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Résumé

Face a I'évolution de la notion de texte et a leissance continuelle de I'information
textuelle, de multiple nature, disponible en ligaea I'évolution des langues proprement
dites, un des enjeux important pour les linguispesir pouvoir étayer ou construire des
hypothéses et valider des modeles liés aux charmgerata la créativité linguistiques, est
celui de pouvoir disposer d'outils d’analyse teXtiefficaces, capables de s’adapter a de
gros volumes de données, souvent de nature héteroge distribuée. Nous proposons
dans cette communication de nous intéresser a deet®s méthodes statistiques qui
s’inscrivent dans ce cadre.

Les mesures statistiques les plus utilisées enysmatextuelle sont des mesures
distributionnelles, principalement basées sur t@ue, ou sur la métrique du Chi2. Ces
mesures sont de plus généralement exploitées datedle d’'une analyse globale. Il est
cependant couramment admis que ce type d'appra@semqte de fortes limitations pour
la détection du changement, ou l'effectif des infations nouvelles est fortement
déséquilibré par rapport a celui des informationsirantes. Nous avons récemment
proposé une approche alternative basée sur laguétde maximisation des traits et sur
'analyse multi-vues qui ne présente pas ces inéoients. Nous avons montré qu’elle
permettait de traiter tres efficacement de nouvgaaoklémes liés a 'analyse des données
textuelles, comme le suivi de sujets et la détactie nouveauté dans des données
changeantes au cours du temps, tout en s’adaptantdyse discriminante traditionnelle,
fortement exploitée en linguistique, et corrélatiemt, a la catégorisation des textes, a la
stylométrie, et, a l'assistance a la générationed@ues, avec des performances tres
supérieures aux méthodes classiques susmentionhfesautre de ses avantages
déterminants est qu’elle permet de travailler enbasant sur des approches sans
référentiel (non supervisées), aussi bien qu'avexs @pproches classificatoires
traditionnelles. Au final, elle affranchit égalemehanalyste de [I'exploitation de
parametres.

Nous présentons les principes généraux de la métkebchous revenons, a l'aide de
plusieurs exemples, sur ses différents domaingsptiation dans le cadre supervisé. De
maniére additionnelle, nous montrons comment ceté&hode cette méthode permet
d’identifier et de visualiser de maniére pertinetdepluridisciplinarité et les champs
pluridisciplinaires dans les corpus.



1. Introduction

La catégorisation automatique de textes (CAT) gisegrouper, souvent selon des thémes
communs, les documents ayant des caractéristiquéesfigues et homogénes (Cohen et
Hersh, 2005). La premiére étape de ce type de amagétjon est la transformation des
documents en une représentation appropriée paladsifieur. Cette transformation vise
a pondérer et a réduire I'espace de représentdésndocuments tout en ménageant la
possibilité de discriminer entre ces derniers. Elmprend usuellement des opérations de
suppression des mots vides, de lemmatisation, tkctied et de pondération des
descripteurs. La deuxieme étape est I'apprentissdgesystéeme apprend a classer les
documents selon un modele de classement ou leseslaont prédéterminées et les
exemples sont connus et correctement étiquetéamtav

La catégorisation automatique de textes a été dem domaines les plus étudiés en
apprentissage automatique (Hillard et al., 2007). ddnséquence, une grande variété
d'algorithmes de classification ont été développésu évalués, souvent dans des
applications telles que le filtrage des mails (Cacky 2007) ou l'analyse des opinions et
des sentiments (Pang et Lee, 2008). Dans le dordameciences sociales, I'apprentissage
automatique a éteé utilisé dans la classificatiactdalités (Purpura et Hillard, 2006, Evans
et al., 2007), ou des blogues (Durant et Smith,/p0Barmi les méthodes d’apprentissage
les plus souvent utilisées, figurent les réseaunedeones (Wiener et al., 1995, Schitze et
al., 1995), les K-plus-proches-voisins (K-PPV) (gaat Chute, 1994), les arbres de
décision (Lewis et Ringuette, 1994, Apte et al9&)9les réseaux bayésiens (Lewis, 1992,
Joachims, 1997), les machines a vecteurs supp8K&/1Y (Joachims, 1998), et plus
récemment, les méthodes basées sur le boostingigeh1998, lyer et al., 2000). Bien
gue beaucoup de méthodes développées dans le @odeala catégorisation automatique
de textes aient permis d’atteindre des niveauxrdeigion appréciables lorsqu’il s’agit de
textes a structure simple (par ex. courriels, ré&sjmtc.), il reste néanmoins encore défis
a relever dans les cas les plus complexes ou Esipton des documents sont bruitées
et/ou basées sur un nombre important de descriptiag classes s’'averent relativement
similaires, et la répartition des exemples entsedifférentes classes d’apprentissage n’est
pas équilibrée.

