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RESUME.Lesmesuesdeperformancefabituellementtiliséespourlesoutils decatégorisation
detextessontinsufisantepour compende I'adéquationentre algorithmeset typesde corpus.

Cet article apportedesélémentse comparison complémenta@s a proposd’un sépaateur

linéaire tréssimpleoriginellemeniproposépar J. Rocdio. Nousmontonsquececlassifieurest

particulierementobusteau bruit etquela présencalesous-classesaturllesdanslesdonnées
n'affecteque mamginalementsa capacitéde généalisation, deuxpropriétésimportantespour

lesapplicationsréelles.

ABSTRAT. Evaluationmesues usedfor text categorization algorithmsare too coarseto help
undestandwhy somealgorithmsare better suited(ie. achieve better performance)for some
tasksor corpora than others. This paper presentsa detailled analysisof the behaviorof a
simplelinear text classifieroriginally proposeddy J. Rocdio. Our experimentshowthat this
classifieris particularly robust to noiseand to the existenceof “natural” sub-classeé the
data; theseare two importantfeatuesfor real applications.
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1. Intr oduction

Lestravauxautourde la catégorisationle textesconstitueniun sous-domainec-
tif du traitementautomatiquede I'information. La catégorisatiorte textes se préte
a de multiplesapplicationspratiquegSeb99, parmilesquellede filtrage, consistant
a déterminersi un documentest pertinentou non (décisionbinaire), et le routage,
consistan@é affecterun documenta une catégorieparmin. S'il existe de multiples
algorithmespermettantd’inférer, a partir de donnéegtiquetéesgesoutils de catégo-
risation,le choix opérationnebtu classifieura utiliser pour traiter un type un corpus
donné spécifiquea uneapplication resteunequestiondifficile.
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Les évaluationsde classifieursde textes ([Yan97 RS01]) ne fournissent,en ef-
fet, que desréponsegartielles,car elles agrégentes performancesur descorpus
standardgReutersbaseautiliséesdansTREC...),ne permettant’apprécierquedes
comportementsoyens.Par ailleurs,les catégoriesle documentgjuecescorpusdis-
tingent étantfondéessur des oppositionsthématiqueselles sont bien apprisespar
desclassifieursopérantsur les profils lexicaux. Ceci estmoinsvrai pour desappli-
cationsémegentedellesqueSwiftFile (classemente courrierélectronique]SK0Q],
Topic Detectionand Tracking (TDT) [TDTO01], détectionde sentiment§PLV02] ou
Mail Cente[BSAQQ, VY01] (réponseautomatiquédesrequétesleclients),pourles-
quelleda définitiondesclassesmpliquedespropriétésxtérieuresaudocument, ren-
dantcesdistinctionsplus difficiles a apprendreEnfin, certainesapplicationssxigent
uneprécisionquenepeuentoffrir dessystemesutomatiqueda décisiorfinaleenga-
geanttoujoursun opérateuhumain(casdu Mail Center).Danscecontexte,la qualité
d’'un systemenedépendpastantdela précisionde la classeproposéajuede sacapa-
cité arestreindrdeschoix del'opérateura un petitnombrede classes.

Lesmesuresleperformancesurlescorpusstandardsontdoncinsufiisantegpour
appréciere potentieldesdiversclassifieursElles sontaussiparfois contradictoires,
sansquelesraisonsde cescontradictionssoientclairementidentifiées . Nous propo-
sons,danscet article, d’apporterdesélémentsde comparaisorcomplémentairegn
étudianigualitatvemente comportemend’un classifieutinéairetréssimple[Roc71],
qui, suivantlesarticles,estcréditéde performancesrésmédiocreu bientout a fait
compétitves.Notreobjectif estici double: (i) analysetesperformanceséellesdece
classifieursur plusieurstachesde routage enle comparantvec deuxclassifieursle
I'état del'art et (ii) identifier, dansles corpusde textes,descaractéristiquegui per
mettentd’expliquer le succédgle ce classifieur Cetarticle estorganisécommesuit :
nousprésentonsl’abord,dansla section2, I'algorithme Rocchio,ainsi que diverses
extensiongécentesla section3 décrituneséried’expériencewvisanta évaluerl’in-
fluencesur les performancesle deuxfacteurdiés au corpus: le bruit engendréar
desexemplesmal étiquetéspu la compleité de la surfacede séparatiordesclasses,
caractéristiquesusceptibles’apparaitredansles applicationsopérationnellesle la
catégorisatiomle textes.La sectiond tire lesenseignemenide cesexpériences.

