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Résune

Les nouvelles formes de communicatiéarite (courrierélectronique,
forums, chats, SMS, etc.) gsentent deséis consi@érables pour leur trai-
tement. Nous m@sentons des recherches destsa cieer des outils et des
ressources @eriques pour la classification de courriels. La cajgaditine
entreprise de&rer efficacement, rapidementemnoindre cét, ces flux d'in-
formations devient un enjeu majeur pour la satisfaction aesits. Ceci
néecessite, en particulier, de disposer d’outils informadi permettant no-
tamment : le routage pour acheminer les courriels vers kindésire concera
et 'automatisation deaponses. Nous nous attachartgaiter dans cetietude
des probdmes poss par le routage pcis de courriels : aps un processus
puissant de filtrage et de lemmatisation, nous utilisonsp#&sentation vec-
torielle de textes avant d’effectuer la classification pes dpproches super-
visées, semi-supendges et non supenées. Nous avons troéwar ailleurs
une initialisation semi-supenés qui optimise I'apprentissage non supezvis
Lors des tests pliminaires, nous avons obtenu bonnes performances sur des
corpus Ealistes.

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

1 Introduction

Les nouvelles formes de communicatigcrite posent deséfis consiérables
aux sysemes de traitement automatique de la langue car on observe &es-ph
menes linguistiques bien particuliers comme éesotidnes, les acronymes, les
fautes (orthographiques, typographiques, mot€soktc.) d’une &s grande mor-
pho-variabilie et d’une ceativite explosive. Ces fnonenes doivent leur origine
au mode de communication (direct ou semi-direzty rapidi€ de composition du
message ou aux contraintes technologiques de saisiesérgpar le matiel (ter-
minal mobile, €léphone, etc.). Dans cet article, no@signons paphonécriture



ou phonécrit toute formeécrite qui utilise un type dcriture phoitique sans
contraintes ou avec degglesétablies par l'usage (par exemgtdo a la place
de cadeau, a+poura plus, 10kopour dictionnairg etc.). Le traitement automa-
tique des courriels est egimement difficiled cause de son carace impgévisible
[1, 8] : des textes trop courts (moyenne autour de 11,02 mots par couregh
par une syntaxe pauvre ou mal orthogra@shiCeci impose donc d'utiliser des ou-
tils de traitement automatique robustes et flexibles. Lethodes d’apprentissage
automatique partir de textes (fouille de documents), et en particulier lethodes
fondées sur lesa@seaux de neurones, permettent d’apporter des solutions partielles
aux tichesévoquees. Elles semblent bien adeps aux applications de filtrage,
de routage, de recherche d'information, de classificati@m#tique et de struc-
turation non supervée de corpus. Ceséthodes psentent de surcitol'int érét
de fournir des &ponses adapésa des situationsioles corpus sont en constante
evolution ou bien contiennent de I'information dans des lang@tiemgres. L'ob-
jectif de cette recherche consisteproposer I'application desé&thodes d’appren-
tissage afin d’effectuer la classification automatique de courriels visantdau
tage, combinant techniques probabilistes@bport vector machinel§SVM). La
cakgorisation tematique est au coceur de nombreuses applications de traitement de
la langue. Ce contexte f@merger un certain nombre de questioréotigues nou-
velles, en particulier en relation avec la pralatique du traitement d’'informations
textuelles incompits et/ou tes bruies.

2 Définition du probleme

On se place dans le cas one bdte aux lettres recoit un grand nombre de cour-
riels correspondardt plusieurs tmatiques et qu’une personne doit les lires et les
rediriger vers le service concérifles courriels concernant un type de pesbés
techniques vers le service technique, ceux pour le servi@sagnte seront re-
dirigés vers ce dernier, etc. ). Le syste permettrait donc de faire cette partie
du travail automatiquement. Ags une recherche sur Internet, il s’est avdif-
ficile de trouver des corpus de courriels en francais (des cormlaisrexistent
cependant pour de la classification sfgam). Nous avons doncétice de ceér
une adresseélectronique et de I'abonnérdiverses listes de diffusichotl news-
letters? de ttemes vags. Ainsi, un corpuséaliste aéte cee. Nous avons donc
crée differents corpus de plusieurs tailles et avec des @&atitjues particudires
comme le montre I'exemple le tableau 1.