Nous montrons ci-aprés que I'exploitation d’'une moée de sélection de variables basée
sur notre métrique de maximisation des traits pearla fois de gérer le déséquilibre des
classes, la similarité et de réduire la complegigéla tache de classification et qu'elle
permet de mettre en évidence des profils de classegui s’avére particulierement utile
dans le cadre de la classification des textes agrgk et dans celui de la stylométrie, en
particulier. A la section 2, nous présentons |etexte d’exploitation des méthodes de
sélection, ainsi que les classes usuelles de mé&thpdis nous présentons, a la section 3,
la méthode alternative basée sur les traits ques mmoposons en illustrant son
fonctionnement a l'aide d’'un exemple simple. A éztion 4, nous présentons les corpus
textuels de référence sur lesquels nous menonserpérimentations. Les résultats



obtenus sont décrits a la section 5. Nos conclgsebrperspectives sont énoncées dans la
derniere section.

2. La sélection de variables

Depuis les années 1990, les progres de l'informmatigt des capacités de stockage
permettent la manipulation de trés gros volumesam®meées: il n'est pas rare d'avoir des
espaces de description de plusieurs milliers, viérelizaines de milliers de variables. On
pourrait penser que les algorithmes de classifinasiont plus efficaces avec un grand
nombre de variables. Toutefois, la situation nfes aussi simple que cela. Le premier
probleme qui se pose est 'augmentation du tempaldal. En outre, le fait qu'un nombre
important de variables soient redondantes ou nortinpates pour la tache de
classification perturbe considérablement le fomotement des classifieurs. De plus, la
plupart des algorithmes d'apprentissage explodestprobabilités et les distributions de
probabilités peuvent alors étre difficiles a estirdans le cas de la présence d'un trés
grand nombre de variables. L'intégration d'un psas de sélection de variables dans le
cadre de la classification des données de gramdengion devient donc un enjeu central.
Ceci est d’autant plus vrai qu’il est égalementas&aire, pour des raisons de synthese, de
mettre en avant les variables privilégiées lors laevisualisation des résultats de
classification.

Dans la littérature, trois types d'approches poar sElection de variables sont
principalement proposés: les approches directenmptégrées aux méthodes de
classification, dites « embedded », les méthodsédsasur des techniques d’optimisation,
dites « wrapper », et finalement, les approchefiltdage, telle que la méthode du Chi2.
Des états de I'art exhaustifs des différentes tiecias ont été réalisés par de nombreux
auteurs, comme Ladha et al. (Ladha et Deepa, 28blgn-Canedo et al. (Bolén-Canedo
et al., 2012), Guyon et al. (Guyon et Elisseeff)@0ou Daviet (Daviet, 2009). Pour avoir
un apercu de ces méthodes, le lecteur se réfeteraardicles mentionnés, ainsi qu’'a
(Lamirel et al. 2013).

3. Maximisation des traits pour la sélection de vaables
3.1. Principe de la métrique de maximisation desits en apprentissage non supervise

La maximisation des traits (F-max) est une métrigome biaisée d’estimation de la qualité
d'une classification non supervisée (clustering) exploite les propriétés des données
associées a chaque cluster sans examen préalalpeafiés de clusters. Cette métrique a
éte initialement proposée dans (Lamirel et al. 2084n principal avantage est d'étre tout
a fait indépendante des méthodes de classificatidie leur mode de fonctionnement.

Considérons un ensemble de données D représentd mensemble de variables F, et un
ensemble de clusters C résultant d'une méthode lagtertng. La métrique de
maximisation des traits favorise les clusters awee valeur maximale de F-mesure de
trait.



La F-mesure de trait d'une variabl@ssociée a un clusteest définie comme la moyenne
harmonique du rappel de trait et de la prépondérdectrait elle mémes définies comme
suit :

ZdECWC{
FR = 1
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ou Wdf représente le poids de la variabfgour les donnée et F. représente I'ensemble
des caractéristiques des données associées ar clust

Deux applications importantes de la métrique de imization des traits sont liées a

I'estimation de la qualité du clustering et au tetng incrémental. Plus de détails sur ces
applications sont donnés dans les références ((ehetial., 2011, Falk et al., 2012). Des

expériences préalables menées sur I'étiguetagéudis avaient également montré que
la métrique présentait des capacités de discrilbmatquivalentes a celle du Khi 2, tout

en ayant des capacités de généralisation trésbsmsint supérieures (Lamirel et al.,

2008).

3.2. Adaptation de la métrique de maximisation dests pour la sélection de variables
en apprentissage supervisé

Tenant compte de la définition de base de la mérdp maximisation des traits présentée
dans la section précédente, son exploitation potadhe de sélection de variables dans le
contexte de l'apprentissage supervisé devient onepsus simple, dés lors que cette
métriqgue générigue peut s'appliquer sur des dorasEsgiées a une classe aussi bien qu’a
celles qui sont associées a un cluster. Le prosedsusélection peut donc étre défini
comme un processus non parameétré basé sur leexldass lesquelles une variable de
classe est caractérisée en utilisant a la foisapaaité a discriminer une classe donnée
(index FR.(f)) et de sa capacité a représenter fidelement leséds de la classe (index

FF(f)).

