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RÉSUMÉ.Lesmesuresdeperformanceshabituellementutiliséespour lesoutilsdecatégorisation
detextessontinsuffisantespourcomprendre l’adéquationentrealgorithmeset typesdecorpus.
Cet article apportedesélémentsde comparaisoncomplémentairesà proposd’un séparateur
linéaire trèssimpleoriginellementproposépar J. Rocchio.Nousmontronsquececlassifieurest
particulièrementrobusteaubruit etquela présencedesous-classesnaturellesdanslesdonnées
n’affectequemarginalementsa capacitédegénéralisation,deuxpropriétésimportantespour
lesapplicationsréelles.

ABSTRACT. Evaluationmesuresusedfor text categorizationalgorithmsare too coarse to help
understandwhy somealgorithmsare bettersuited(ie. achieve betterperformance)for some
tasksor corpora than others. This paper presentsa detailled analysisof the behaviorof a
simplelinear text classifieroriginally proposedby J. Rocchio. Our experimentsshowthat this
classifieris particularly robust to noiseand to the existenceof “natural” sub-classesin the
data; theseare two importantfeaturesfor realapplications.
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1. Intr oduction

Lestravauxautourdela catégorisationdetextesconstituentun sous-domaineac-
tif du traitementautomatiquede l’information. La catégorisationde textes seprête
à demultiplesapplicationspratiques[Seb99], parmi lesquellesle filtrage, consistant
à déterminersi un documentest pertinentou non (décisionbinaire),et le routage,
consistantà affecterun documentà unecatégorieparmi � . S’il existe de multiples
algorithmespermettantd’inférer, à partir dedonnéesétiquetées,desoutils decatégo-
risation,le choix opérationneldu classifieurà utiliser pour traiter un type un corpus
donné,spécifiqueàuneapplication,resteunequestiondifficile.
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Les évaluationsde classifieursde textes ([Yan97, RS01]) ne fournissent,en ef-
fet, quedesréponsespartielles,car elles agrègentles performancessur descorpus
standards(Reuters,basesutiliséesdansTREC...),nepermettantd’apprécierquedes
comportementsmoyens.Par ailleurs,lescatégoriesdedocumentsquecescorpusdis-
tingent étant fondéessur desoppositionsthématiques,elles sont bien apprisespar
desclassifieursopérantsur les profils lexicaux. Ceci estmoinsvrai pour desappli-
cationsémergentestellesqueSwiftFile (classementdecourrierélectronique)[SK00],
Topic DetectionandTracking(TDT) [TDT01], détectionde sentiments[PLV02] ou
Mail Center[BSA00, VY01] (réponseautomatiqueàdesrequêtesdeclients),pourles-
quellesla définitiondesclassesimpliquedespropriétésextérieuresaudocument1, ren-
dantcesdistinctionsplusdifficiles à apprendre.Enfin, certainesapplicationsexigent
uneprécisionquenepeuventoffrir dessystèmesautomatiques,ladécisionfinaleenga-
geanttoujoursun opérateurhumain(casdu Mail Center).Danscecontexte,la qualité
d’un systèmenedépendpastantdela précisiondela classeproposéequedesacapa-
cité à restreindreleschoixdel’opérateurà un petit nombredeclasses.

Lesmesuresdeperformancessurlescorpusstandardssontdoncinsuffisantespour
apprécierle potentieldesdiversclassifieurs.Elles sontaussiparfoiscontradictoires,
sansqueles raisonsde cescontradictionssoientclairementidentifiées.Nouspropo-
sons,danscet article, d’apporterdesélémentsde comparaisoncomplémentairesen
étudiantqualitativementlecomportementd’unclassifieurlinéairetrèssimple[Roc71],
qui, suivantlesarticles,estcréditédeperformancestrèsmédiocresou bientout à fait
compétitives.Notreobjectif estici double: (i) analyserlesperformancesréellesdece
classifieursurplusieurstâchesderoutage,en le comparantavecdeuxclassifieursde
l’état de l’art et (ii) identifier, danslescorpusde textes,descaractéristiquesqui per-
mettentd’expliquer le succèsde ce classifieur. Cet article estorganisécommesuit :
nousprésentonsd’abord,dansla section2, l’algorithmeRocchio,ainsiquediverses
extensionsrécentes.La section3 décrituneséried’expériencesvisantà évaluerl’in-
fluencesur les performancesde deuxfacteursliés au corpus: le bruit engendrépar
desexemplesmal étiquetés,ou la complexité de la surfacedeséparationdesclasses,
caractéristiquessusceptiblesd’apparaîtredansles applicationsopérationnellesde la
catégorisationdetextes.La section4 tire lesenseignementsdecesexpériences.