3 Methodes

Les nethodes que nous avons retenues reposent sur lesegation vecto-
rielle de textes, qui, Bme si elle est &s differente d’une analyse structurale lin-

Football, jeux dedles, ornithologie, ciama, jeux viéo, p@me, humour, etc.
2gecurig informatique, journaux, matiel informatique, etc.



Statistiques du corpus

Nb. total de courriels P =1000
Nb. total de mots bruts 10016
Nb. de courriels avec pce 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 diférents 247

Auteurs ayant enva@ymoins de 2 courriels| 69 | 27,93%
Auteurs ayant enva@yentre 2 et 5 courrielg 125 | 50,60%
Auteurs ayant envayentre 5 et 10 courriels 23 | 9,31%
Auteurs ayant envayplus de 10 courriels| 30 | 12,14%

TaB. 1 — Statistiques grérées sur le corpus d& = 1000 courriels utili®e dans
cetteétude.

guistique, s’aere performante et rapide [9]. Ce€thodes ont par ailleurs la pro-
priete d’étre sensiblement ighendantes de la langtid_a premereétape consiste
a nettoyer le corpus afin déarer I'en-&te, le corps et la pce jointe du courrier
électronique. Notre classification s’effectue pour I'instant uniquemarescorps
du message. L'erete repesente une meta-information qui peut aéss tes utile
pour la fiche de classification. Par la suite, noéalisons un @-traitement a des
processus puissants de filtrage et de lemmatisation gotgnties afin de &duire

la dimensionalié des matrices [11, 12, 13]. La lemmatisatioré(me si elle est
plus caiteuse en temps) et non un simptemming’avere plus performante pour
le francais, qui est une langue romam#éexion forte [6]. Au cours de cette phase,
nous effectuons diffrents traitements que noustdillerons par la suite en vue de
réduire cette dimensionadit Nous obtenons doricla fin de ce @&-traitement une
matrice¢ tel que(éf) avecy =1---P,j =1---N de P exemples efV termes
differents qui sera, par la suite, d&esakatoirement en sous-ensembles d’'appren-
tissage et de @réralisation, puis trate par les rathodes d’apprentissage. Nous
avons @cide d'utiliser les algorithmeg-means et fuzzy:.-means pour I'appren-
tissage non supenéset SVM pour I'apprentissage supegid.a figure 1 illustre
'ensemble des dgrations.

3.1 Prée-traitement

La premere partie du p-traitement a consista identifier dans le corpus
chaque courriel diffrent, €parer le corps du message descps jointes. Cette

3Pour l'instant nos tests sont lirés au francais.
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FiG. 1 — sclema du pe-traitement global

premereétape grere un fichier pesené ci-dessous, au format XMa. 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 I'exp editeur du courriel
</Name>
<Mail_adresse>
adresse electronique de l'exp editeur 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>



Cetteétape nous permet par ailleurs dengrer les statistiques du tableau 1.
Une fois cettedache éalie, un second processus se charge d'effectuer les trai-
tements de filtrage. Ainsi on supprime la micro-pubédfinicrospam}qui n’ap-
porte aucune information permettant deégmdriser le courriel mais, au contraire,
ajoute du bruit risquant deéger cette c&gorisation. Il s'agit en gréral de pu-
blicités ajoutes au bas des courriels par les fournisseurs de service de migssager
éléctroniqgue comme le montrent les exemples suivants.

Envie de discuter en "live" avec vos amis ? T el echarger MSN Messenger
http://www.ifrance.com/_reloc/m la 1 ere messagerie instantan ee 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 !
Creez votre Yahoo! Mail

Dialoguez en direct avec vos amis gr ace a Yahoo! Messenger !

Nous nous sommes attésa supprimer la publioét gerérique des courriels,
celle-ci étant gréralement gEcedee d’'une ligne compée de la facon suivante
“ __JPubl___t “ OU encore “FFFkrRkkkxt | g particularit € de ces
lignes a permis de les enlever sans risque de pertes d’'informations aw mive
corps du message. Nous avons par la suite sugpdnmicro-publicié propre au
corpus, celle-ci se psentant, la plupart du temps, sous la forme de liens HTML
vers des pages internet yahoo.
A 'aide d'un dictionnaire constit&ia partir de sited décrivant les divers termes de
phorécriture, nous remplagons ceux-ci par le@guivalents en langue francaise.
Cette étape de “traduction” estalige avant la suppression de la ponctuation
car beaucoup de termes pleonts sont comp@s a 'aide de ponctuation (par
exemple :)— sourire, A+— a plus tard, @2m1- a demain).