L'ensembleS, des variables qui sont caractéristiques d'uneseldsnnée appartenant a
un ensemble de classése traduit par:

Se = {f e L | FE.(f) > FF(f) and FE.(f) > FFp }  @3)

ou FE(f) = Serec FE () /|C)| et FFy = $,r FE(F)/ IF.

et Cs représente un sous-ensemble @eaux classes dans lesquelles la varidbéest
représenteée.



Enfin, 'ensembleé&s: de toutes les variables sélectionnées est le mgemble d& défini
comme:

SC = UceC Sc (4)

Les variables qui sont jugées pertinentes pourclasse donnée sont les variables dont les
représentations sont meilleures que leurs reprdtsems moyennes dans toutes les classes,
et meilleures que la représentation moyenne deddes variables, en termes de F-mesure
de trait.

Dans le cadre spécifique du processus de maximisdés traits, une étape d'amélioration
par contraste peut étre exploitée en complémetd gdeemiere étape de sélection. Le rble
de cette étape est d'adapter la description de uehatpnnée aux caractéristiques
spécifiqgues de leurs classes associées qui ormrét&demment mises en évidence par
I'étape de sélection (Lamirel et al. 2013). Dansde de notre métrique, cela consiste a
modifier le schéma de pondération des données pbague classe en prenant en
considération le gain d'information fourni par lamésure de trait des variables,

localement a cette classe.

Le gain d’information est proportionnel au rappentre la valeur de la F-mesure d’'une
variable dans la classe et la valeur moyenne dereesure de variable dans toute la
partition. Pour une variable f appartenant a I'enisle S. des variables sélectionnées pour
une classe, le gain G.(f) susmentionné peut s’exprimer comme:

G.(f) = (FE.(f)/FF(f))" 5)

ou k est un facteur de magnification qui peut étrerojs en se basant sur la pertinence
obtenue.

Les variables activesl’une classe sont celles pour lesquelles le gamfodmnation est
supérieur al dans celles-ci. Etant donné que la méthode prepest une méthode de
sélection et de contraste basée sur les classaslbre moyen de variables actives par
classe est donc comparable au nombre total deblesisélectionnées dans le cas des
méthodes de sélection usuelles.

Nous donnons ci-apres un exemple de fonctionneena méthode sur une base d’un
exemple-jouet comprenant deux classe®enime (M), Femme (F)décrites par trois
variables Taille_Nez (N), Longueur_Cheveux (C), Taille_Pi@g). Le tableau 1 présente
les données source et montre comment s'opére ¢eiloadé la F-mesure de trait de la
variableTaille _Piedsvis-a-vis de la clasddomme

Comme le montre le tableau 2, la seconde étaperattegsus consiste a calculer les
valeurs de moyenne marginale de F-mesure de wait ghaque variable et la moyenne
globale de F-mesure, toutes variables et toutessetaconfondues. Les variables dont la



F-mesure est systématiquement inférieure a la nmeyaglobale sont éliminées.
variableTaille_Nezest ainsi supprimée.
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FR(P.M) = 27/43 = 0.62
FP(P.M) = 27/78 = 0.35

_ 2(FR(P,M)XFP(P,M))
AR = FR(P,M)+FP(P,M)
=0.48

Tab 1. : Données-exemple et calcul de la F-mesure de trait.

Longueur
Cheveux

Taille
Pieds

Taille
Nez

0.39

0.48

0.3

0.66

0.22

0,24

0.53

0.35

0,27 038

Tab 2. : Tableau des F-mesures de trait de variables et de leurs moyennes.

La

Les variables restantes (sélectionnées) sont anésid actives dans les classes dans
lesquelles la F-mesure de trait est supérieurarilgenne marginale :

1. Taille_Piedsest active dans la clasdemme
2. Longueur_Cheveuast active dans la clasBemme

Le facteur de contraste met en évidence le degaétidité/passivité des variables

sélectionnées par rapport a leur F-mesure moyemngimale dans les différentes classes.
Le tableau 3 montre comment le contraste est @lsut 'exemple présenté. Dans le
contexte de cet exemple, le contraste pourra éinsiconsidéré comme une fonction qui

aura virtuellement les effets suivants :

1. Augmenter la longueur des cheveux des femmes,

2. Augmenter la taille des pieds des hommes,

3. Diminuer la longueur des cheveux des hommes,

4. Diminuer la taille des pieds des femmes.



La derniere étape du processus consiste a applejgentraste sur les données sources.
Le tableau 4 montre qu’une fois les données caégada séparation entre les classes

Hommeet Femmedevient possible, alors qu’elle ne I'était paslssrdonnées originales.

