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RÉSUMÉ
Ce travail porte sur l’étude de l’apport de la sélection de caractéristiques pour la

classification multi-classe de textes. Quatre méthodes de sélection ont été comparées :
la spécificité lexicale, le TF-IDF, l’information mutuelle, et la différence proportion-
nelle catégorique. Pour éviter l’effet du sur-apprentissage, la sélection des caractéris-
tiques a été intégrée à la validation croisée pour chaque sous-échantillon d’appren-
tissage. L’évaluation est réalisée principalement par un algorithme Bayésien Naïf
Multinomial, et des tests sur les Machines à Vecteurs de Support ont été menés pour
étudier l’effet de la régularisation. Selon des résultats expérimentaux, la spécificité
lexicale, qui a obtenu une micro-moyenne F-mesure de 72.14% avec une réduction de
57% de caractéristiques, est la méthode la plus performante.

Mots-clés : classification multi-classe des textes, sélection de caractéristiques,
apprentissage supervisé, validation croisée, régularisation
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INTRODUCTION
Ce travail a été réalisé au sein de l’entreprise XiKO 1, une entreprise spécialisée

dans l’étude des Big Data conversationnels sur le web, dont le service KOVERITM

propose une solution de monétisation des contenus sur les pages web pour le ciblage
publicitaire. Le but est de livrer des données analysées sémantiquement, divisées
en segments contextuels et comportementaux. Les segments contextuels désignent
des thématiques mentionnées dans des pages web, et les segments comportemen-
taux portent sur la sémantique des contenus lus pendant la navigation, plus précisé-
ment composés de l’intérêt de l’internaute et de l’intention d’achat. Par ces moyens on
cherche à augmenter la capacité de ciblage pour les annonceurs, et à améliorer la mo-
nétisation des emplacements sur les pages web pour les éditeurs. Dans ce contexte,
l’objectif de ce présent travail est d’améliorer la performance du classifieur multi-
classe interne pour attribuer aussi précisément que possible des segments contex-
tuels aux pages web.

La classification des textes est une tâche qui vise à classifier les nouveaux docu-
ments dans des catégories prédéfinies en s’appuyant sur le contenu ou sur des méta-
données. Étant donné le volume toujours plus important des données textuelles non
structurées en ligne, cette technique est devenue essentielle pour organiser et traiter
ces données. Dans notre cas d’étude, pour une page web, on cherche à attribuer une
classe parmi les 27 catégories de premier niveau dans notre taxonomie des segments
de marketing, ce qui revient à élaborer une classification multi-classe où les classes
s’excluent.

Parmi les travaux réalisés dans ce domaine, plusieurs algorithmes d’ap-
prentissage automatique ont été utilisés pour entraîner des classifieurs sur
des exemples annotés, à savoir la méthode des k plus proches voisins (k-NN)
[Yang and Pedersen, 1997], le réseau de neurones [Wiener and Weigend, 1995],
les machines à vecteurs de support [Joachims, 1998, Drucker et al., 1999,
Dumais et al., 1998, Klinkenberg and Joachims, 2000], la régression logistique
[Ifrim et al., 2008], l’algorithme bayésien naïf [Larkey and Croft, 1996], les arbres de
décision [Lewis and Ringuette, 1994], etc.

Une caractéristique ou difficulté majeure de la classification des textes sur la base
de l’apprentissage est la grande dimensionnalité de l’espace des caractéristiques, qui
peut contenir des dizaines ou des centaines de milliers de mots distincts figurant dans
le corpus et s’avérer beaucoup trop nombreux pour certains algorithmes d’appren-
tissage [Yang and Pedersen, 1997]. Dans le même temps, l’exactitude pourrait être
diminuée si des caractéristiques qui généralisent mal ou qui sont bruitées étaient
inclues dans le modèle.