Par la suite, nous appliquons les processus classiques de traitemenhdedsa la

Filtrage : Le texte original comport& p mots qui peuveritre des mots fonction-
nels ou outils (articles, ppositions, adjectifs, adverbes ...), des noms ou des
verbes conjugés, mais aussi des mots comeegjui repésentent souvent
un concept bien gzifique. Tous ces mots peuveitte Epetes ou non. I
est important de &finir si on travaille sur des formesfihies ou des formes
de base. C’est pourquoi on emploie @iuka notion determepour cesigner
un mot plus abstrait. Poueduire la complexé du texte, diferents filtrages
du lexique sont effects : la suppression des verbes et des mots fonction-
nels @tre, avoir, pouvoir, falloir .), des expressions courantea( exemple,
c'est-a-dire, chacun de..), de chiffres (nurriques et/ou textuelles) et des
symboles comme$>, <#>,<*>, etc.

http ://www.mobimelpro.com/portail/fr/my/dictionnaiems.asp
4 http ://www.mobilou.org/10kosms.htm
http ://www.affection.org/chat/dico.html



Lemmatisation : Il est utile de lemmatiser les verbes des langadsrt taux de
flexion (comme le sont les langues romanes). Ce traitementieattene
réduction importante du lexique. La lemmatisation simple conaisteuver
la racine des verbesithis eta ramener les mots pluriels et/oenfiinins au
masculin singulieP avant de leur associer nombre d’occurrences. Ce pro-
cessus permet de diminuerri@lediction dimensionnelle qui pose de &s
sérieux probémes de re@sentation dans le cas des grandes dimensions. La
lemmatisation permet donc de diminuer le nombre de termeséiimint
les dimensions de I'espace vectoriel. D’autrescanismes detduction du
lexique sont aussiétlencles. Ainsi, les mots compés sont représa l'aide
d’un dictionnaire, puis transforés en un terme unique lemmafs

Le pré-traitement transforme donc le corpus initial en un ensemble de vecteurs
P x N avecP le nombre de courriels ¥ le lexique de termes défents a chaque
valeur repésente une &éguence. Nous obtenons donc une matriégudentielle,
T = (?“); p=1,---,Pouchaque composankd = (T4, T4, I'y) contient
la frequencd!’ du termei dans un courriel: :

[T} 1) T} I} Iy ]
r?z ri 1 r? I3
s 3 o r? r3
L= | : & & "1 i Tre{0,1,2,...} (1)
I A Y r# A
B ST A

3.2 Reduction de la taille de la matrice

Nous avongmis I'hypottese que la suppression d’'un teringrésent unique-
ment pour un courriel: (méme celui-ci ayant une éguence™’ >> 1) devrait
aneliorer sensiblement les performances des algorithmes. En effet smmmézrst
présent que dans un seul courriel, celui-ci n'est pasesprtatif de sa cagoriek
et peut don@tre supprird 8. Nous avons prdee ainsi afin de&duire le bruit dans
la matrice. Nous obtenons donc une nouvelle matyicke dimension&duite NV,
tel queN,, < N, comme le montre le tableau 2.

SAinsi on pourra ramenet la méme formechanter les motschante, chantaient, chai@tchante-
ront et éventuellementhanteur

5The curse of dimensionality

"pomme de terretpommes de terrdeviennent ainggomme.de_terre.

8]l est possible de se demander si un terjirésent que dans un faible nombre de courriels
pourrait aussétreéliminé. Des tests sont en cours.



k classes P exemples| N,termes| N termes| N, termes| Compression
bruts réduits pen%
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 —Résung de la compression de matrice par corpus

Le tableau 2 indique le pourcentage éeuction obtenu pour chaque corpus.
Si I'on défini p comme le rapport entre le lexique brut et le lexigaduit :

N;

Pzﬁb

On constate quéV, < N < N et queN, =~ 0,75N;,. Nos tests montrent par
ailleurs une &gere augmentation des performances en ce qui concerne I'appren-
tissage par fuzzy:--meansk-means et une diminution significative du temps de
traitement pour les deuxé&thodes.

