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1. Classification automatique de textes

1.1. Avant propos

La classification automatique de textes est un problème assez ancien. On retrouve des travaux portant sur ce sujet principalement depuis le début des années 1960. Quant à la catégorisation par elle même, elle est présente au moins depuis l’antiquité, ne serait-ce que par la classification des espèces chez les Elamites et probablement avant, dès que l’homme a voulu stocker les denrées (périssable, non périssable, etc.) et les objets, faire du commerce.

Il est clair que le besoin d’un traitement efficace de l’information est grandissant, car le volume de documents accessibles ne cesse de s’accroître, toute la connaissance ou presque est à notre portée. Cependant, elle reste sans intérêt s’y elle ne peut être extraite et traitée, classifiée, analysée. L’objectif est alors de rendre intelligible cette masse d’information de façon automatique et c’est là qu’intervient une application informatique capable de déterminer de façon autonome quels sont les grands ensembles sous-jacents dans ce corpus puis dans quelle catégorie classer chacun des textes, à partir de leur contenu, tel qu’illustré à la figure, ci dessous.
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Figure I.1 - La tâche de classification

Malgré cette première définition relativement simple, la solution n’est pas immédiate et plusieurs facteurs sont à prendre en considération. Cet état de l’art vise donc à définir plus en profondeur les stratégies mises en jeu pour répondre au besoin, traiter de façon automatique une grande masse de documents. En introduction, nous préciserons le domaine de couverture de notre étude puis les principales façons d’aborder le problème du « clustering
 » ou classification non supervisée. 

1.2. Introduction

Comme, il vient d’être mentionné, le but de la classification automatique de textes est d’apprendre à une machine à classer un texte dans la ou les bonnes catégories en se basant sur son contenu. Un autre aspect du problème qui varie selon les applications est la présence ou non d’une contrainte concernant le nombre de catégories assignables à un document donné. Il se peut qu’on désire qu’un même texte ne soit associé qu’à une seule catégorie ou bien on peut permettre que plusieurs catégories accueillent un même document. Pour la classification de textes, l’ensemble de catégories possibles peut être déterminé à l’avance ou pas, dès lors, la classification automatique se décompose en classification supervisée et non supervisée. Nous limiterons notre propos à la classification non supervisée. Il est à noter que le problème consistant à regrouper des documents selon leur similarité, sans que les groupes à former soient a priori connus, est un problème à part entière connu sous le nom de regroupement, ou «clustering» de textes. Cette classification non supervisée se décompose à son tour en deux sous catégories, la classification hiérarchique et la non hiérarchique.

Toutes les méthodes de classification automatique quelque soit leur traduction algorithmique, quelque soit la diversité de leur approche respectent toutes le principe classificatoire qui consiste à regrouper des objets qui « se ressemblent ». Cependant, les méthodes hiérarchiques donnent des classes séparées à chaque niveau de la hiérarchie mais ne fournissent pas un moyen simple permettant d’obtenir le nombre de classes pertinent pour le corpus traité. Les méthodes non hiérarchiques, quant à elles, obligent l’utilisateur à fixer a priori un nombre de classe attendu, duquel il ne pourra s’éloigner que très légèrement.

Dans tous les cas de figure, le « clustering » permet une analyse rapide de l’ensemble du corpus, une navigation aisée et une amélioration de l’exhaustivité dans la recherche de l’information. Il est une sorte de table des matières du corpus considéré.

Exemple :  Table of Contents

1. Science of Cognition

· 1.a. Motivations

· 1.a.i. Intellectual Curiosity
          1.a.ii. Practical Applications
1.b. History of Cognitive Psychology

2. The Neural Basis of Cognition
· 2.a. The Nervous System

· 2.b. Organization of the Brain

· 2.c. The Visual System

3. Perception and Attention

· 3.a. Sensory Memory

· 3.b. Attention and Sensory Information Processing

1.2.1. Décomposition du problème

1.2.1.1. Représentation des documents

Dans presque tous les cas, pour presque tous les modèles le principe de « bag of words » est utilisé pour produire des vecteurs de termes qui vont représenter les documents. En effet, à chaque fois qu’il est question d’assurer un traitement automatique de texte, il est nécessaire de passer par une phase de représentation des documents. Dans la plupart des cas, il est choisi une façon efficace de modéliser les instances à traiter, à savoir utiliser une représentation vectorielle dans laquelle chaque texte est modélisé par un vecteur de n termes pondérés. À la base, les n termes sont tout simplement les n différents mots apparaissant dans le texte. C’est cette approche qui est aussi appelée «bag of words».