2. L’'algorithme Rocchio

Rocchioestun classifieurproposédans[Roc7] pouraméliorerles systémesie
recherchedocumentairesCe classifieurs’appuiesur une représentatiowvectorielle
[SWY75 desdocuments chaquetexte d estreprésentédar un vecteur[d] de R",
chaquecoordonnéel,, se déduisantde la fréquenceDcc(w,d) du termew dansd,
par:

dy =TFIDF(w,d) = log(1 + Occ(w,d)) * lOg(%)

1. Par exempledansle Mail Centerpour une questionportantsur I'état d’'une commandela
réponseva dépendralel'information concernantettecommande.
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avec N le nombrede documentgu corpuset N(w) le nombrede documentsians
lequelw apparataumoinsunefois. Un termesevoit doncattribuerun poidsd’autant
plusfort qu'il apparaisouentdansle documengetrarementansle corpuscomplet.
Chaquevecteur{d] estensuitenormalisé en[d] afin denepasfavoriserlesdocuments
lespluslongs.Un profil prototypiquelc] s’endéduit,pour chaqueclasser, selon:

¢ dec déc

avec N, le nombrede documentsianse, Nz le nombrede documentsy'appartenant
pasa C, ¢t un parametredu modéelecomprisentreQ et 1. Cesprofils correspondent
doncaubarycentredesexemples(avec un coeficient positif pourles exemplesdela
classeet négatif pour les autres).CesvecteurssontégalemennormalisésLe clas-
sementde nouveauxdocumentss’opereen calculantla distanceeuclidienneentrela
représentationectorielledu documentet celle de chacunedesclasses le document
estassigné la classda plusproche.

Diversesaméliorationsécenteslecemodélesesontavéréedructueuses denou-
vellesméthodeslecalculde[d] ; unchoix plusraisonnélesexemplesnégatifsinterve-
nantdansl’équation(1) (QueryZoninget feedbackdynamiqugSMB97, BS95) ont
ainsipermisd’améliorersensiblemenies performancesle cetalgorithme Je hissant,
danscertainesonditionsexpérimentalesauniveaudesmeilleursalgorithmes.

Dansle contecte de cettediscussionRocchioprésentedeux caractéristiquesn-
portantes

—il implémenteuneréglede décisiondessinantiesséparationginéaires(hyper
plans)dansl’espacede représentatiomiestextes. Cecilui confereune expressiité
identiquea celle d’'un perceptron commele montre [LSCP9§ sur destachesde
filtrage, les performancesie Rocchioavec feedbackdynamiquesontcomparables
cellesd’'un réseaude neuroneentrainépar descentele gradient(Widrow-Hoff). Roc-
chio devrait doncétrepeuadaptéauxtachespourlesquelleda séparatiordesclasses
n'estpaslinéaire;

— chaqueexemple contribue identiguement la constructiondu centroidede sa
classeRocchios’opposeainsid’une partauxalgorithmes'dirigés parleserreurs’(ré-
seauxdeneuronesSVM (SupportVectorMachine[Vap95 Joa98)), qui donnenplus
d’'importanceaux exemplesmal classés d’'autre part aux algorithmes‘locaux”, qui
n'utilisent qu’unefaible partiedesexemplesa chaqueclassificationpar exempleles
k-PPV (k plusprochesvoisins)); deuxstratégiesnduisantuneplusgrandesensibilité
aubruit. Danslesapplicationgéelles cebruit peutrésulterd’assignationsl’étiquettes
declassesncohérentesrronnéespu nondirectementorréléesauxprofils lexicaux;
ou bien encorede bruit dansles document®ux-mémesfautesd’orthographeou de
syntaye parexemplelorsquelestextessontdescourriersélectroniques.

2. Chaquecoordonnéel,, estdiviséparla normeeuclidiennedu vecteur: d, =

du
V2.