Ce que l’on cherche à étudier à travers ce travail, c’est l’apport de la sélection de
caractéristiques pour améliorer la rapidité de la classification, et dans quelle propor-
tion des caractéristiques peuvent être exclues sans dégrader le résultat. Le principe
de la sélection est que des méthodes prédéfinies vont attribuer à chaque caractéris-

1. http://www.xiko.fr/

http://www.xiko.fr/
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tique un score, et celles considérées comme les plus pertinentes vont être extraites
dans un sous-ensemble pour construire un modèle de prédiction. Après la sélection
des caractéristiques, la performance en termes de temps et/ou d’espace sera amé-
liorée si moins de calculs et/ou de mémoire sont requis pour catégoriser un corpus
[Forman, 2007].

Les hypothèses sur les avantages de la sélection de caractéristiques sont mul-
tiples : la réduction du nombre de caractéristiques peut pallier le problème du sur-
apprentissage afin d’obtenir des modèles plus généralisés ; la diminution du temps
d’exécution ; et une meilleure lisibilité et interprétation sur les caractéristiques choi-
sies selon les classes. On se pose aussi, dans les cas où on n’effectuerait qu’une sélec-
tion basique sans aucune méthode prédéfinie, la question suivante : quels seraient les
résultats par le Bayésien Naïf Multinomial et les SVM qui disposent des paramètres
de régularisation pour limiter le sur-apprentissage?

Ce document est organisé comme suit : dans le premier chapitre nous présentons
les travaux précédents et notre positionnement. Dans le chapitre 2, nous présentons
les méthodes de sélection implémentées dans ce travail. L’algorithme du Bayésien
Naïf Multinomial et des Machines à Vecteurs de Support sont présentés dans le cha-
pitre 3. Le corpus, les paramètres du classifieur et l’algorithme sont décrits dans le
chapitre 4. Nous présentons nos expériences et les résultats obtenus dans le chapitre
5, suivi par des discussions dans le chapitre 6, et nous concluons dans le chapitre 7.



C
H

A
P

I
T

R
E

1
ÉTAT DE L’ART

Les avantages d’un classifieur construit par apprentissage automatique par rap-
port à l’approche de l’ingénierie de connaissances (qui consiste en la définition ma-
nuelle d’un classifieur par des experts du domaine), repose sur leur plus grande ef-
ficacité et leur directe portabilité dans d’autres domaines ; ainsi on peut faire l’éco-
nomie d’un travail « à la main ». Une présentation des différentes recherches dans ce
domaine se trouve dans l’ouvrage « Machine Learning in Automated Text Categoriza-
tion » de Sebastiani [Sebastiani, 2002].

Pour diminuer la variance du classifieur, c’est-à-dire pour obtenir les mêmes déci-
sions sur des données d’apprentissage légèrement différentes, on peut choisir la régu-
larisation ou la sélection de caractéristiques. Face aux caractéristiques qui peuvent
faire l’objet d’un sur-ajustement, il s’agit soit de diminuer leur poids, soit de les sup-
primer directement [Jurafsky and Martin, 2015, chapitre 7]. Dans notre contexte de
travail, le classifieur principal est le Bayésien Naïf Multinomial qui ne dispose pas
de paramètre de régularisation ; en conséquence, la sélection de caractéristiques est
utilisée pour ne conserver que celles considérées comme informatives.

La sélection de caractéristiques impose l’hypothèse qu’il existe des caractéris-
tiques non pertinentes. Cependant Joachims [Joachims, 1998] montre que même s’il
n’utilise que des caractéristiques avec des rangs bas, classées par le score de gain d’in-
formation, le résultat est meilleur que celui obtenu par une classification aléatoire.
Joachims compare les algorithmes d’apprentissage automatique tels que les SVM, le
Bayésien Naïf, le Rocchio, le k-NN et l’arbre de décision C4.5 en sélectionnant les
caractéristiques par la méthode du gain d’information sur le corpus Reuters-21578
(135 classes liées à l’économie) [Reuters-21578, 1997] et OHSUMED (titre ou titre
et résumé des journaux médicaux, 14 321 classes) [Ohsumed, 2005]. Les SVM avec
le kernel RBF s’avèrent le meilleur algorithme. De plus sa bonne performance est
constante et robuste, avec une bonne généralisation dans une grande dimensionna-
lité ; cela peut éliminer le besoin de la sélection de caractéristiques. La conclusion
de Joachims est qu’un bon classifier doit combiner beaucoup de caractéristiques et
qu’une sélection agressive conduira dans la grande majorité des cas à une perte d’in-
formation.