Exemple : transformation d’un texte en un vecteur de n composants.

« Les animaux qui volent dans nos régions sont les chauves-souris et les rouges-gorges. »
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Figure I.2 – forme vectorielle du texte

Ici la différentiation entre les méthodes se fera sur la prise en compte des mots vides ou non et sur la normalisation intra et inter vecteur de ces termes (mots) représentant le texte. TEMIS, en particulier, utilise ses cartouches en amont pour ne prendre en compte que les mots ayant du sens pour le texte, les « entités nommées », en supprimant ainsi les mots vides et en effectuant une normalisation de représentation des termes, puis en pondérant les termes dans son outil IDC™. Cette pondération permet notamment de tenir compte des termes rares comme des termes très fréquents dans l’ensemble du corpus documentaire à traiter, et de leur associer un poids par rapport au sens qu’ils portent.

1.2.1.2. Pondération des documents

Il existe plusieurs façons d’associer un poids à un terme. Il peut être tout simplement binaire (1 si le mot est présent dans le texte, 0 sinon). Il peut aussi représenter le nombre d’occurrences du terme dans le texte. Cependant, en procédant ainsi, on donne une importance trop grande aux termes qui apparaissent très souvent à travers toutes les classes et qui sont peu représentatifs d’une classe en particulier. Une façon largement utilisée de calculer le poids d’un terme est la fonction TFIDF acronyme pour «term frequency inverse document frequency». Issue du monde de la recherche d’information, celle-ci donne plus d’importance aux termes qui apparaissent souvent à l’intérieur d’un même texte, ce qui correspond bien à l’idée intuitive que ces termes sont plus représentatifs du document. Mais sa particularité est qu’elle donne également moins de poids aux mots qui appartiennent à plusieurs documents, pour refléter le fait que ces termes ont un faible pouvoir de discrimination.

Le poids d’un terme tk dans un document dj est calculé ainsi : 
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Où :

#( tk, dj)  est le nombre d’occurrences de tk dans dj 
|Tr|  est le nombre de documents d’entraînements

#( tk)  est le nombre de documents d’entraînements dans lesquels tk apparaît au moins une fois

1.2.1.3. Mesure de proximité ou similarité

La mesure de similarité est nécessaire pour que les différents algorithmes puissent calculer une valeur de « ressemblance » des documents. Elle est à la base de tous les algorithmes, elle peut être définie entre 2 documents, entre un ensemble de documents et un autre document, ou encore entre 2 ensembles de documents. Elle donne un critère mathématique optimisé pour permettre la meilleure classification possible.

Cette mesure de distance est parfois couplée avec la pondération, mais quelques soient les critères utilisés, la méthode reste la même. Par ailleurs, les méthodes de mesure de similarités emploient des heuristiques pour déterminer les groupes de la classification.

L’idéal serait d’avoir une similarité sémantique mais de fait nous n’obtenons qu’une similarité statistique fonction de la fréquence d’apparition des termes et de la représentation d’un vecteur de termes dans un espace multidimensionnel.

Cette similarité ou mesure de distance entre documents, peut s’écrire, comme un produit scalaire, mesure la plus courante qui s’apparente à un « cosinus ».

Exemple :
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                       Où D document, w le poids de chaque terme dans le document.

1.2.1.4. Normalisation des vecteurs

La normalisation est basée sur la mesure de la similarité, elle doit permettre de rendre des documents de taille différente comparables.