Ce processus s’apparente a un processus de traasfom non linéaire sur les données.

Long.

039 | 066 | 053 Long.
Cheveux Cheveux  [2-39/0.53 | 0.66/0.53
Taille Taill
pieds 048 022 035 ar'e 0.48/0.35 0.22/0.35
Pieds
Long.
Cheveux Lt e
Taille 137 0.63

Pieds

Tab 3. : Principe de calcul du contraste sur les variables sélectionnées et résultats obtenus.

5

9 M 12,33 37 M
o 10 M 12,33 74 M
9 20 M 12,33 14.8 M
5 15 F 3.15 18.75 F
6 25 F 3,78 31.25 F
5 25 F 3.15 31.25 F
Données originales (variables retenues) Données contrastées

Tab 4. : Données réduites aux variables retenues avant et aprés contraste.

Un exemple concret de l'intérét de I'exploitatioa & sélection de variables basée sur la
maximisation des traits est donné par la tachesgsice a la validation des brevets du
projet QUAERO. Cette tache consistait a généremide aux experts dans leur tache
d'évaluation de la nouveauté d'un brevet fondéd'assignation automatique des papiers
scientifiques pertinents liés avec les codes dkelalassification des brevets. Dés lors que
l'apprentissage était basé sur les citations ¢ssrales brevets qui sont habituellement
associées a une hiérarchie des codes de claseificayant différents niveaux de
généralité, en premier lieu, il n'y avait aucuneagtie d'une répartition homogéene des
citations (c.-a-d. les échantillons d'apprentissgggemi les codes, en second lieu, il y
avait de fortes chances d'avoir des citations aim# dans différentes classes. Cette tache



soulevait donc de nouveaux défis dans le domairla dessification, en particulier celui
de devoir traiter des données trés déséquilibrepartenant a des classes fortement
similaires entre elles (Hajlaoui et al. 2012). Ella pu fournir des résultats satisfaisants et
exploitables par les experts (une faible confusiotre les classes s’avérait naturellement
indispensable dans ce cadre) qu'apres I'exploitatie mécanismes de sélection de
variable basés sur la maximisation des traits. fiat, @lans ce contexte, cette méthode a
permis d’améliorer les performances de la clasgifin de plus de 90%, alors que toute
les méthodes concurrentes, notamment la méthodehily se sont révélées totalement
inopérantes, voir néfastes aux performances (Laetia. 2013).

4. Les données expérimentales

4.1. Corpus Deft'05

Une étude des discours de Mitterrand a été mené@060 par Habert et al., en

comparaison avec les discours de De Gaulle a gHuir corpus d’interventions radio-

télévisées. L'étude des spécificités de la distidpudes traits linguistiques fait apparaitre
les traits dominants suivants chez Mitterrand :

adverbe négatif, pronom personnel premiere persammgulier, indicatif présent, article
indéfini, passé composé, tiret, pronom démonstratédst (a l'indicatif présent), deux
points, pronom personnel, nombre cardinal, poinnhtérrogation, il y a (a l'indicatif

présent), il faut (a I'indicatif présent), pronorengonnel on, pouvoir a I'indicatif présent.

Nous avons utilisé un corpus de discours des metsdChirac et Mitterrand issu du défi
DEFT'05". Ce défi était basé sur un corpus d’extraits daltions de F. Mitterrand
introduites dans des textes de J. Chirac, et camaptas trois taches suivantes :

1. Identifier les phrases de Mitterrand dans un comigomportant ni années, ni noms
de personnes,

2. ldentifier les phrases de Mitterrand dans un corrusomportant pas d’années,

3. Identifier les phrases de Mitterrand dans un coruec les années et les noms de
personnes.

Le corpus utilisé comporte 73255 phrases de JaCleir 12320 phrases de F. Mitterand.

La présentation des corpus ainsi que la syntheseédeltats du défi Deft’'05 a été publié
lors de la conférence TALN’05 (Alphonse et al. 2D05

Les meilleurs résultats (tableau 5) ont été obtgramsune équipe du LIA d’Avignon (El-
Béze et al. 2005), en utilisant des méthodes piliktals (chaines de Markov, et modeles
bayésiens). Les auteurs ne lemmatisent pas ettremffipas les données afin d’éviter un
processus de prétraitement qu’ils estiment lourdr peertaines langues (méme s’ils
reconnaissent que cela dégrade légerement lesatésedscore de 0.84 au lieu de 0.88).

"https://www.Iri.fr/~aze/fdt/DEFTO5/



Rigouste et al. (2005) utilisent également un algore de Viterbi (modéle de Markov
caché). lls mettent en ceuvre un modéle non sugepasr une tache de fouille de textes
supervisée : a partir du corpus de test ils idemtifdes thématiques (et leur distribution)
dans les discours de Chirac et de Mitterrand. Chatpcument est représenté par un sac
de mots, et I'idée majeure est qu’il est plus aleédétecter des ruptures thématiques
connaissant les sujets abordés par les locuteess.discours de chaque président sont
modélisés par plusieurs themes.