Les expériences de Yang et Pedersen [Yang and Pedersen, 1997] ont pour but de
tester la performance des classifieurs après une réduction agressive de la dimension-
nalité de l’espace des caractéristiques. Ils se penchent sur un problème de classifica-
tion multilabel 1, menée sur les corpus Reuters-22173 (92 catégories) et OHSUMED.
Le résultat est une liste ordonnée de catégories, chacune associée avec un score de
confiance. Les deux algorithmes utilisés sont k-NN et l’ajustement par les moindres

1. classification multilabel : possibilité de choisir zéro ou plusieurs étiquettes par objet à classifier
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carrés linéaires (LLSF), avec dans les deux cas une prise en compte du contexte. Les
auteurs indiquent aussi que ces deux algorithmes ne supposent pas d’indépendance
entre les termes ni entre les classes. Cinq méthodes de sélection sont comparées : la
fréquence du document (DF), le gain d’information (IG), l’information mutuelle (MI),
le test chi-deux (CHI) et la force des termes (TS). Leurs expériences montrent que
l’IG et le CHI ont été les plus efficaces avec une réduction agressive des termes sans
perdre d’exactitude de classification.

Afin d’obtenir une évaluation globale de la performance à l’échelle du document,
Yang et Pedersen ont choisi les caractéristiques globalement. C’est-à-dire que pour
chaque caractéristique, ils ont gardé seulement son score maximal en combinaison
avec une certaine catégorie ; en même temps, ils ont aussi combiné les scores et cal-
culé leur moyenne selon la distribution des catégories. Ceci n’est pas le cas de notre
étude dans laquelle nous avons choisi les caractéristiques spécifiques à chaque classe,
où chaque caractéristique reçoit un score de mesure par rapport à chaque catégorie.

De fortes corrélations ont été trouvées entre l’IG, le DF et le CHI, qui peuvent tous
éliminer au moins 90% ou plus de termes uniques avec une performance meilleure
ou égale que celle avec l’utilisation de toutes les caractéristiques. Les auteurs ont
montré que cette corrélation n’était pas dépendante de leur corpus. Contrairement à
la recherche d’information, les termes communs s’avèrent informatifs pour la catégo-
risation des textes, mais évidemment cette affirmation ne prend pas en compte les
mots-outils. L’information mutuelle (MI) obtient de faibles performances à cause de
son biais de préférence pour les termes rares et sa sensibilité aux erreurs d’estima-
tion de probabilité [Yang and Pedersen, 1997].

Forman [Forman, 2003] compare douze méthodes de sélection sur dix-neuf jeux de
données de classification multi-classe, parmi lesquelles la méthode BNS (Bi-Normal
Separation) qu’ils proposent dépasse les autres dans la majorité des cas avec une
marge substantielle, surtout quand il existe un grand déséquilibre dans la distri-
bution des classes. De même, quand ce déséquilibre est petit, la BNS est la seule
métrique de sélection qui génère un meilleur résultat que celui avec l’utilisation de
toutes les caractéristiques. Les SVM sont confirmés encore une fois comme le meilleur
algorithme pour l’apprentissage.

Les performances du Bayésien Naïf et des SVM varient beaucoup en fonc-
tion des caractéristiques et des jeux de données utilisés. Wang et Manning
[Wang and Manning, 2012] signalent que pour des tâches de classification de sen-
timents, un classifieur bayésien naïf dépasse les SVM sur de petits textes, et les SVM
l’emportent à leur tour sur des documents plus longs.