1.3. Classification hiérarchique

C’est une méthode de classification de documents par « groupes », dont les partitions sont emboîtées. Elle peut se faire en partant des éléments singuliers « d’en bas » (en rouge) - elle est dite alors par agglomération ou « agglomérative » - ou de l’ensemble « d’en haut » (en bleu) - elle sera alors par division ou « divisive ».

 SHAPE  \* MERGEFORMAT 



Figure II.1 - Méthode hiérarchique

1.3.1. Le “Clustering” Hiérarchique

1.3.1.1. Agglomerative (de bas en haut): 

· Commence avec un cluster pour chaque document.

· A la fin il est possible que tous les documents se retrouvent dans un seul et unique cluster.

1.3.1.2. Divisive (de haut en bas): 

· Commence avec tous les documents dans le même cluster. 

· Chaque noeud peut représenter un cluster 

· N’a pas besoin de donner un nombre prédéterminé k de cluster par avance.

· A besoin d’une condition d’arrêt.

· Dans ces deux cas le mode final ou tous les documents se retrouve dans un seul cluster ou chaque document représente un cluster ne présente aucun intérêt
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Figure II.2 – Méthode Divisive

1.3.2. Méthodes agglomératives

Ce sont des méthodes qui procèdent par agglomérations successives de classes d’objets par différentes voies ou procédures.

1.3.2.1. Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC) ou La classification ascendante hiérarchique (CAH)

Commence avec chaque instance dans des clusters séparés puis joints de façon répétée les deux clusters les plus similaires jusqu’à ce qu’il n’y ait plus qu’un seul cluster.
Exemple : 
Un Dendogram soit un Clustering hiérarchique

Dendrogram : décompose des objets en différents niveaux de partitions (arbre de classification)

Le clustering est obtenu en coupant le Dendogram au niveau approprié, alors l’ensemble des composants regroupés forme un cluster.


[image: image5]
Figure II.3 - Dendogram


Figure II.4 – construction du Dendogram

Lorsque le cluster s’agglomère, les documents se retrouvent dans une hiérarchie de thèmes ou de concepts.

1.3.2.2. Méthode du « Simple Linkage » ou de distance interclasse 

Ces méthodes utilisent la distance minimale entre documents pour réaliser le regroupement et son pendant la méthode « Complet Linkage Method » utilise la distance maximale entre les documents. Puis aux étapes suivantes, elles utilisent les distances entre les documents et les clusters créés puis entre les clusters.

· Agglomération par similarité en utilisant la mesure « cosine-similar » par paires de documents


· Peut engendrer des « clusters » très hétérogènes dus aux effets de chaînages.

· Après regroupement de ci et cj, l’algorithme compare la similarité du cluster résultant avec un autre cluster, ck :



[image: image6]
Figure II.5 “Single link”
Méthode du “complet linkage”

· Similarité des points les plus “éloignés”, les plus faibles « cosine-similar »

Complete link agglomerative clustering

· Utilisation des similarités les plus faibles :


· Après regroupement de ci et cj, l’algorithme compare la similarité du cluster résultant avec un autre cluster, ck :



[image: image7]
Figure II.6 : “Complete link” :

1.3.2.3. « The Centroïd cluster analysis method »

La distance entre classes est, en fait, la distance euclidienne entre les centres de gravité des classes formées à chaque étape.

Méthode des centres de gravité 

· Regroupement des Clusters dont les “centres” appelés centroïds sont les plus proches « cosine-similar ».

Définition du centre de gravité 

· Dans le cas Euclidien : chaque cluster a pour centroid = la moyenne euclidienne de l’ensemble de ses points.

· La mesure inter-cluster est donnée par la distance des centroids.

1.3.2.4. « The Ward’s Agglomerative Method »

Cette méthode utilise le critère de « perte d’information » résultant du regroupement d’individus en classes. C'est-à-dire, le total de la somme des déviations au carré de chaque point par rapport au centre de gravité de la classe à laquelle il appartient.