4 CIFT. VolumeX - n° X/2002

Algorithme | Newsgmoups Mail Center -
Perfl | Perf5 || Perfl | Perf5 Algorithme “Scft”e UteFterl
Rocchio 0.81 | 0.98 | 0.50 | 0.88 NaiveBaves 071 | 072
RocchioQz | 0.81 | 0.98 | 0.53 | 0.87 y ' ‘
C4.5 0.79 | 0.79
1-ppv 0.81 | 097 || 043 | 0.52 .
Rocchio 0.75 0.80
50-ppv 085 | 098 || 0.54 | 0.84
kPPV 0.85 | 0.82
200-ppv 0.83 | 098 || 0.51 | 0.85 SUM NA 0.86
SVM 0.87 | 097 || 0.58 | 0.81 -
Newsgroupset Mail Center Reuterdd'aprés[Yan971 et[Joa9g)

Tableaul: Résultatsvecla meilleureperformancele chaquealgorithme

Nousnousproposongle vérifier cesdeuxhypothésegrésistanceu bruit, trop faible
expressvité) surdiversedacheseroutagedansla sectionsuivante.

3. Expérimentations

La baseNewsgioupscomprend20000messagesgpartisde fagconuniformedans
20 newsgroupsLa liste desgroupesestindiquédansle tableau?2. Nousavonsutilisé
2/3 dela basepourI'apprentissagel/3 pour lestests.Le deuxiémecorpusconcerne
I'applicationdu Mail Centerll estconstituéde 2393courriersélectroniquesecuspar
le serviceclientéled’'une entrepriseclasséglans40 catégorieqvoir [VY01]). Etant
donnéle faible nombrede documents|es testsont été réaliséspar validation croi-
séeavec corpusdivisé en 10 groupesLes mesuresle performancesitilisés pour le
routagesont: Perfl, le pourcentagal’exemplesbien classés Perf5, le pourcentage
d’exemplesdontla classecorrecteestl'une descing premieregpropositionsdu clas-
sifieur Nous avons utilisé le programmeSVM-light[Joa99 pour testerl'algorithme
SVM etréimplémentdesautres.

3.1. Evaluation sur les corpus Newsgroups et Mail Center

Nous avons effectuédestestspour la tachede routagesur cesdeux corpus.La
Table1 résumecesexpérience®tlescomparea d'autresrésultatobtenusenfiltrage
surla baseReutersOn peutmettreenévidencejue:

— Nostestsrecoupentesévaluationsde[Yan97 Joa98 surle corpusReutersavec
Perfl: Rocchioestglobalemenmoinsperformantque k-PPV, lui-mémemoinsper
formantqueSVM.

— Rocchioest systématiquemennférieur aux autresalgorithmesavec Perfl, et
supérieuavecPerf5.Aveclesk-PPV il estimpossibledechoisirk pouroptimiserala
fois Perflet Perf5.L'algorithmeSVM étantoptimisépourlesclassificationdinaires,
il traite (dansl'implémentationutilisée) les problémesanulti-classesle maniéread-
hoc; il sembleavoir encoreplusdedifficulté avecla mesurePerf5.
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Figure 1: Performanceuivantla quantitéde bruit du corpus.

— L’algorithme de Query Zoning est moins utile en routagequ’en filtrage. Les
évaluationseffectuésdans|SMB97] enfiltrage présentenuneaméliorationde9 a 12
% par rapporta la version“de base”de Rocchio.Dansnostests,les améliorations
sontplusfaibles(nullespour Newsgroupset 6% pour Mail Center).Une explication
possibleestque QueryZoning vise a améliorerla qualité du profil de chaqueclasse
enfocalisantsurles exemplesmportants En routage cesexemplessontdéjapris en
compteparlesprofils desautresclasse®t n'apportentenfait quepeud’informations
nouwellespourla discrimination.

3.2. Effet du bruit

PourvaliderI’hypothésequeRocchioestpeusensibleau bruit, nousavonsréalisé
desexpérienceenbruitantpeua peules étiquetteddesclasses on changealéatoire-
mentl'étiquetted’unecertainepartiedesexemplesLesrésultatsontsynthétiséslans
la Figurel.