L'équipe du LORIA (Pierron et al. 2005) utilise alassifieur bayésien dont les réponses
sont pondérées et seuillées. lls créent un indices} égal a 2*probabilité (phrase soit de
Mitterrand)+(1-probabilité(phrase soit de Chirad)® seuil est ajusté pour optimiser la
valeur de F-score sur I'ensemble de test.

Labadié et al. (2005) combinent une adaptation @ (QC99 est une méthode de
segmentation thématique non-supervisée qui s'apauieles calculs de similarités entre
phrases (Choi, 2000)) et une classification bayésie

Equipe Tache . | Tache. | Tache.
Elbeze LIA 0.87 0.88 0.88
Rigouste ENST 0.86 0.85 0.87
Pierron_LORIA 0.82 0.82 0.82
Labadie_LIA 0.76 0.74 0.75
Maisonnasse_CLIPS 0.75 0.75 0.76
Kerloch_LIP6 0.73 0.79 0.79
Hernandez_LIMSI 0.56 0.56 0.57
Plantie_LGI2P 0.49 0.52 0.51
Hurault-Plantet LIMSI 0.49 0.56 0.56
Hauche_LIRMM 0.32 0.31 0.31
Moot_LABRI 0.18 0.18 0.42

Tab 5. : Résultats des meilleures exécutions en termes de F-mesure.

En 2006, Michéle Jardino (Jardino 2006) essayeedtifler les auteurs a partir de n-
grammes de caracteres ou de mots. Les meilleurdtatss sont obtenus pour des
caractéeres avec n=4 (F=0.75) alors qu'avec les pi@®btient pour n=3 a 6 F=0.68.

4.2. Corpus UCI Amazon

Le Corpus Amazon™ (AMZ) est un ensemble de donhé&s(Bache et Lichman, 2013)
derivé des avis de clients du site web Amazon eto&able pour I'identification des
auteurs. Pour examiner la robustesse des algosthimeclassification avec un grand
nombre de classes-cibles, 50 des utilisateurs Iles artifs en termes de commentaires
postés dans ces newsgroups sont identifiés. Le mod#gomessages collectés pour chaque
auteur est de 30. Chaque message comprend lelisiylastique des auteurs tels que
I'utilisation de chiffres, la ponctuation, les matsles phrases fréquentes.



Sun et al. (2012) utilisent ce corpus pour metuiepaint une méthode stylométrique

visant a lutter contre la cybercriminalité. lIs lisent des n-grammes de différentes
longueurs pour représenter les textes, puis uniprditrage sur la fréquence est effectué.
Les n-grammes restants sont pondérés par le gaiforshation puis une sélection de

variable est opérée avec la méthode IGAE qui atilim modéle « wrapper » a base
d’algorithme génétique incorporant une heuristigégalement basée sur le gain
d’'information. lls obtiennent une précision de 834 sur les 50 auteurs, et, 94,32% sur
un sous-ensemble de 20 auteurs.

5. Les résultats

5.1. Deft'05

Les meilleurs résultats obtenus par la combinaiknotre méthode de maximisation des
traits (FMC) avec un classifieur de type réseawebi@n (BN) donnent une valeur de
pertinence de 99.999% pour la tache 1. Comme letrexda matrice de confusion
présentée au tableau 6, nous n'avons que 12 eraange 16850 env. pour la meilleure
approche antécédente (El-Beze et al. 2005). De, mlostrairement aux approches
antécédentes, les erreurs ne sont pas bilatétdidsrrand est confondu 12 fois avec
Chirac, mais Chirac n’est jamais confondu avec avlitnd. Pour obtenir ces résultats
nous n’avons appliqué aucun traitement linguistigilen’y a pas eu d’opération de
lemmatisation, a part bien sOr une tokenisation té&tes ; les « mots vides » ont été
conservés et se montrent utiles pour I'analyse.

a b
73255 0 a = Chirac
12 11308 b = Mitterand

Tab 6. : Matrice de confusion pour le corpus Chirac-Mitterand (classification BN).

Le tableau 7 fait apparaitre les expressions de fdut contraste dans les discours de
chaque protagoniste. Dans le cas de Mitterand, ebrouve bien les types de traits
linguistiques mis en évidence par Habert (Habeal.62000), mais le panel de traits isolés
est nettement plus exhaustif. Le discours de Métat semble également marqué par des
connotations humanistes comme Vlillustre la suie fdrt contraste « gens, assez,
capables ». Le contraste des traits dominantsegstment plus prononcé pour le cas de
Chirac et ces traits représentent en grande m@joldés substantifs, matérialisant un
discours plus clairement établi et basé sur demuvglstables. Selon cette analyse, certain
substantifs, comme le substantif « Asie », biess#a, peuvent sembler hors contréle. La
présence de ce dernier n'est pas aberrante, awaientpuisqu’il correspond a une
appétence personnelle bien connue de Chirac.