En fait, toutes ces méthodes se retrouvent dans un seul formalisme flexible et unique « Lance et Williams flexible approch ». C’est une approche définissant une fois pour toute une « distance entre classes » dépendant de quatre paramètres variant avec la procédure agglomérative choisie.

1.4. Classification non hiérarchique

Ces méthodes permettent de regrouper N individus en classe de telle sorte que les individus les plus semblables soient réunis dans une même classe et que les classes soient bien séparées.

La qualité de la partition est définie par un critère global C(P) où P est la partition cherchée, C(P) mesure alors la similarité des éléments dans une même classe. C’est dans la définition de ce terme que se trouve la richesse de ces méthodes. Elles restent cependant des méthodes approximatives où généralement le nombre de classes est prédéfini. Si ce n’était pas le cas, la solution serait toujours le cas trivial N objet =N classes.

Ces méthodes commencent habituellement par une première partition aléatoire qui s’affine par itérations successives.

· k means/medoids “clustering”

· « clustering » à base de modèle

L’algorithme de partition

· La méthode : Construire une partition de n documents dans un ensemble de k clusters

· Données : l’ensemble des documents et le nombre k 

· Rechercher : une partition de k clusters qui optimise le critère de partition choisi 

1.4.1. A base d’affectation (K-means)

Calcul à partir d’un ensemble de classes préexistantes qui vont être améliorées par étapes (heuristique) avec des critères d’arrêt.

· Pour des documents étant des vecteurs à valeurs réelles.

· Les clusters sont représentés par leurs centroids de points, c :
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· La réaffectation des instances aux clusters se fait par la mesure de similarité de ceux-ci aux centroids actuels des clusters.

K-Means Algorithm

Considérons d la mesure de distance entre les instances.

Sélection de k instances aléatoirement {s1, s2,… sk} comme graines.

Jusqu’à que le regroupement converge ou pour tout autre critère d’arrêt :

Pour chaque instance xi:

· Assigner  xi à un cluster cj tel que d(xi, sj) soit minimal.

(Recalcule la graine à partir du centroid de chaque cluster)
· Pour chaque cluster cj
sj = ((cj) 

Exemple:
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Figure III.1 –  Méthode K-Means

Conditions d’arrêt

Il existe de nombreuses possibilités, soit :

· Un nombre fixé d’itérations.

· La partition des documents reste inchangée.

· La position des centroids ne change plus.

Souvent coûteuses en temps CPU, ces méthodes linéaires se révèlent plus efficaces que les HAC. 

Elles sont cependant sensibles aux « graines », le résultat variant suivant le jeu de graines. 

Elles nécessitent parfois un travail préalable sur les graines pour s’assurer de la convergence. Le choix de k, le nombre de cluster, doit, lui aussi, être fait judicieusement pour un rapport coût (temps) / bénéfice minimal.

Enfin, il est intéressant de mentionner le Soft clustering pour lequel un document peut être dans plusieurs clusters en fonction de ses probabilités d’appartenances (la somme des probabilités d’appartenances aux différentes catégories ne peut dépasser 1).

C’est une méthode qui diminue l’ « information » de la classification, elle n’est pas très utilisée.

Autres algorithmes pour la classification non hiérarchique pouvant remplacer le K-means, le clustering par réseaux de neurones, le clustering par algorithmes génétiques, ou le clustering par recherche Tabou.

1.4.2. Analyse Relationnelle

Dans cette méthode, le critère à optimiser est exprimé sous forme d’un système linéaire à base de contraintes qui permet d’atteindre une solution optimale par sa résolution. Cette solution est cependant très gourmande en temps CPU. Cette approche spécifique peut se formuler de la manière suivante, la recherche d’une relation particulière S qui s’ajuste « au mieux » à une relation (ou un sous ensemble de relations) quelconque donnée R ; Une sorte de règle sous contrainte amenant une comparaison de tous les éléments par paires. 

1.4.3. La méthode des centres mobiles

Méthode rapide et itérative, agissant par comparaison de la répartition en k éléments pris au hasard (k centres) avec les centres de gravités des classes. Elle optimise la distance des éléments à ces centres de gravités pour obtenir un Iw %1/C(P) minimal soit un C(P) maximal. Cette condition est considérée comme atteinte lorsqu’au court des itérations successives les classes n’évoluent plus.