3.3 Observation de la matrice

La figure 2 pésente uneépartition des termes en fonction des courriels. Les
classes onéte melangees de facon ahtoire lors de la éation, ce qui explique la
division de certaines classes. L'axe des ordmmest la liste des termes pour le
corpus tandis que I'axe des abscisseséasgnte la liste des courriels. Sur ce gra-
phique, on observe que la categorie 4 est @iwien 2 parties (courrielsal25 puis
courriels 100a 125). La densi#t des 1000 premiers termes redevient importante
entre le 10@me et le 126me termes, mais ailleurs elle reste assez faible. Ceci est
observable aussi pour la égorie 2 (entre le courriel 25 et 50 puis entre le courriel
125 et 150) ou I'on remarquedts bien I'absence de termes destgatries 3 et 4
dans le second morceau (faible demgies termes 1508 2500). On observe par
ailleurs que lors de I'apparition d’une nouvelle@gbrie, les nouveaux termes sont
en forte densé des le @but de celle-ci.

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

L'algorithme Fuzzyk-means [2, 5] permet d’obtenir un regroupementé&les
ments par une approche floue avec un certain&eégppartenance,uochaque
élément peut appartenar une ou plusieurs classesa difference dek-means,



Terme

0 50 100

. 180
Courriel

FiG. 2 — Repésentation des termes en fonction des courriels.

ou chaque exemple appartiemtune seule classe (partition dure). Fuzzseans
minimise la somme des erreurs quadratiques avec les conditions suivantes :

> omu =1 p=1,2,---,P; 2
k=1
S mur >0 k=12 ¢ (3)
k=1
muk6[07” M:17277P7 k:].,,C (4)
On dcefinit alors la fonction objective :
P c
T=3> midNE ) (5)
pn=1k=1

ou P est le nombre de doges dont on disposegst le nombre de classessilé, ¢y,

est le vecteur qui repsente le centide (barycentre) de la claskef# est le vec-

teur qui repésente chaque exemplest d* (£, ¢;,) est la distance entre I'exemple

&* et ¢, en accord avec uneéfinition de distance (voir 3.4.1) et que nous al-
lons écrire commedﬁk afin d'alleger la notationf est le pararétre flou, valeur

prise dans l'intervalle [2x0) qui determine le degr de flou de la solution finale,
contdlant le dege de recouvrement entre les classes. Afee 1, la solution
devient une partition dure. $i— oo la solution approche le maximum fezzyfi-
cationet toutes les classes risquent de se confondre en une seule. La minimisation

8



de la fonction objective/ fournit la solution pour la fonction d’appartenance,

(4):
2D

_de/fl

muyk H:1727"'7P;k:17"'50 (6)

P
>k
ckzuzpli k=1,2,---,c (7)
>, m;{k
n=1
L'algorithme fuzzyk-means est donc le suivant :
1. Fixerle nombré: de classes & k < c;

2. Fixer une valeur du paratre flouf > 2;

3. Choisir une éfinition de distance @uatei Tk (voir la sous-section 3.4.1) ;

4. Fixer le critre d'aréte;

5. Initialiserm,,;, « mgk (voir la sous-section 3.4.3) ;

6. A litérationit = 1,2,3,--- (re) calculerci’ « c;f L en utilisant (7) et
mif,;l ;

7. Re-calculern,;, — m’ k en utilisant (6) et ;

8. SiHmffk Zt || < ¢ alors stop, sinon retournars.

Lintérét d'utiliser fuzzyk means dans le cadre de la classificaticantatique de
courrierélectronique corresporadrouter un courriel vers un destinataire prioritaire
(celui avec le degr d'appartenance le pliaew) et en copie carbone (Cc) ou
cactee (Bcc) vers celui (ou ceux) dont le degt'appartenancegpasse un certain
seuil établia I'avance. Cela peut cependatte Eali€ park-means si I'on prend
une distance normage inverse entre les cerimes et le courriel.