Avecle corpusNewsgroups)es performancesle SVM sedégradentrésrapide-
mentavecle bruit. Commeon peuts'y attendre|esperformancesle k-PPV sontde
moinsen moinssensibleau bruit lorsquel’on augmentek. Mais audelade k = 50,
les performancesommencené décroitrepourle corpusnonbruité.ll n'y adoncpas
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de valeuroptimalepour k& quelquesoit le niveaude bruit du corpus.Rocchio,quant
a lui, estexceptionnellemenpeusensibleau bruit et mémeavec 50% desexemples
bruités,sesperformancesontpresquenchangés.

Avec le corpusMail Center les performancesle tousles algorithmesrestentin-
changéegusqu’'a40% de bruit, puisle mémecomportementu’avecla baseNews-
groupsapparait.Ceci suggéereque la baseMail Centercontientun importantbruit
intrinséquesur les étiquettesde classe: de faibles perturbationsaléatoiresdes éti-
quetteq’affectentpasles performancesqui toutefoisfinissentpar sedégradeau fur
etamesuregquedesperturbationplusfortessontappliquées.

3.3. Effet des sous-classes

Cettetroisiemeexpériencevise a évaluerle comportementle Rocchiodansla
configurationou les classesa discriminer sont dotéesd’une structureinterne, par
exemplelorsqu'il existe différentssous-groupethématiquementhomogénesu sein
d’'une mémeclasse Cettesituationserecontredansles corpusréels: ainsi pourune
tachedefiltrage de courrierélectroniqueles catégoriescourrier valide” et “courrier
non-sollicité”recoupenenfait dessous-groupethématiquemertresdisparates.

Dansunetelle configuration,nousaimerionstesterl'intérét d’'intégrer explicite-
mentdansun classifieurdetype Rochhiocessous-catégoriesachank-PPVet SVM
sélectionnantin nombrerestreintd’exemplesdu corpus,ils utilisent donc cette sé-
parationimplicitementdansleur choix desexemples.Rocchioest par contreinca-
pabledesaisircetteinformation.Danscebut, nousavonsconstitué a partir du corpus
Newsgroup,deuxnouwellesbasesle documentsgui corresponderd deuxmanieres
différentegdefusionneresclassed’origine.

Lesvingt groupeaitilisésparle corpusNewsgroupst présentéslansle Tableaw?
seplacentmaturellementlansla hiérarchiede UsenetDansunepremiéresxpérience,
nousavonscrééun nouveaucorpusavec guatresuperclassesonstituéegslesnews-
groupsprésentarie mémepréfixe Usenet. Nousavonsaussicrééundeuxiémecorpus
avecquatresuperclassesonstituégle newsgroupdesplushétérogénepossibles.

Danscesnouellesexpériencesla tacheconsistea discriminerles quatresuper
classegsaufpourla “basenormale”ouil s’agittoujoursdecatégoriselesvingt news-
groups).Nous nousintéressonessentiellemerd mesuren’écart relatif de Rocchio
parrapportauxautresalgorithmespourdiversesconfigurationslescorpus.Cesrésul-
tatssontrésuméslansla Table3.

Pourla basel, les performancesle Rocchiosontéquivalentesa cellesdela base
dedépart(—4% parrapporta 30-PPVet —7% parrapporta SVM danslesdeuxcas).
Avec la base2, Rocchioobtient des performancesnédiocres(on passede —4% a
—22% pour30-PPVetde —7% a —25% pour SVM). Cecis’explique parle fait que
dansle casdela basel, s'il existebiendessous-classgglushomogenesguela classe

3. Nousavonsplacéles newsgroupssoc.eligion.dristian, alt.atheismet misc.fosaledansles
superclassedesplusprochespouravoir dessuperclassesletaille homogéne.
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1.comp.graphics 11.alt.atheism

2. comp.windavs.x 12.sci.electronics

3. comp-0s.ms-windws.misc 13.sci.crypt

4. comp.sys.mac.hardave 14.sci.space

5.comp.sys.ibm.pc.hardave 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.hocky

9. talk.religion.misc 19.rec.autos

10.soc.religion.christian 20.rec.motorgcles

Basel Base2

classehiomogenes classehétérogénes
C1:1,2,3,4,5 C1:1,2,6,12,16

c2:6,7,89,10,11 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 desgroupesdu corpusNewsgroupset lesfusionseffectuées

Algorithme Base | Basel | 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%

Tableau 3: Testssurle corpusNewsgroupsavecsous-classes
Lesrésultatssontdonnésenvariationrelative dela mesurePerflparrapporta
Rocchio

debasemaistoutescessous-classesontdansla mémezonedel'espacerelatvement
al'écartdesautres et les performancesle Rocchione sontdoncpasaffectéesDans
le casdela base?, lessous-classesontrépartiesdanstoutl’'espaceet rapprochéede
sous-classed’autresclasse®t compliqguentdoncl'apprentissage.