Ces dernières années, l’outil Word2Vec inventé par Mikolov [Mikolov et al., 2013]
a attiré l’attention de beaucoup de chercheurs dans la communauté de la recherche
en fouille de textes. Grâce à cet outil, l’approche de l’apprentissage non supervisé
a été bien plus utilisée dans les travaux de classification. Word2Vec peut réaliser
une représentation vectorielle des mots ou des phrases selon leur contexte dans un
corpus de grande volumétrie non annoté. Lin et al. [Lin et al., 2015] réalise une ca-
tégorisation de sentiments sur les commentaires des hôtels chinois par les inter-
nautes. Les caractéristiques d’entrée sont les textes vectorisés puis transformés par
Word2Vec, sans l’appui d’aucun lexique de sentiment, puis la classification par un
SVM est celle qui obtient les meilleures performances. Les travaux de Lilleberg et al.
[Lilleberg et al., 2015] montrent que la combinaison de Word2Vec et du TF-IDF dé-
passe le TF-IDF seul, car Word2Vec permet de rajouter des caractéristiques complé-
mentaires. Le but de Eensoo et al. [Eensoo et al., 2015] est d’analyser la subjectivité
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dans les tweets. Ils confrontent la méthode textométrique combinée avec l’appren-
tissage supervisé aux représentations vectorielles. Ces dernières montrent des avan-
tages lorsque les catégories sont nombreuses et le corpus d’entraînement est de taille
limitée. Selon les résultats obtenus, combiner les deux permet d’obtenir des résultats
très compétitifs.

Notre présente étude se concentre sur l’approche de l’apprentissage supervisé, et
les quatre méthodes de sélection ont été adaptées afin de sélectionner les caracté-
ristiques par classe. Diverses expériences ont été menées pour comparer les perfor-
mances des classifieurs.
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MÉTHODES DE SÉLECTION DE

CARACTÉRISTIQUES IMPLÉMENTÉES

Sommaire
2.1 Spécificité lexicale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.2 TF-IDF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3 Information mutuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.4 Différence Proportionnelle Catégorique . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.1 Spécificité lexicale
Dans les travaux de [Eensoo et al., 2015], pour extraire les critères linguistiques

robustes qui serviront de fonctions caractéristiques aux méthodes d’apprentissage su-
pervisé, une analyse sémantique est effectuée grâce au calcul de la spécificité lexicale.
C’est une méthode de textométrie dont le calcul est proposé initialement par Lafon
[Lafon, 1980] en appliquant la loi hypergéométrique à la question de la distribution
de la fréquence des formes dans un corpus divisé en plusieurs fragments.

En fonction d’un seuil de probabilité choisi par l’analyste (généralement 0,05
comme le paramétrage par défaut de Lexico 3 [Salem et al., 2003]), l’indicateur pro-
babiliste calculé permet de montrer si la fréquence d’un terme observée dans telle
ou telle partie peut être normale ou non, et ainsi délimiter deux sous-ensembles de
formes : celui des formes spécifiques à la partie considérée (positivement ou négative-
ment), et celui des formes non-spécifiques représentant un signal statistiquement at-
tendu. Les formes spécifiques indiquent un sur-emploi ou un sous-emploi des termes
dans la partie par rapport à l’ensemble du corpus [Labbe and Labbe, 1997]. Ainsi
cette analyse différentielle du corpus permet d’identifier à partir du lexique, les diffé-
rences entre les partitions comparées, ce qui en facilite la qualification et l’illustration
via des mots sélectionnés.