5.2. Amazon



La tache consiste ici a reconnaitre I'auteur d’'uessage. Chaque message comprend le
style linguistique des auteurs tels que l'utilisatide chiffres, la ponctuation, les mots et
les phrases fréquentes. Pour cette raison, toumdes y compris les signes mentionnés
ci-dessus, sont conservés dans cette base de dosinbespace de description résultant
comprend 10000 mots.

Mitterand Chirac
Contrastg  Terme Contrasteg  Terme
1.88 douze 1.93 partenariat
1.85 est-ce 1.86 dynamisme
1.80 eh 1.81 exigence
1.79 quoi 1.78 | compatrioteg
1.78 - 1.77 vision
1.76 gens 1.77 honneu
1.75 assez 1.76 asie
1.74 capables 1.76 efficacité
1.72 penser 1.75 saluer
1.70 bref 1.74 soutien
1.69 puisque 1.74 renforce
1.67 on 1.72 concitoyen
1.66 étais 1.71 réforme
1.62 parle 1.70 devons
1.62 fallait 1.70 engagement
1.60 simplement 1.69 estime
1.59 entendu 1.67 titre
1.58 suite 1.67 pleinemer
1.57 peut-étre 1.66 coeur
1.57 espere 1.66 ambition
1.56 parlé 1.65 santé
1.55 dis 1.64 stabilité
1.55 cela 1.63 amitié
1.54 existe 1.63 accuei
1.54 facon 1.62 publics

Tab 7. : Expressions les plus contrastées dans les discours de Chirac et Mitterrand.

Les résultats du tableau 8 montrent que dans ledaase tache de classification
supervisée, en utilisant ici un algorithme bayésiendtinomial (MNB), notre sélection de
variables permet a nouveau d’aboutir a un résditate précision tres élevée. Nous avons
seulement 3 messages mal classés alors que I#atsedans la littérature en donnent une
moyenne de 378.

La méthode présente des résultats trés supéridétatede I'art. En effet, en comparaison
avec I'approche de référence de Sun et al. (2042)€ésultats obtenus sur I'ensemble des
classes couvertes par les 50 auteurs du corpusreiavres supérieurs a ceux obtenus sur



un sous-ensemble réduit a 20 classes par lesd#srayvoir section 4.2). L'extraction des
n-grammes de plus fort contrastes, présentés deatal® sur une sélection de plusieurs
classes, met en évidence que le fait que méthodaeepede maniere additionnelle a la
classification proprement dite, de caractériserclastributeurs dont le style est le plus
spécifigue. La méthode met clairement en évidehogdrtance de la combinaison de
marqueurs syntaxiques propres aux contributeuwle ebntenu informatif spécifique dans
la caractérisation des contributeurs. Ces dewstyfiEléments sont parallelement extraits
par la méthode proposée.

TP
(R)
- | 0.748| 0.05| 0.7820.748| 0.981
FMC | 0.998| 0.0010.998|0.998] 1 | +33%

FP P F ROC | TP Incr

Amazon

Tab 8. : Résultats de classification apreés sélection de variable FMC (classification MNB).

Ashbacher Chacra Chell Cutey Engineer
4.24 children | 12.53 .. 5.38 hon 7.19 and_you | 15.62 arge
3.82 bas 12.43 ... 4.08 Amazon | 6.33 highly 15.11 cel
3.45 bas 6.40 thus 3.68 az 5.87 really 14.58 arg
3.38re_is 5.02 We 3.64 pho 5.87 reall 12.94 ce
3.3l ines 5.02/ 3.29 nes_ 5.73 eall 11.49 lIs
3.26 _he 4.87 and_thus| 3.23 -s 5.73 eally 11.36 rge
3.17 _chil 4.66 used 3.10)._ 5.21 songs 10.91 char
3.15 chi 4485 3.07). 5.05 fun 10.11 pac
3.06 chil 4.32 our 3.02f a_ 4.81 love 9.59lls_
3.05 dre 4.04 bel 2.930of a 4.70 it._ 9.20 00

Janson Mark McKee Power Sherwin
6.97 art 7.33 track 12.28 oto 7.66 helpful 7.45;
5.87 omi 5.02 price 8.24 pho 4.22 tern 6.85;
4.98 horror 4.69 clea 7.13 ph 3.93 ¢, an 5.36 album
4.70 orr 4.44 clea 6.83 photos 3.88 orie 4.80 tm
4.19 stories 4.16 cle 6.32 pho 3.86, y 4.59 Christmas
4.14 orie 4.10 music 5.25 ogr 3.80 may_ 4341
3.96 ries_ 4.03 So 4.87 photo 3.79 ories 3.94 rist
3.91 ories 3.94 nj 4.69 a_good | 3.73 own 3.92CD
3.91cs 3.72 musi 4.19 ph 3.72 stories 3.77 !
3.78 stori 3.63 nice 3.77 op_ 3.72 _may_ 3.72 _very

Tab 9. : Description des classes a partir des n-grammes les plus contrastés (extrait).



