l’initialisation des centröıdes. Nous avons d’abord testé la ḿethode avec des ini-
tialisations aĺeatoires, mais l’erreur d’apprentissage,εa, était autour de 25% dans
le meilleur des cas (voir figure 6). De même l’erreur en ǵeńeralisation,εg, était tou-
jours assez importante. Ceci est dû au fait que l’algorithme semble piéǵe dans des
minimums locaux. Nous avons donc décid́e d’initialiser de façon semi-supervisée
en prenant un petit nuage d’exemples (avec leur classe) afin d’avoir des points
de d́epart mieux sitúes pour nos centroı̈des. Nous avons fait unéetude de cette
initialisation semi-superviśee. Sur la figure 6, sont illustrés les ŕesultats que nous
avons obtenus sur 10 ensembles d’apprentissage exhaustifs tirés au hasard. L’ini-
tialisation semi-supervisée a donc ŕesolu le probl̀eme. Il est cependant important
de rappeler que l’apprentissage aveck-means est toujours non supervisé, et qu’il
suffit d’initialiser avec un nombre d’exemples entre 10 et 20% pour obtenirεa <

10%.

3.4.4 Incidence du param̀etre de flou

Nous avons voulu connaı̂tre l’incidence du param̀etre de flouf afin d’aḿeliorer
les ŕesultats. Nous avons donc effectué une śerie de tests en ne faisant varier que
ce param̀etre,f allant de 2à 50. Les ŕesultats de la figure 5 montrent qu’au delà
d’une valeur de 10, les variations surεa sont ńegligeables. Nous faison donc varier
f entre 1 et 10 dans nos expériences et prenons le meilleur résultat.
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3.5 Machinesà support vectoriel

Ces machines, proposées par Vapnik [14], ont́et́e utilisées avec succès dans
plusieurs t̂aches d’apprentissage et sont actuellement en plein essor. Elles offrent en
particulier une bonne approximation du principe de minimisation du risque struc-
turel. La ḿethode repose sur les idées suivantes :

– les donńees sont projetées dans un espace de grande dimension par une trans-
formation baśee sur un noyau lińeaire, polynomial ou gaussien comme le
montre la figure 3.

– dans cet espace transformé, les classes seront sépaŕees par des classifieurs
linéaires qui maximisent la marge (distance entre les classes).

– les hyperplans peuventêtre d́etermińes au moyen d’un nombre de points
limit és qui seront appelés les vecteurs supports.

La complexit́e d’un classifieur SVM va donc dépendre non pas de la dimen-
sion de l’espace des données, mais du nombre de vecteurs supports nécessaires
pour ŕealiser la śeparation. Les SVM avaient déjà ét́e appliqúes au domaine de
la classification du texte dans plusieurs travaux [7, 15], mais toujours en utilisant
des corpus bien rédiǵes (des articles journalistiques, scientifiques...). Nous avons
décid́e de les utiliser dans ce type de corpus particulier, les courriels.

FIG. 3 – En plongeant les données dans un espace de plus grande dimension, on
simplifie la t̂ache de classification

3.5.1 Méthode utilisé

Nous avons testé plusieurs impĺementations diff́erentes (liasct 9, SVMTorch
10, Winsvm11, M-SVM 12) des machines̀a support vectoriel afin de pouvoir uti-
liser la plus efficace et qui convenait le mieux a notre problème. Nous avons fi-
nalement d́ecid́e d’utiliser une impĺementation de l’algorithme de Collobert [4],
SVMTorch, qui permet une approche multiclasses des problèmes de classification

9lia sct :a decision-tree based string classifier from F. Béchet
10http ://www.idiap.ch/
11http ://liama.ia.ac.cn/PersonalPage/lbchen/winsvm.htm
12http ://www.loria.fr/ guermeur/
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dans un grand nombre de dimensions. Celle-ci utilise le principeOne-against-the-
Rest(1-v-R), òu chaque classe est comparée aux autres afin de trouver l’hyper-
plan śeparateur. On utilise pour cela une fonction noyau qui permet de projeterles
donńees dans un espace de grande dimension de la façon suivante : sous les condi-
tions de Mercer [14], le produit scalaire dans le nouvel espace peutêtre ŕeecrit au
moyen d’une fonction noyau (kernel) K(a, b) telle que :

K(a, b) = (Φ(a) • Φ(b))

SVMTorch permet de tester plusieurs types de fonctions noyaux :
– noyau simple (polyn̂ome de premier degré);
– noyau polynomial de degréd (a, b) → (a · b)d;

– gaussiennes̀a base radiale (FBR)(a, b) → exp
(

− ||a−b||2

2σ2

)

;

– noyau baśe sur une forme particulière de ŕeseau de neurones avec fonctions
d’activation sigmöıdales(a, b) → tanh(sa · b + r)

Les ŕesultats des tests que nous avons effectués (voir figure 8) ont́et́e trouv́es
à l’aide d’une fonctioǹa noyau simple. Nous prévoyons aussi de tester d’autres
fonctions noyaux afin de savoir si cela influence positivement nos résultats.