Les résultats de calcul de spécificité dans Lexico 3 est un nombre qui rend compte
du degré de significativité de l’écart entre la fréquence observée et la fréquence atten-
due d’une forme, par exemple un score de spécificité de +5 indique que la fréquence
observée est plus grande que celle attendue, et la probabilité que cette distribution de
fréquence soit attestée par hasard est de l’ordre de 10−5, beaucoup plus petit que le
seuil 0,05, donc il existe un sur-emploi de ce terme dans la partie courante. Le même
calcul est réalisé pour les spécificités négatives, ou les sous-emplois de mots dans la
partie du texte étudiée.
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Notre but étant de ne conserver que les caractéristiques discriminantes qui re-
présentent bien la thématique, la spécificité lexicale est intuitivement choisie comme
une méthode de sélection. Son algorithme est implémenté dans le programme in-
terne, chaque caractéristique recevra un score par rapport à chaque classe.

Les paramètres utilisés :
T : la longueur du corpus entier
ti : la longueur des documents de la classe i

f : la fréquence absolue d’une forme dans le corpus entier
fi : la fréquence absolue d’une forme dans les documents de la classe i

Avec ces paramètres, on calcule une probabilité pour qu’une forme de fréquence f
apparaisse fi fois dans la partie i selon la formule de la loi hypergéométrique :

P (X = fi) =
(f

fi

)(T−f
ti−fi

)(T
ti

)
Un seuil est choisi pour filtrer les caractéristiques : garder celles dont le score

est inférieur au seuil, et quand les spécificités négatives sont aussi prises en compte,
comparer leur valeur absolue avec le seuil.

2.2 TF-IDF

Jing et al. [Jing et al., 2002] utilisent le TF-IDF pour filtrer les caractéristiques,
à part les pré-traitements traditionnels, ils remplacent aussi les noms d’emplace-
ment et de personne par « Word_Place_Name » et « Word_Person_Name » respective-
ment, pour réduire certaines opérations répétitives non nécessaires. Sur un corpus
qui contient 135 catégories, leur exactitude de classification s’élève à 76%, qui est
meilleur que la méthode IDF dont le résultat est 61%.

Le TF-IDF est un modèle de pondération proposé par Salton et Buckley
[Salton and Buckley, 1988], qui est beaucoup utilisé en recherche d’information et en
fouille de textes, qui estime l’importance d’un terme dans un document relativement
à un corpus : le poids augmente proportionnellement à la fréquence d’apparition du
terme dans le document, mais en même temps il est ajusté par la fréquence du mot
dans le corpus. L’idée est que si un terme est présent dans de nombreux documents, il
est en fait peu discriminant. En conséquence le schéma propose d’augmenter la per-
tinence d’un terme en fonction de sa rareté au sein du corpus, voici la formule (notons
tfi,j la fréquence d’apparition d’un terme i dans le document j, N le nombre total des
documents, et dfi le nombre de documents où le terme i figure au moins une fois) :

tfi,j × log( N

dfi
)

Dans notre cas d’étude, pour choisir les meilleures caractéristiques classées par
le TF-IDF pour chaque thématique, on a calculé le score par rapport à chaque classe
au lieu de par rapport à chaque document :

fréquence d’un terme dans une classe :

nombre d’occurrences d’un terme dans une classe
nombre d’occurrences de tous les termes dans cette classe
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fréquence inverse d’apparition d’un terme dans les classes :

log10( nombre de classes
nombre de classes où ce terme figure

)

La valeur du TF-IDF est toujours supérieure ou égale à 0. Lorsqu’elle est nulle,
soit la caractéristique n’est pas présente dans cette classe, soit on la retrouve dans
toutes les classes. Un seuil est donné, qui permet de sélectionner les caractéristiques
dont le score est supérieur au seuil et ensuite de tester la performance de la classifi-
cation avec ce filtrage des caractéristiques.

2.3 Information mutuelle

Dans la théorie des probabilités et la théorie de l’information, l’information mu-
tuelle (MI) de deux variables aléatoires mesure leur dépendance statistique. La va-
leur est nulle si et seulement si ces deux variables sont indépendantes, et croît
lorsque la dépendance augmente. La formule est la suivante :

I(X; Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log( p(x, y)
p(x)× p(y))

Dans les études de corpus linguistique, c’est la mesure PMI (Pointwise Mutual
Information) qui est beaucoup utilisée [Yang and Pedersen, 1997, Sebastiani, 2002].
La formule de PMI entre deux évènements singuliers x et y est définie comme :

PMI(x, y) = log( p(x ∧ y)
p(x)× p(y))

PMI compare la probabilité d’observer t (un terme) et c (une classe) ensemble
(probabilité jointe) avec celle d’observer t et c indépendamment.