6. Conclusion

L'objectif principal de cette communication étdiilldstrer a la fois l'intérét et I'avantage
de la métrique de maximisation des traits que remms développée récemment pour
'analyse des données textuelles. Par l'interméglial’une méthode de sélection de
variables s’appuyant sur cette métrique, nous avoostré qu'il était possible de
confirmer son efficacité sur des corpus textuelsé&érence de grande taille, hébergeant
des données multi-classes, bruitées et/ou mal d&dan et connus pour poser des
problémes aux méthodes usuelles de classificatiate esélection de variables, comme
celles basées sur la métrique du Chi2.

Diverses expériences menées sur ces derniers camusnontré qu’elle permettait
d’améliorer les performances des classifieurs dan®l contexte, tout en mettant I'accent
sur les classifieurs les plus flexibles et les maourmands en temps de calcul, comme
les classifieurs bayésiens. Nous avons égalementrénque plus le nombre de classes
examinées était important, plus les résultats alsteraveraient supérieurs aux approches
de référence.

De maniere additionnelle, nous avons montré comnuaite méthode permettait
d’identifier et de visualiser de maniére pertinetdepluridisciplinarité et les champs
pluridisciplinaires dans les corpus, a traversttastion des traits caractéristiques des
champs concernés.

Un autre avantage de la méthode présentée daascoetimunication est qu'il s'agit d'une
approche sans parametres qui s'appuie sur un scsiémpke d'extraction de variables ;
elle peut donc étre utilisée dans de nombreux gtede comme dans ceux de
I'apprentissage incrémental ou semi-supervisé, mmore, dans celui de l'apprentissage
numérique en geénéral. Une autre perspective irdg&nés serait d'adapter cette technique
au domaine de I'exploration de textes afin d'efridbs ontologies et des lexiques grace a
I'exploitation & grande échelle des corpus existant

Références

Alphonse E., Amrani A., Azé J., Heitz T., MezaoutA et Roche M. (2005). Préparation
des données et analyse des résultats de DEFT'O%ctes de la conférence «
Traitement Automatique des Langues Naturelles > KTR005) - Atelier DEFT'0p
2005, vol. 2, pp. 99-111.

Apte C., Damerau F. et Weiss S.M. (1998). Text ngnwith decision rules and decision
trees, inProceedings of the Conference on Automated Learm@ind Discovery,
Workshop 6: Learning from Text and the Web

Bache, K. et Lichman M. (2013).UCI machine Ilearning repository
(http://archive.ics.uci.edu/ml). University of Cfalinia, School of Information and
Computer Science, Irvine, CA, USA.

Bolon-Canedo, V., N. Sanchez-Marofio & A. Alonso@aos (2012). A Review of
Feature Selection Methods on Synthetic Datd{nowledge and Information Systems
(March 1, 2012): 1-37.



Choi F.Y.Y. (2000). Advances in domain independdénear text segmentation, in
Proceeding of NAACL-Q@®p. 26-33.

Cohen, A.M. et Hersh W.R. (2005). A survey of catreork in biomedical text mining, in
Briefings in Bioinformatic$, pp. 57-71, 2005.

Cormack G.V. et Lynam T.R. (2007). Online superdispam filter evaluation, iACM
Transactions on Information Syster2§(3):11.

Daviet, H. (2009). Class-Add, une procédure decséle de variables basée sur une
troncature k-additive de l'information mutuelle ir une classification ascendante
hiérarchique en prétraitement. PhD, Université datbls, France.

Durant K. et Smith M. (2007). Predicting the Pahii Sentiment of Web Log Posts Using
Supervised Machine Learning Techniques Coupled Rat#ture Selection, iddvances
in Web Mining and Web Usage Analysis: 8th Intewrai Workshop on Knowledge
Discovery on the Web, Webkdd 20pp. 187—-206.

Falk, I., Lamirel J.-C., Gardent C., (2012). Clagag French Verbs Using French and
English Lexical Resources, imternational Conference on Computational Linguisti
(ACL 2012)

Guyon, I., Elisse A. (2003). An introduction to idle and feature selection, Fhe
Journal of Machine Learning Research1157-1182.