PourcomplétercesrésultatsnousavonsréalisédeuxnouwellesexpériencesDans
la premiére nousavonsentrainéRocchioavecles 20 classesnaistestésurlesquatre
superclasseglors dela classification)a superclassechoisieestcelle qui contientle
newsgrouple plus prochedu document) Dansla deuxiémeexpérience housavons
utilisé les k-means,un algorithmede classificationnon superviséepour créerdes
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clustersa I'intérieur de chaquesuperclasse(méthodeinspiréede [dKMK96]). On
entraineensuiteRocchiosur 'ensembledesclusterset on testesur les supetrclasses
par la mémeméthodeque précédemmentes résultatssontindiquéssur les lignes
Rocc (20 gp) et Rocc(clust). Dansles deux cas, les résultatssont conformesaux
expérienceprécédenteeci confirmequepourqueRocchiosoit performantjl faut
guele corpusnecontiennegpasde sous-classambriquéesEnrevanchel'existencede
sous-classdsomogéenesnaispeumélangéese genepasl’apprentissagele Rocchio.

Dansla mesureenfinou le clusteringamélioresensiblemenilies performancesb-
tenuesaveclesbasedl et 2, nousavonsutilisé la mémemeéthodeavec la based’ori-
gine.Les performancesontinchangéegarrapportau Rocchio“de base”,suggérant
gue les classewriginalessontthématiquementrop homogénegpour que cette mé-
thodeapporteici uneamélioration L 'utilisation d’un corpusdifférent,contenantes
e-mailsqu’il s’agitdecatégoriseentrelesmailsnonsollicités(communémerdppelés
“Spam”) et les mailslégitimes,nousa toutefoispermisde mieux mettreen évidence
I'intérét de cetteapprocheCe corpuscontient2193messagedont 1460spamsLes
messagesnanglaiset enfrancaissontmélangéslanslesdeuxclassesSurcecorpus,
Rocchioestbeaucoupnoinsperformaniquek-PPV ou SVM. Enrevanche si on uti-
lise le clusteringpour créerde maniérenon-supervisédessous-classed, redevient
tout a fait compétitif et surpassées k-PPV entermesde performancesCeci montre
gu'il existebiendescorpuspourlesqueldescatégories discriminersontstructurées
de maniereinterneensousgroupescohérentgju’il estrentabled’identifier. Du point
devuedel'apprentissagecelarevient aintroduireunecouchede traitementpermet-
tantd’adapterautomatiquemerie nombrede paramétresitilisésparle classifieur(le
nombrede prototypeskh la compleité desdonnées discriminer

4. Conclusion

Cetarticle a permisd’éclairerles résultatscontradictoiressoncernantes perfor
mancesde I'algorithme Rocchioen précisantsur quelstypesde tacheet qur quels
typesde corpusil estplus ou moins adapté.ll a été montré que Rocchioest par
ticulierementperformantsur les corpustres bruitéset sur les tachesde routageou
I'algorithme peut proposemlusieursclassesSa simplicité, et la faiblessed’expres-
sivité qui en découle,ne semblepasnuire aux performancesnémeen présencale
sous-classethématiquementtomogénessaufsi cesthémessonttrop éparpillésdans
lesdifférenteclasses.

Nous avons égalemenpu mettreen évidencequefacea unetelle configuration,
il étaitpossibled’améliorerles performancesie I'algorithme Rocchiopar utilisation
préalabled’'une classificatiomnon superviséeNoustravaillons actuellemené la mise
au point d’'un algorithmede clusteringspécifiqueau problémede détectionde sous-
themestparpillésdansplusieursclasses.
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