3.6 La méthode hybride

Nous avons d́ecid́e de combiner les deux ḿethodes d’apprentissage afin d’avoir
les avantages de chacune d’entre elles. En effet, l’apprentissage nonsuperviśe avec
k-means avait de bon résultats lors de la phase d’apprentissage mais faisait beau-
coup d’erreur en ǵeńeralisation. D’un autre coté, l’apprentissage avec les SVM est
superviśe donc côuteux. En combinant les deux méthodes, nous pensons tirer des
avantages des deux, sans les inconvénients.

Ainsi, une fois la ŕeduction de matrice effectuée, nous effectuons un tirage
aléatoire de chacun des courriels afin de les séparer en une matrice d’apprentissage
γ1 deP1 exemples et une matrice de testγ2 deP2 exemples sachantP = P1 + P2.
Une fois la śeparation termińee, nous effectuons un apprentissage non supervisé
aveck-means sur la matriceγ1. Nous avons modifíe notre impĺementation de
k-means afin que celui-ci, en sortie, nous fournisseγ1 accompagńe de la classe
prédite pour chaque courriel. La dernièreétape consistèa pŕesenterγ1 et γ2 aux
machines̀a support vectoriel, celles-ci pouvant dès lors effectuer un apprentissage
superviśe surγ1 et donc sur les ŕesultats obtenus park-means. Le sch́ema 4 ŕesume
la châıne de traitement au complet.

Les premiers ŕesultats en ǵeńeralisation obtenus ont montré une faiblesse au
niveau de l’́ecart type. En effet ceux-ci pouvaientêtre tr̀es bons ou beaucoup plus
moyens. L’observation en détail des ŕesultats moyens a montré que ceux-cíetaient
dus a un apprentissage de mauvaise qualité aveck-means, suitèa unéchantillonage
mauvais lors de l’initialisation. Afin de corriger ce problème, nous avons ajouté un
test permettant de refaire une initialisation lorsque les résultats de l’apprentissage
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FIG. 4 – Méthode hybride : chaı̂ne de traitement complète.

étaient inf́erieursà un certain seuil. Les figures 9 et 10 présentent les résultats
obtenus apr̀es cette modification.

4 Expériences

Nous avons travaillé avec des corpus deP = {100, 200, 500, 1000} courriels
ayantk = {3, 4} classes parmi{football, jeux de r̂oles, cińema, ornithologie}. Les
résultats ci dessous présentent l’incidence du paramètre flou ainsi que l’incidence
de l’initialisation aĺeatoire ou semi-supervisée. Chacun de ces tests aét́e effectúe à
10 reprises avec un corpus deP = 200 courriels etk = 4 cat́egories diff́erentes et
un tirage aĺeatoire.

On remarque sur la figure 5 qu’au delà def = 10, l’incidence du param̀etre
flou sur les ŕesultats devient ńegligeable . La figure 6 présente une comparaison
entre une initialisation aléatoire et une intialisation semi supervisée òu l’on prend
une petite partiePini de l’ensemble d’apprentissageγ (ici Pini = 0, 2P ) afin
d’avoir des centröıdes initiaux de meilleure qualité. Nous constatons une très nette
amélioration des ŕesultats avec l’initialisation semi-supervisée.

Comme nous l’avons mentionné en 3.4.3, l’initialisation dek−means est es-
sentielle. Nous avons effectué des tests sur l’apprentissage non supervisé afin de
connâıtre les performances de notre système, sur diff́erentes tailles de corpus, avec
initialisation aĺeatoire ou semi supervisée, et diff́erentes ḿethodes de calcul de dis-
tance. Nous pŕesentons ici uniquement les résultats obtenus avec une initialisation
semi-superviśee sur les diff́erentes tailles de corpus etk = 4 classes diff́erentes :