2. L’algorithme Rocchio

Rocchioestun classifieurproposédans[Roc71] pour améliorerles systèmesde
recherchedocumentaires.Ce classifieurs’appuiesur une représentationvectorielle
[SWY75] desdocuments: chaquetexte � est représentépar un vecteur � ��� de �	� ,
chaquecoordonnée��
 sedéduisantde la fréquence������������� du terme � dans � ,
par:

� 
���������� � �!���"�#� �%$'&)( �+*-,.�������������"�0/ $'&)( � 11 ���2� �
3
. Par exempledansle Mail Centerpour unequestionportantsur l’état d’une commande,la

réponseva dépendredel’information concernantcettecommande.
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avec
1

le nombrede documentsdu corpuset
1 ���2� le nombrede documentsdans

lequel � apparaîtaumoinsunefois. Un termesevoit doncattribuerunpoidsd’autant
plusfort qu’il apparaîtsouventdansle documentet rarementdansle corpuscomplet.
Chaquevecteur� �4� estensuitenormalisé2 en � � � afindenepasfavoriserlesdocuments
lespluslongs.Un profil prototypique� 5� s’endéduit,pourchaqueclasse , selon:

 
6� 7198;: <>= 8 � 
 ? * ?
71 8 : <�@= 8 � 
 [1]

avec
1A8

le nombrededocumentsdans , 1 8 le nombrededocumentsn’appartenant
pasà B ,

7
un paramètredu modèlecomprisentre0 et 1. Cesprofils correspondent

doncaubarycentredesexemples(avecun coefficient positif pour lesexemplesde la
classeet négatifpour les autres).Cesvecteurssontégalementnormalisés.Le clas-
sementde nouveauxdocumentss’opèreen calculantla distanceeuclidienneentrela
représentationvectorielledu documentet celledechacunedesclasses; le document
estassignéà la classela plusproche.

Diversesaméliorationsrécentesdecemodèlesesontavéréesfructueuses: denou-
vellesméthodesdecalculde � ��� ; unchoixplusraisonnédesexemplesnégatifsinterve-
nantdansl’équation(1) (QueryZoninget feedbackdynamique[SMB97, BS95]) ont
ainsipermisd’améliorersensiblementlesperformancesdecetalgorithme,le hissant,
danscertainesconditionsexpérimentales,auniveaudesmeilleursalgorithmes.

Dansle contexte de cettediscussion,Rocchioprésentedeuxcaractéristiquesim-
portantes:

– il implémenteunerèglede décisiondessinantdesséparationslinéaires(hyper-
plans)dansl’espacede représentationdestextes.Ceci lui confèreuneexpressivité
identiqueà celle d’un perceptron; commele montre [LSCP96] sur des tâchesde
filtrage, les performancesde Rocchioavec feedbackdynamiquesontcomparablesà
cellesd’un réseaudeneuroneentraînépardescentedegradient(Widrow-Hoff). Roc-
chio devrait doncêtrepeuadaptéauxtâchespourlesquellesla séparationdesclasses
n’estpaslinéaire;

– chaqueexemplecontribue identiquementà la constructiondu centroïdede sa
classe.Rocchios’opposeainsid’unepartauxalgorithmes“dirigésparleserreurs”(ré-
seauxdeneurones,SVM (SupportVectorMachine[Vap95, Joa98])), qui donnentplus
d’importanceaux exemplesmal classés; d’autrepart aux algorithmes“locaux”, qui
n’utilisent qu’unefaiblepartiedesexemplesà chaqueclassification(parexemplelesC
-PPV(

C
plusprochesvoisins)); deuxstratégiesinduisantuneplusgrandesensibilité

aubruit.Danslesapplicationsréelles,cebruit peutrésulterd’assignationsd’étiquettes
declassesincohérentes,erronnées,ounondirectementcorréléesauxprofils lexicaux;
ou bien encorede bruit dansles documentseux-mêmes,fautesd’orthographeou de
syntaxeparexemplelorsquelestextessontdescourriersélectroniques.