3.4.1 Calcul de distance entre les vecteurs

Afin d'effectuer la classification, nous calculons la distance entre leswec
et les centriades. Nous avons utiléspour cela la distance de Minkowski :

1/A
b) = (Zuai w) (®)

dans un premier temps, nous avons Wilis= 2, ceci corresponda@tune distance
euclidienned2(¢, ) « ||€ — cx||%. Afin d’améliorer nos premiersasultats, nous
avons par la suite impmené une version de notre algorithme avee 1, aussi ap-
pek distance déanhattan Cependant, le€sultats obtenustant plus écevants,

9



nous sommes revenusla distance euclidienne. Nous attribuons cette baisse au
fait que la distance dManhattanpermet de faire la difirence entre la psence

ou I'absence d'un termeé dans un courriel, sans tenir compte de ladguence

de ce terme. Nous obtenionédglors des distances plus faibles entre un vecteur et
chaque centiide, ceci augmentant la difficélte I'attribution de la classe correcte
par notre systme.

3.4.2 Mesure de la performance

Pour estimer les performances des algorithmes nous avong ldgisnesures
d’erreur suivantes;,, étant'erreur en apprentissagegtl’erreur en g@réralisation :

Nb. exemplest ~;bien appris

Eqa = 9
cardi} ®)
Nb. exemples ~»bien clasés
= 1
cg card{y2 } (10)

ou card v} repesente le nombre d’elements de I'ensemple

3.4.3 Initialisation aléatoire ou semi-supervige

On sait quek-means et fuzzg-means sont des algorithmes performants mais
fortement @pendants de l'initialisation [16]. On est donc conféoau probéme
de l'initialisation des centiides. Nous avons d’abord tésa méthode avec des ini-
tialisations akatoires, mais I'erreur d’apprentissagg, était autour de 25% dans
le meilleur des cas (voir figure 6). Degme I'erreur en gréralisationg,, etait tou-
jours assez importante. Ceci estal fait que I'algorithme semblegige dans des
minimums locaux. Nous avons donéedaice d'initialiser de fagcon semi-superéis
en prenant un petit nuage d’exemples (avec leur classe) afin d’a@®ipaints
de cepart mieux sitas pour nos centides. Nous avons fait unetude de cette
initialisation semi-supervée. Sur la figure 6, sont illugs les ésultats que nous
avons obtenus sur 10 ensembles d’apprentissage exhauésfatithasard. Lini-
tialisation semi-supervée a doncé&solu le probme. Il est cependant important
de rappeler que I'apprentissage avemeans est toujours non supesjigt qu'il
suffit d'initialiser avec un nombre d’exemples entre 10 et 20% pour obtgnir
10%.

3.4.4 Incidence du parangtre de flou

Nous avons voulu coniitae I'incidence du paragtre de flouf afin d’an€liorer
les esultats. Nous avons donc effegtune grie de tests en ne faisant varier que
ce paramtre, f allant de 2a 50. Les esultats de la figure 5 montrent qu’au @el
d’une valeur de 10, les variations syrsont regligeables. Nous faison donc varier
f entre 1 et 10 dans nos exjiences et prenons le meille@sultat.

10



3.5 Machinesa support vectoriel

Ces machines, propess par Vapnik [14], ongéte utilistes avec sués dans
plusieurs&ches d’apprentissage et sont actuellement en plein essor. Elled effre
particulier une bonne approximation du principe de minimisation du risque struc-
turel. La méthode repose sur lesdds suivantes :

— les donges sont projées dans un espace de grande dimension par une trans-
formation baée sur un noyau liaire, polynomial ou gaussien comme le
montre la figure 3.

— dans cet espace transfdnies classes seroréEaées par des classifieurs
linéaires qui maximisent la marge (distance entre les classes).

— les hyperplans peuveitre cetermirées au moyen d’'un nombre de points
limités qui seront appes$ les vecteurs supports.

La complexié d'un classifieur SVM va doncégendre non pas de la dimen-
sion de I'espace des doees, mais du nombre de vecteurs suppogisersaires
pour realiser la éparation. Les SVM avaienteh éte appligies au domaine de
la classification du texte dans plusieurs travaux [7, 15], mais toujours erantilis
des corpus bierediges (des articles journalistiques, scientifiques...). Nous avons
décice de les utiliser dans ce type de corpus particulier, les courriels.