— s’il existe une vraie association entre t et c, p(t ∧ c) sera beaucoup plus grande
que p(t)× p(c), PMI(t, c)� 0 ;

— s’il n’existe pas une relation significative entre t et c, p(t ∧ c) ≈ p(t) × p(c),
PMI(t, c) ≈ 0 ;

— si t et c ont une corrélation négative, p(t ∧ c) sera beaucoup plus petite que
p(t)× p(c), qui force PMI(t, c)� 0.

En conséquence, la valeur de PMI peut être négative, par contre la valeur de MI
de n’importe quelles variables X et Y est toujours non négative selon la théorie de
l’information.

Il existe pourtant une faiblesse de PMI, comme ce que montre cette formule équi-
valente :

PMI(t, c) = log( p(t ∧ c)
p(t)× p(c)) = log p(t|c)− log p(t)

Le score est fortement influencé par la probabilité marginale d’un terme : à pro-
babilité conditionnelle p(t|c) égale, les termes rares auront un score plus grand que
les termes communs. Donc les scores de PMI ne sont pas comparables à travers les
termes de fréquence différente. En plus, il est sensible aux erreurs d’estimation de
probabilité quand p(t) est proche de zéro [Yang and Pedersen, 1997].



20CHAPITRE 2. MÉTHODES DE SÉLECTION DE CARACTÉRISTIQUES IMPLÉMENTÉES

Xu et al. [Xu et al., 2007] appliquent une mesure dérivée de la définition originale
de MI, notons {ci}mi=1 l’ensemble des catégories, C = ∪m

i=1ci, et T = {t, t} l’ensemble
où le terme apparaît ou pas, donc la formule entre T et C est définie comme ceci :

I(T ; C) =
m∑

i=1
p(t ∧ ci) log2( p(t ∧ ci)

p(t)× p(ci)
) +

m∑
i=1

p(t ∧ ci) log2( p(t ∧ ci)
p(t)× p(ci)

)

Ils combinent les scores spécifiques aux classes en valeur moyenne ou maximale
pour filtrer les caractéristiques, avec les classifieurs k-NN et Bayésien Naïf, cette
mesure obtient un meilleur résultat que PMI sur le corpus Reuters-21578 et OHSU-
MED.

Dans notre étude, on a choisi PMI pour filtrer les caractéristiques pour chaque
thématique, étant donné une table de confusion d’un terme t et d’une classe c (voir
tableau 2.1), on note :

c ¬c

t A B
¬t C -

TABLE 2.1 – Table de contingence d’un mot et d’une classe

A : le nombre de documents de classe c où t figure ;
B : le nombre de documents qui ne sont pas de classe c où t figure ;
C : le nombre de documents de classe c où t ne figure pas ;
N : le nombre total des documents dans le corpus.
Donc la valeur de PMI est estimée comme ceci :

PMI(t, c) ≈ log2( (A×N)
(A + C)× (A + B))

Un seuil est fourni pour filtrer et garder les caractéristiques avec les scores supé-
rieurs au seuil.

2.4 Différence Proportionnelle Catégorique
CPD (Categorical Proportional Difference) est une méthode proposée par Simeon

et Hilderman [Simeon and Hilderman, 2008], qui est une mesure à laquelle une ca-
ractéristique contribue à différencier une catégorie particulière des autres catégories.
Ils l’évaluent avec un classifieur SVM et un classifieur bayésien naïf sur des données
extraites des corpus OHSUMED, 20 Newsgroups (20 classes) [Newsgroups, 1999]
et Reuters-21578. En comparaison avec six autres méthodes courantes, selon la F-
mesure, CPD obtient la meilleure performance dans quatre sur six tâches de classifi-
cation.