D
. ChaquecoordonnéeE�F estdiviséparla normeeuclidienneduvecteur: E�F G H"IJ K I H"LI



4 CIFT. VolumeX - n� X/2002

Algorithme Newsgroups Mail Center
Perf1 Perf5 Perf1 Perf5

Rocchio 0.81 0.98 0.50 0.88
RocchioQZ 0.81 0.98 0.53 0.87* -M4MON 0.81 0.97 0.43 0.52P�Q

-M4MON 0.85 0.98 0.54 0.84R4Q4Q
-MSMTN 0.83 0.98 0.51 0.85

SVM 0.87 0.97 0.58 0.81

Algorithme Reuters
“Scut” Perf1

NaïveBayes 0.71 0.72
C4.5 0.79 0.79

Rocchio 0.75 0.80
kPPV 0.85 0.82
SVM NA 0.86

Newsgroupset Mail Center Reuters(d’après[Yan97] et [Joa98])

Tableau1: Résultatsavecla meilleureperformancedechaquealgorithme

Nousnousproposonsdevérifier cesdeuxhypothèses(résistanceaubruit, trop faible
expressivité) surdiversestâchesderoutagedansla sectionsuivante.

3. Expérimentations

La baseNewsgroupscomprend20000messages,répartisdefaçonuniformedans
20 newsgroups.La liste desgroupesestindiquédansle tableau2. Nousavonsutilisé
2/3 de la basepour l’apprentissage,1/3 pour les tests.Le deuxièmecorpusconcerne
l’applicationduMail Center. Il estconstituéde2393courriersélectroniquesreçuspar
le serviceclientèled’une entrepriseclassésdans40 catégories(voir [VY01]). Etant
donnéle faible nombrede documents,les testsont été réaliséspar validationcroi-
séeavec corpusdivisé en 10 groupes.Les mesuresde performancesutiliséspour le
routagesont : Perf1, le pourcentaged’exemplesbien classés; Perf5, le pourcentage
d’exemplesdont la classecorrecteestl’une descinq premièrespropositionsdu clas-
sifieur. Nousavonsutilisé le programmeSVM-light[Joa99] pour testerl’algorithme
SVM et réimplémentélesautres.

3.1. Evaluation sur les corpus Newsgroups et Mail Center

Nousavonseffectuédestestspour la tâchede routagesur cesdeuxcorpus.La
Table1 résumecesexpérienceset lescompareà d’autresrésultatsobtenusenfiltrage
surla baseReuters.On peutmettreenévidenceque:

– Nostestsrecoupentlesévaluationsde[Yan97, Joa98] surle corpusReutersavec
Perf1: Rocchioestglobalementmoinsperformantque

C
-PPV, lui-mêmemoinsper-

formantqueSVM.

– Rocchioest systématiquementinférieur aux autresalgorithmesavec Perf1,et
supérieuravecPerf5.Avecles

C
-PPV, il estimpossibledechoisir

C
pouroptimiseràla

fois Perf1etPerf5.L’algorithmeSVM étantoptimisépourlesclassificationsbinaires,
il traite (dansl’implémentationutilisée) les problèmesmulti-classesde manièread-
hoc; il sembleavoir encoreplusdedifficultéavecla mesurePerf5.
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Figure1: Performancesuivantla quantitédebruit du corpus.

– L’algorithme de Query Zoning est moins utile en routagequ’en filtrage. Les
évaluationseffectuésdans[SMB97] enfiltrageprésententuneaméliorationde9 à 12
% par rapportà la version“de base”de Rocchio.Dansnos tests,les améliorations
sontplus faibles(nullespourNewsgroupset 6% pourMail Center).Uneexplication
possibleestqueQueryZoningviseà améliorerla qualitédu profil de chaqueclasse
enfocalisantsur lesexemplesimportants.En routage,cesexemplessontdéjàpris en
compteparlesprofils desautresclasseset n’apportentenfait quepeud’informations
nouvellespourla discrimination.

3.2. Effet du bruit

Pourvaliderl’hypothèsequeRocchioestpeusensibleaubruit, nousavonsréalisé
desexpériencesenbruitantpeuà peulesétiquettesdesclasses: on changealéatoire-
mentl’étiquetted’unecertainepartiedesexemples.Lesrésultatssontsynthétisésdans
la Figure1.

Avec le corpusNewsgroups,lesperformancesdeSVM sedégradenttrèsrapide-
mentavecle bruit. Commeon peuts’y attendre,lesperformancesde

C
- U�U�V sontde

moinsenmoinssensibleaubruit lorsquel’on augmente
C
. Mais audelàde

C � P�Q ,
lesperformancescommencentàdécroitrepourle corpusnonbruité.Il n’y a doncpas
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de valeuroptimalepour
C

quelquesoit le niveaude bruit du corpus.Rocchio,quant
à lui, estexceptionnellementpeusensibleau bruit et mêmeavec50% desexemples
bruités,sesperformancessontpresqueinchangés.