Ty

FiG. 3 — En plongeant les doéaes dans un espace de plus grande dimension, on
simplifie la fiche de classification

3.5.1 Methode utilise

Nous avons teétplusieurs im@mentations diffrentes (liasct®, SVMTorch
10 Winsvm1, M-SVM 1) des machinea support vectoriel afin de pouvoir uti-
liser la plus efficace et qui convenait le mieux a notre gFotd. Nous avons fi-
nalement dcide d'utiliser une impkmentation de I'algorithme de Collobert [4],
SVMTorch, qui permet une approche multiclasses des probs de classification

%lia_sct :a decision-tree based string classifier from EcBet
Lhttp ://www.idiap.ch/

Uhttp :/liama.ia.ac.cn/PersonalPage/lbchen/winsvm.htm
http :/iww.loria.fr/ guermeur/

11



dans un grand nombre de dimensions. Celle-ci utilise le priroipe-against-the-
Rest(1-v-R), ai chaque classe est comparaux autres afin de trouver I'hyper-
plan €£parateur. On utilise pour cela une fonction noyau qui permet de prigeter
donrées dans un espace de grande dimension de la fagon suivante ssoursdie
tions de Mercer [14], le produit scalaire dans le nouvel espacegbeugecrit au
moyen d’'une fonction noyalkérne) K (a,b) telle que :

K(a,b) = (P(a) @ (b))

SVMTorch permet de tester plusieurs types de fonctions noyaux :

— noyau simple (polydme de premier degy;

— noyau polynomial de degl (a,b) — (a - b)%;

— gaussiennes base radiale (FBRY, b) — exp (—%) :

— noyau bas sur une forme particére de eseau de neurones avec fonctions

d’activation sigmadales(a, b) — tanh(sa - b+ )

Les esultats des tests que nous avons effec(yoir figure 8) onéte trouves
a l'aide d'une fonctioma noyau simple. Nous gvoyons aussi de tester d’autres
fonctions noyaux afin de savoir si cela influence positivement @adtats.

3.6 La méthode hybride

Nous avons écicé de combiner les deuxéthodes d’apprentissage afin d’avoir
les avantages de chacune d’entre elles. En effet, 'apprentissagepenvié avec
k-means avait de boresultats lors de la phase d’apprentissage mais faisait beau-
coup d’erreur en gréralisation. D’un autre cét I'apprentissage avec les SVM est
supervié donc cdteux. En combinant les deuxéatihodes, nous pensons tirer des
avantages des deux, sans les inémignts.

Ainsi, une fois la eéduction de matrice effedte, nous effectuons un tirage
aléatoire de chacun des courriels afin de &gzaser en une matrice d'apprentissage
~v1 de P, exemples et une matrice de testde P, exemples sachait = P, + P».
Une fois la &paration termiée, nous effectuons un apprentissage non suggervis
avec k-means sur la matrice;. Nous avons modi# notre impémentation de
k-means afin que celui-ci, en sortie, nous fourniss@ccompaga de la classe
prédite pour chaque courriel. La deén¢ étape consista pesentery; et~, aux
machinesa support vectoriel, celles-ci pouvargglors effectuer un apprentissage
supervig sury; et donc sur lesasultats obtenus p&rmeans. Le sédma 4 ésume
la chdne de traitement au complet.

Les premiers@sultats en gréralisation obtenus ont mo#étune faiblesse au
niveau de lecart type. En effet ceux-ci pouvaiegtre tes bons ou beaucoup plus
moyens. L'observation erédhil des esultats moyens a moatgue ceux-cétaient
dus a un apprentissage de mauvaise qualiec:-means, suita unéchantillonage
mauvais lors de l'initialisation. Afin de corriger ce préhie, nous avons ajaitin
test permettant de refaire une initialisation lorsque éssitats de I'apprentissage
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FIG. 4 — Méthode hybride : chiae de traitement comgile.

étaient inérieursa un certain seuil. Les figures 9 et 1(epentent lesésultats
obtenus ams cette modification.

4 EXpériences

Nous avons trava#l avec des corpus d@ = {100, 200, 500, 1000} courriels
ayantk = {3, 4} classes parmifootball, jeux de dles, cirema, ornithologi¢. Les
résultats ci dessousgsentent I'incidence du paratne flou ainsi que I'incidence
de l'initialisation akatoire ou semi-supends. Chacun de ces testéta effectie a
10 reprises avec un corpus ffe= 200 courriels etk = 4 caggories diferentes et
un tirage adatoire.