Avec les paramètres dans le tableau 2.1, la valeur CPD pour un terme t dans une
classe c est définie comme suit :

CPD(t, c) = A−B

A + B

Les valeurs possibles de CPD sont restreintes dans l’intervalle [-1,1] :
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— CPD proche de -1 indique que le mot ne figure presque pas dans les documents
d’une certaine classe ;

— CPD = 1 signifie que le mot ne figure que dans les documents d’une certaine
classe.

La valeur CPD d’un terme est le ratio associé avec une classe où la CPD obtient
la valeur maximale, soit :

CPD(t) = maxi{CPD(t, ci)}

Donc dans la comparaison des méthodes de [Simeon and Hilderman, 2008], les
caractéristiques sont filtrées globalement en convertissant les scores spécifiques aux
classes aux scores maximaux sur toutes les classes. Par contre dans notre cas, à l’ins-
tar des trois méthodes présentées ci-dessus, on utilise un seuil pour filtrer les caracté-
ristiques par rapport à chaque catégorie. Après des expériences, on décide de garder
les caractéristiques dont la valeur absolue du score CPD est plus grande ou égale au
seuil.
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3.1 Bayésien Naïf Multinomial
L’algorithme principal de classification que nous avons appliqué est un classifieur

bayésien naïf multinomial, implémenté dans Weka [Hall et al., 2009]. Le mot « naïf »
dans son nom signifie qu’il impose une hypothèse simplificatrice dans les interac-
tions entre les caractéristiques. En tant qu’un modèle probabiliste, pour un docu-
ment donné (noté d), parmi toutes les classes c ∈ C, le classifieur va retourner la
classe (noté ĉ) qui détient la plus grande probabilité de prédiction :

ĉ = argmaxc∈CP (c|d)

Le travail de Bayes [Bayes, 1763] est à l’origine de l’inférence bayésienne, et Mos-
teller et Wallace [Mosteller and Lee Wallace, 1964] l’ont appliqué pour la première
fois à la tâche de classification.

Selon le théorème de Bayes, voici la relation entre la probabilité jointe et la pro-
babilité conditionnelle de deux variables A et B :

P (A ∩B) = P (A|B)P (B) = P (B|A)P (A)

Ainsi notre formule de prédiction est égale à :

ĉ = argmaxc∈CP (c|d) = argmaxc∈C
P (d|c)P (c)

P (d)
L’objectif est de comparer pour un document donné cette probabilité pour chaque

classe possible, donc on peut ignorer le P (d) vu que c’est toujours la même.

ĉ = argmaxc∈CP (c|d) = argmaxc∈CP (d|c)P (c)

Dans cette formule simplifiée, P (c) s’appelle la probabilité a priori de la classe c,
P (d|c) s’appelle la vraisemblance du document d, et P (c|d) est la probabilité a poste-
riori que l’on cherche à calculer.
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Dans notre cas, un document peut être représenté par un ensemble de caractéris-
tiques :

ĉ = argmaxc∈CP (t1, t2, . . . , tn|c)P (c)
Or il est toujours très difficile de calculer la probabilité de toutes les possibilités

de combinaison de toutes ces caractéristiques car cela nécessiterait énormément de
données et de calculs. Par conséquent, le modèle Bayésien Naïf impose deux supposi-
tions :

— premièrement c’est l’hypothèse du « sac de mots » : chaque caractéristique pos-
sède le même effet de classification peu importe sa position dans le document,
seule sa fréquence est prise en compte ;

— la deuxième est généralement appelée « hypothèse bayésienne naïve » qui sup-
pose la forte indépendance entre les caractéristiques, donc les probabilités
conditionnelles P (ti|c) peuvent être naïvement multipliées :