Avec le corpusMail Center, les performancesde tousles algorithmesrestentin-
changéesjusqu’à W Q#X de bruit, puis le mêmecomportementqu’avec la baseNews-
groupsapparaît.Ceci suggèreque la baseMail Centercontientun importantbruit
intrinsèquesur les étiquettesde classe: de faiblesperturbationsaléatoiresdeséti-
quettesn’affectentpaslesperformances,qui toutefoisfinissentparsedégraderaufur
et àmesurequedesperturbationsplusfortessontappliquées.

3.3. Effet des sous-classes

Cette troisièmeexpériencevise à évaluer le comportementde Rocchiodansla
configurationoù les classesà discriminer sont dotéesd’une structureinterne,par
exemplelorsqu’il existedifférentssous-groupesthématiquementhomogènesau sein
d’unemêmeclasse.Cettesituationserecontredanslescorpusréels: ainsipourune
tâchedefiltragedecourrierélectronique,lescatégories“courrier valide” et “courrier
non-sollicité”recoupentenfait dessous-groupesthématiquementtrèsdisparates.

Dansunetelle configuration,nousaimerionstesterl’intérêt d’intégrerexplicite-
mentdansunclassifieurdetypeRochhiocessous-catégories,sachant

C
-PPVetSVM

sélectionnantun nombrerestreintd’exemplesdu corpus,ils utilisent donccettesé-
parationimplicitementdansleur choix desexemples.Rocchioest par contreinca-
pabledesaisircetteinformation.Danscebut, nousavonsconstitué,àpartir ducorpus
Newsgroup,deuxnouvellesbasesdedocuments,qui correspondentà deuxmanières
différentesdefusionnerlesclassesd’origine.

Lesvingt groupesutilisésparle corpusNewsgroupsetprésentésdansle Tableau2
seplacentnaturellementdansla hiérarchiedeUsenet.Dansunepremièreexpérience,
nousavonscrééun nouveaucorpusavec quatresuper-classesconstituéesdesnews-
groupsprésentantle mêmepréfixeUsenet3. Nousavonsaussicrééundeuxièmecorpus
avecquatresuper-classesconstituésdenewsgroupslesplushétérogènespossibles.

Danscesnouvellesexpériences,la tâcheconsisteà discriminerles quatresuper-
classes(saufpourla “basenormale”oùil s’agit toujoursdecatégoriserlesvingt news-
groups).Nousnousintéressonsessentiellementà mesurerl’écart relatif de Rocchio
parrapportauxautresalgorithmespourdiversesconfigurationsdescorpus.Cesrésul-
tatssontrésumésdansla Table3.

Pourla base1, lesperformancesdeRocchiosontéquivalentesà cellesde la base
dedépart( ? W X parrapportà Y Q -PPVet ?2Z X parrapportà SVM danslesdeuxcas).
Avec la base2, Rocchioobtient desperformancesmédiocres(on passede ? W X à? R4RSX pour Y Q -PPVet de ?2Z X à ? R4P�X pourSVM). Ceci s’expliquepar le fait que
dansle casdela base1, s’il existebiendessous-classesplushomogènesquela classe

[
. Nousavonsplacélesnewsgroupssoc.religion.christian, alt.atheismet misc.forsaledansles

super-classeslesplusprochespouravoir dessuper-classesdetaille homogène.
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1. comp.graphics 11.alt.atheism
2. comp.windows.x 12.sci.electronics
3. comp-os.ms-windows.misc 13.sci.crypt
4. comp.sys.mac.hardware 14.sci.space
5. comp.sys.ibm.pc.hardware 15.sci.med
6. talk.politics.guns 16.misc.forsale
7. talk.politics.mideast 17. rec.sport.baseball
8. talk.politics.misc 18. rec.sport.hockey
9. talk.religion.misc 19. rec.autos
10.soc.religion.christian 20. rec.motorcycles

Base1 Base2
classeshomogènes classeshétérogènes
C1 : 1,2,3,4,5 C1 : 1,2,6,12,16
C2 : 6,7,8,9,10,11 C2 : 3,7,8,13,17
C3 : 12,13,14,15 C3 : 4,9,10,14,18
C4 : 16,17,18,19,20 C4 : 5,11,15,19,20

Tableau2: Liste desgroupesducorpusNewsgroupset lesfusionseffectuées

Algorithme Base Base1 Base2 Base
normale Spam

Rocchio 0.814 0.895 0.710 0.778
1-PPV +0% +1.8% +17.7% -27.9%
30-PPV +4.3% +4.2% +21.8% +19.6%
SVM +6.8% +7.2% +25.4% +25.2%