On remarque sur la figure 5 qu'au dede f = 10, I'incidence du paragtre
flou sur les esultats devientégligeable . La figure 6 psente une comparaison
entre une initialisation ahtoire et une intialisation semi supe@asai I'on prend
une petite partieP;,,; de 'ensemble d’apprentissage(ici P;,; = 0,2P) afin
d’avoir des centrimes initiaux de meilleure quadit Nous constatons un&g nette
anelioration des@&sultats avec l'initialisation semi-super&es

Comme nous I'avons mentioéren 3.4.3, l'initialisation dé&—means est es-
sentielle. Nous avons effe@ules tests sur I'apprentissage non supérafin de
connatre les performances de notre sysk, sur diferentes tailles de corpus, avec
initialisation aBatoire ou semi supends, et diferentes rathodes de calcul de dis-
tance. Nous f@sentons ici uniquement lessultats obtenus avec une initialisation
semi-supervige sur les diffrentes tailles de corpus/et= 4 classes diffrentes :

Les tests suivants ont pérsur I'apprentissage super@iavec les SVM. Les
corpus utilig¢s sont les @mesa savoirP = 200 et P = 500 courriels aved = 4
classes diffrentes. Les graphiques 9 et 10 montrent é&sultats de la &thode
hybride, combinant un apprentissage par Ethode non supenée (avec initiali-
sation semi supenés de 20% des courriels) et supeeéagar les SVMs, ceux-ci
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se basant sur la classificatioréptable obtenue parmeans. Les corpus utiéis
sont ceux deP = 200 et P = 500 courriels avec 4 classes dfentes ainsi qu'un
nouveau corpus d& = 1000 courriels avec 4 classes difentes. Les figures 9 et
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FiG. 9 — Méthode hybride? = 200 courrielsa gauche ef” = 500 courrielsa
droite.

10 montrent que la Bthode hybride obtient dedts bons&sultats. La performance

ne se @teriore pas en augmentant la taille du corpus comme le montre la figure 10
ou nous avons un corpus d&= 1000 courriels. Nous constatons que la courbe de
la méthode hybride estés proche de celle des SVM.étape suivante consistera
donc a ardliorer les ésultats obtenus avec les SVM afin de pouvoir augmenter les
performances de la@hode hybride.
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5 Conclusion et perspectives

La tache de classification de courriels est assez difficile en raison des parti-
cularites de cette forme de communication. Nous avons effedtuns un premier
temps une comparaison entre lesthodes d’apprentissage automatique sur un cor-
pus de eference ealiste. Cette comparaison nous a permétablir et de @rifier
les points faibles des @thodes. Nous avons troéngue I'apprentissage supe®is
permet de mieux classer les courriels mais il demande une classificatialialpe
gui n’est pas toujours facile@ mettre en ceuvre.

Par contre, bien que legsultats dé:-means et de fuzzy-means avec une ini-
tialisation aéatoire semblent mit&gs, nous avons bien augmeies performances
en apprentissage avec une initialisation semi-supegvas/ec un faible nombre
d’exemples. De plus, cetteéthode n'a pas besoin de d@asétiquetes. Dans
les deux cas lagduction de dimension apporte unésregere augmentation des
performances et une diminution significative du temps de traitement.

Le travail effect@& nous a permis par ailleurs de constater I'importance éu pr
traitement, car celui-ci @ermine I'espace dimensionnel pour la suite. Nous tra-
vaillons actuellement sur d’autres heuristiques detpaitement afin d’'ailiorer
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 I'apprestissag
non supervié dek-means pour f@-étiqueter les dorées et du supenésavec SVM
pour trouver les@parateurs optimaux, a dandes premiersasultats inkressants.
Nous nous sommes principalementéirgsg a I'amélioration de I'apprentissage
non supervig, celui-ci ayant lesésultats les plus bas awemhrt. Les derniers
résultats montrant que le sgste hybride est proche dessultats des SVM, la
prochaineétape consistera aneliorer ceux-ci afin de pouvoir a&fiorer les per-
formances globales du sgshe. Ainsi, une im@mentation des machinasupport
vectoriel selon I'algorithme DDAG [3] permettrait @iminer les egions inclas-
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sifiables et donc d’afdiorer les esultats de I'apprentissage supegviBe néme,
I'utilisation d’'une combinaison de classifieurs [7] pourrait permettre élamer

nos Eesultats. Nous j@wvoyons par la suite d'augmenter la taille de nos corpus de
travail ainsi que le nombre de classes.
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