Habert B., lllouz G., Lafon P., Fleury S., Folch, HHeiden S. et Prévost S. (2000).
Profilage de textes : cadre de travail et expédemt Proc. of JADT'2000 (5iemes
journées internationales d’Analyse Statistique Deanées Textuelles)

Hillard D., Purpura S. et Wilkerson J. (2007). Awntiee learning framework for
classifying political text, inAnnual Meeting of the Midwest Political Science
Association

El-Beze M., Torres-Moreno J.-M. et Béchet F. (200%gut-on rendre automatiquement a
César ce qui lui appartiétf? Application au jeu du Chirand-Mitterrac, Arctes de la
conférence « Traitement Automatique des Languesrélis » (TALN 2005) - Atelier
DEFT'05, 2005, vol. 2, pp. 125-134.

Hajlaoui K., Cuxac P., Lamirel J.C., Francois C0X2). Enhancing patent expertise
through automatic matching with scientific pap@nsDiscovery SciencdeNCS 7569,
pp. 299-312.

Ladha L., Deepa T. (2011). Feature selection metreod algorithms, ihnternational
Journal on Computer Science and EngineerB(®): 1787-1797.

lyer R., Lewis D., Schapire R., Singer Y. et Sirigha(2000). Boosting for document
routing, in Proceedings of the Ninth International Conferenge laformation and
Knowledge Management

Jardino M. (2006). Identification des auteurs deteg court avec des n-grammes de
caractéeres, inProc. of JADT'2006 (8émes journées internationad#snalyse
Statistiqgue des Données Textuelles). 2, pp. 543-549.

Joachims, T. (1997). A Probabilistic Analysis oé tRocchio Algorithm with TFIDF for
Text Categorization, ifProceedings of ICML-9714th International Conference on
Machine Learning

Joachims, T. (1998). Text categorization with supp@ctor machines: Learning with
many relevant features, iRroceedings of the European conference on Machine
learning pp.137-142.



Labadié A., Romero Y. et Sitbon L. (2005). Segmemta et classificatiod: deux
politiques complémentaires, ictes de la conférence « Traitement Automatique des
Langues Naturelles » (TALN 2005) - Atelier DEFT’@805, vol. 2, pp. 183-192.

Lamirel, J.-C., Al Shehabi S., Francois C. et Haffm M. (2004). New classification
quality estimators for analysis of documentary infation: application to patent
analysis and web mapping, $tientometrics60(3).

Lamirel J.-C., Ta A.P., Attik M. (2008). Novel ldbey strategies for hierarchical
representation of multidimensional data analys®ults, in Proceedings of IASTED
International Conference on Atrtificial Intelligenead Applications (AlA)

Lamirel, J.-C., Mall R., Mall R., Cuxac P., Safi,G2011). Variations to incremental
growing neural gas algorithm based on label mayation, in Proceedings of IJCNN
2011

Lamirel J.-C., Cuxac P., Chivukula A.S., Hajlaoui (R013). A new feature selection and
feature contrasting approach based on quality metapplication to efficient
classification of complex textual data, @MIE 2013: 3nd International PAKDD
Workshop on Quality Issues, Measures of Interesdng and Evaluation of Data
Mining Models

Lewis D.D. (1992). An Evaluation of Phrasal and stédwed Representations on a Text
Categorization Task, IACM 15th Ann Int’'l SIGIR’92pp. 37-50.

Pang B. et Lee L. (2008). Opinion mining and seathimanalysis, irfFoundations and
Trends in Information Retrieva®(1-2):1-135, 2008.

Pierron L., Durkal C. et Chevalier J.-B. (2005).as3ification, combinaison et
regroupements pour séparer les discours de Mittgrde ceux de Chirac, ixctes de
la conférence « Traitement Automatique des Langdudaturelles » (TALN 2005) -
Atelier DEFT’05 2005, vol. 2, pp. 165-173.

Purpura S. et Hillard D. (2006) Automated clasatiien of congressional legislation, in
Proceedings of the International Conference on faigiGovernment Researclpp.
219-225.

Rigouste L., Cappé O. et Yvon F. (2005). Modélengddange multi-thématique pour la
Fouille de Textes, irActes de la conférence « Traitement Automatiqueldegues
Naturelles » (TALN 2005) - Atelier DEFT’08005, vol. 2, pp. 193-202.

Schapire R., Singer Y. et Singhal A. (1998). Baustind Rocchio applied to text filtering,
in in ACM 21st Ann Int'l SIGIR’98

Schitze, H., Hull D.A. et Pedersen J.O. (1995). é&mparison of Classifiers and
Document Representations for the Routing ProblemAGM 18th Ann Int'l SIGIR'95
pp. 229-337.

Sun J,, Yang Z,, Liu S., et Wang P. (2012). ApalyBtylometric Analysis Techniques to
Counter Anonymity in Cyberspace,Journal of Networksvol. 7, 1f 2, févr. 2012.

Wiener E., Pedersen J.O et Weigend A. S. (1995eiral Network Approach to Topic
Spotting, inSymposium on Document Analysis and Informationi€etr pp. 317-332.

Yang Y. et Chute C.G. (1994). An example based mngpmethod for text categorization
and retrieval, IFACM Trans. Inform. Systl2: 252-277, 1994.