Rocc(20gp) - +4.2% +19.5% -
Rocc(clust) +0% +2.5% +17.3% +24.3%

Tableau3: Testssurle corpusNewsgroupsavecsous-classes
Lesrésultatssontdonnésenvariationrelativedela mesurePerf1parrapportà

Rocchio

debase,maistoutescessous-classessontdansla mêmezonedel’espacerelativement
à l’écart desautres,et lesperformancesdeRocchionesontdoncpasaffectées.Dans
le casdela base2, lessous-classessontrépartiesdanstout l’espaceet rapprochéesde
sous-classesd’autresclasseset compliquentdoncl’apprentissage.

Pourcomplétercesrésultats,nousavonsréalisédeuxnouvellesexpériences.Dans
la première,nousavonsentraînéRocchioavecles20 classesmaistestésurlesquatre
super-classes(lors dela classification,la super-classechoisieestcellequi contientle
newsgrouple plus prochedu document).Dansla deuxièmeexpérience,nousavons
utilisé les

C
-means,un algorithmede classificationnon supervisée,pour créerdes
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clustersà l’intérieur de chaquesuper-classe(méthodeinspiréede [dKMK96]). On
entraineensuiteRocchiosur l’ensembledesclusterset on testesur lessuper-classes
par la mêmeméthodequeprécédemment.Les résultatssont indiquéssur les lignes
Rocc(20 gp) et Rocc(clust). Dans les deux cas, les résultatssont conformesaux
expériencesprécédentes.CeciconfirmequepourqueRocchiosoit performant,il faut
quele corpusnecontiennepasdesous-classesimbriquées.Enrevanche,l’existencede
sous-classeshomogènesmaispeumélangéesnegènepasl’apprentissagedeRocchio.

Dansla mesureenfinoù le clusteringamélioresensiblementlesperformancesob-
tenuesavec lesbases1 et 2, nousavonsutilisé la mêmeméthodeavec la based’ori-
gine.LesperformancessontinchangéesparrapportauRocchio“de base”,suggérant
que les classesoriginalessont thématiquementtrop homogènespour quecettemé-
thodeapporteici uneamélioration.L’utilisation d’un corpusdifférent,contenantdes
e-mailsqu’il s’agitdecatégoriserentrelesmailsnonsollicités(communémentappelés
“Spam”) et lesmails légitimes,nousa toutefoispermisdemieuxmettreenévidence
l’intérêt decetteapproche.Cecorpuscontient2193messagesdont1460spams.Les
messagesenanglaisetenfrançaissontmélangésdanslesdeuxclasses.Surcecorpus,
Rocchioestbeaucoupmoinsperformantque

C
-PPVou SVM. En revanche,si on uti-

lise le clusteringpourcréerdemanièrenon-superviséedessous-classes,il redevient
tout à fait compétitif et surpasseles

C
-PPVen termesdeperformances.Cecimontre

qu’il existebiendescorpuspourlesquelslescatégoriesà discriminersontstructurées
demanièreinterneensousgroupescohérentsqu’il estrentabled’identifier. Du point
devuede l’apprentissage,celàrevient à introduireunecouchedetraitementpermet-
tantd’adapterautomatiquementle nombredeparamètresutilisésparle classifieur(le
nombredeprototypes)à la complexité desdonnéesà discriminer.

4. Conclusion

Cet article a permisd’éclairerles résultatscontradictoiresconcernantles perfor-
mancesde l’algorithme Rocchioen précisantsur quelstypesde tâcheet qur quels
typesde corpusil est plus ou moins adapté.Il a été montréque Rocchioest par-
ticulièrementperformantsur les corpustrès bruitéset sur les tâchesde routageoù
l’algorithme peutproposerplusieursclasses.Sasimplicité, et la faiblessed’expres-
sivité qui en découle,ne semblepasnuire aux performancesmêmeen présencede
sous-classesthématiquementhomogènes,saufsi cesthèmessonttrop éparpillésdans
lesdifférentesclasses.

Nousavonségalementpu mettreen évidencequefaceà unetelle configuration,
il étaitpossibled’améliorerlesperformancesde l’algorithmeRocchioparutilisation
préalabled’uneclassificationnonsupervisée.Noustravaillonsactuellementà la mise
au point d’un algorithmede clusteringspécifiqueau problèmededétectiondesous-
thèmeséparpillésdansplusieursclasses.
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