Il est possible d’ajouter quelques subtilités à la méthode en faisant évoluer les centres de gravité par l’introduction d’éléments nouveaux.

1.4.4. Les Nuées dynamiques

Méthode proche de la précédente, en prenant des sous ensembles d’éléments k’ de k et en les remplaçant par un noyau de q entités représentatives d’une classe considérée. Puis la méthode agit par phase de réallocation comme pour les centres mobiles mais en faisant évoluer les noyaux. La stabilité est obtenue par identité des noyaux ou par non amélioration de C(P).

Les différents problèmes de ces méthodes, aucune ne garantit de la répartition en k classes et elles sont très sensibles aux conditions initiales.

De façon plus anecdotique nous pouvons citer la méthode de HP. Friedman et J. Rubin qui utilisent une distance particulière celle de Mahalanobis.

1.5. Conclusion

Le problème de la classification en général est de construire une procédure permettant d'associer une classe à un objet. Ce problème se décline en deux variantes : l'approche supervisée et l'approche non-supervisée. 

Dans la première, on connaît les classes possibles et on dispose d'un ensemble d'objets déjà classés, servant d'ensemble d'apprentissage. Le problème est alors d'être capable d'associer à tout nouvel objet sa classe la plus adaptée, en se servant des exemples déjà étiquetés (déterminer, par exemple, à partir d'une base de données exprimant les problèmes cardio-vasculaires d'un ensemble de patients, quels risques cardio-vasculaires a un nouveau patient). 

Dans notre cas, celui de la classification non supervisée, le problème est alors de définir la similarité entre objets. Typiquement, la similarité entre objets est estimée par une fonction calculant la distance entre ces objets. Une fois cette fonction distance définie, la tâche du clustering consiste à réduire au maximum la distance entre membres d'un même cluster, tout en augmentant au maximum la distance entre clusters. 

Une bonne classification non supervisée doit produire des clusters pour lesquels :

· La similarité intra classes (c-a-d, intra cluster) est élevée

· Et la distance interclasses est élevée

Il est cependant remarquable que la mesure de la qualité d’un clustering dépende de la façon de représenter les documents et de la mesure de similarité utilisée 

Un autre critère donnant la qualité de la classification non supervisée c’est sa capacité à découvrir l’information cachée (non trivial) et les agrégats sous-jacents.

Le choix de la mesure de distance entre objets est très important. Malheureusement, trop souvent, il s'agit d'un choix arbitraire, sensible à la représentation des objets, et qui traite tous les attributs de la même manière. 

Une solution pour pallier à cette limitation est celle de la prise en compte de la connaissance d'un expert, qui identifiera certains attributs, considérés comme plus pertinents que d'autres pour la tâche de classification, et leur attribuera un poids plus important lors du calcul des distances entre objets. 

Mais cette solution devient très difficile à mettre en œuvre lorsque: 

· le nombre d'attributs décrivant les données est trop grand, 

· il n'y a pas d'expert humain. 
Une autre façon d’améliorer un clustering dans son ensemble est le Couplage des méthodes hiérarchiques et non hiérarchiques.


Exemple : Buckshot Algorithm

Une autre voie pour une classification efficace:

· Clustériser un exemple puis assigner l’ensemble des données

Buckshot combine HAC et le K-Means clustering.

· En premier lieu prendre un exemple d’instances de taille (n
· Faire tourner un « group-average HAC » sur cet échantillon.

· Utiliser le résultat de HAC comme graines initiales pour K-means.

L’algorithme fonctionne en un temps raisonnable et évite les problèmes de mauvaise sélection des graines.
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� Cette association est un abus de langage, le clustering représentant en fait la forme la plus commune de classification non supervisée.





PAGE  
1

_1205831207.unknown

_1205831396.unknown

_1205831422.unknown

_1205831184.unknown