Les tests suivants ont porté sur l’apprentissage supervisé avec les SVM. Les
corpus utiliśes sont les m̂emes,̀a savoirP = 200 etP = 500 courriels aveck = 4
classes diff́erentes. Les graphiques 9 et 10 montrent les résultats de la ḿethode
hybride, combinant un apprentissage par la méthode non supervisée (avec initiali-
sation semi supervisée de 20% des courriels) et supervisée par les SVMs, ceux-ci
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FIG. 5 – Incidence du param̀etre flou sur la ǵeńeralisation.
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FIG. 6 – Comparaison entre une initialisation aléatoire et une initialisation semi-
superviśee
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FIG. 7 –k-meansP = 200 courrielsà gauche etP = 500 courrielsà droite.
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FIG. 8 – SVMP = 200 courrielsà gauche etP = 500 courrielsà droite.

se basant sur la classification préalable obtenue park-means. Les corpus utilisés
sont ceux deP = 200 et P = 500 courriels avec 4 classes différentes ainsi qu’un
nouveau corpus deP = 1000 courriels avec 4 classes différentes. Les figures 9 et
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FIG. 9 – Méthode hybride,P = 200 courrielsà gauche etP = 500 courrielsà
droite.

10 montrent que la ḿethode hybride obtient de très bons ŕesultats. La performance
ne se d́eteriore pas en augmentant la taille du corpus comme le montre la figure 10
où nous avons un corpus deP = 1000 courriels. Nous constatons que la courbe de
la méthode hybride est très proche de celle des SVM. L’étape suivante consistera
donc a aḿeliorer les ŕesultats obtenus avec les SVM afin de pouvoir augmenter les
performances de la ḿethode hybride.
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FIG. 10 – Méthode hybride,P = 1000 courriels.

5 Conclusion et perspectives

La tâche de classification de courriels est assez difficile en raison des parti-
cularit́es de cette forme de communication. Nous avons effectué dans un premier
temps une comparaison entre les méthodes d’apprentissage automatique sur un cor-
pus de ŕeférence ŕealiste. Cette comparaison nous a permis d’établir et de v́erifier
les points faibles des ḿethodes. Nous avons trouvé que l’apprentissage supervisé
permet de mieux classer les courriels mais il demande une classification préalable
qui n’est pas toujours facilèa mettre en œuvre.

Par contre, bien que les résultats dek-means et de fuzzyk-means avec une ini-
tialisation aĺeatoire semblent mitiǵes, nous avons bien augmenté ces performances
en apprentissage avec une initialisation semi-supervisée avec un faible nombre
d’exemples. De plus, cette méthode n’a pas besoin de donnéesétiquet́ees. Dans
les deux cas la réduction de dimension apporte une très ĺeg̀ere augmentation des
performances et une diminution significative du temps de traitement.

Le travail effectúe nous a permis par ailleurs de constater l’importance du pré-
traitement, car celui-ci d́etermine l’espace dimensionnel pour la suite. Nous tra-
vaillons actuellement sur d’autres heuristiques de pré-traitement afin d’aḿeliorer
le filtrage et la lemmatisation telle que la suppression des accents dans les diction-
naires, les fautes par ajout de lettres, etc...

La méthode hybride, qui permet de combiner les avantages de l’apprentissage
non superviśe dek-means pour pŕe-́etiqueter les donńees et du supervisé avec SVM
pour trouver les śeparateurs optimaux, a donné des premiers résultats int́eressants.
Nous nous sommes principalement intéresśe à l’amélioration de l’apprentissage
non superviśe, celui-ci ayant les résultats les plus bas au départ. Les derniers
résultats montrant que le système hybride est proche des résultats des SVM, la
prochaineétape consisteràa aḿeliorer ceux-ci afin de pouvoir aḿeliorer les per-
formances globales du système. Ainsi, une impĺementation des machinesà support
vectoriel selon l’algorithme DDAG [3] permettrait d’éliminer les ŕegions inclas-
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sifiables et donc d’aḿeliorer les ŕesultats de l’apprentissage supervisé. De m̂eme,
l’utilisation d’une combinaison de classifieurs [7] pourrait permettre d’améliorer
nos ŕesultats. Nous prévoyons par la suite d’augmenter la taille de nos corpus de
travail ainsi que le nombre de classes.
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cation automatique pour la détection des contenus racistes sur l’Internet”
(http ://www.stud.enst.fr/ vinot/publi/ taln2003.pdf) 2003

[16] Wartel D., ”Algorithmes de clustering”
(http ://www.galilei.ulb.ac.be/rd/privpubli/ClusteringAlgorithms.pdf) 2003.

18