P (t1, t2, . . . , tn|c) = P (t1|c)× P (t2|c)× · · · × P (tn|c)
Ceci fait que la formule finale de la classe estimée par le classifieur est (notons T

pour l’ensemble de toutes les caractéristiques différentes) :

ĉ = argmaxc∈CP (c)
∏

ti∈T

P (ti|c)

Cependant, le produit de nombreuses probabilités conditionnelles inférieures à
1 peut rapidement provoquer des débordements de capacités de représentation de
nombres flottants. Pour contourner ce problème et augmenter la vitesse de calcul,
nous passons traditionnellement par les logarithmes lors de la mise en œuvre de la
méthode :

ĉ = argmaxc∈C log P (c) +
∑
ti∈T

log P (ti|c)

Le classifieur bayésien naïf est un classifieur linéaire tel que le montre la formule,
la classe prévue est calculée comme une fonction linéaire sur des caractéristiques
données.

En utilisant le maximum de vraisemblance pour l’estimation, la probabilité a
priori P (c) est le pourcentage des documents de la classe c dans le corpus. Et la
vraisemblance P (ti|c) est la probabilité qu’un document de classe c contienne le mot
ti.

En revanche, il existe un problème pour la vraisemblance. Il arrive que l’on la
calcule pour une caractéristique qui n’est jamais présente dans des documents d’une
certaine classe c, dans ce cas-là P (ti|c) sera 0. Mais comme la formule multiplie naï-
vement toutes les vraisemblances ensemble, cela conduira à une valeur 0 pour toute
la classe quelle que soit la probabilité a priori.

Pour pallier à ce problème, on a choisi la méthode de lissage Laplace qui trans-
forme le calcul en :

P (ti|c) = nbOccurrence(ti, c) + 1∑
t∈T (nbOccurrence(t, c) + 1) = nbOccurrence(ti, c) + 1

(
∑

t∈T nbOccurrence(t, c)) + |T |

Dans notre cas de classification multi-classe où toutes les classes s’excluent mu-
tuellement, un classifieur binaire est construit pour chaque classe sur les exemples
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de cette classe (positifs) et tous les autres exemples (négatifs). Pour un document de
test, chaque classifieur est appliqué dessus et la classe avec la plus grande probabilité
a posteriori est choisie comme résultat de prédiction.

La représentation du document est une étape importante dans la classification
pour faciliter le traitement des classifieurs, ici c’est le vecteur de caractéristiques qui
est utilisé, et le modèle multinomial peut gérer le cas où les caractéristiques ont pour
poids le nombre d’occurrences dans le document courant.

3.2 Machines à Vecteurs de Support (SVM)
Les SVM ont été développés dans les années 1990, basé sur le principe de la

« minimisation structurelle du risque » [Vapnik, 1995], et ont été introduits dans la
classification des textes par Joachims [Joachims, 1998].

A partir d’un ensemble de données d’apprentissage annotées, l’algorithme des
SVM cherche à trouver un hyperplan optimal pour catégoriser ces données connues
et d’éventuelles nouvelles données. Si on simplifie le problème en une classification
de points linéairement séparables dans une surface donnée (voir figure 3.1), il existe
plusieurs lignes droites qui peuvent séparer les données en deux classes. Mais in-
tuitivement on sait qu’une ligne très proche des données est sensible aux bruits et
sera mal généralisée. Entre l’hyperplan et les données de classes différentes les plus
proches de lui, ici représentées par le carré rouge et le rond bleu sur les pointillés,
il existe une distance minimale de séparation. L’algorithme des SVM vise à trouver
l’hyperplan qui rend cette distance la plus grande.

La « marge maximale » est deux fois cette distance maximale, et les données sur
les pointillés s’appellent les « vecteurs de support », qui sont composés seulement
d’une petite partie des exemples d’apprentissage. Cette notion simplifiée s’applique
tout à fait aux cas des grandes dimensions, où la ligne droite simplifiée deviendra un
vrai hyperplan c’est-à-dire une surface de décision.

FIGURE 3.1 – SVM cherchent à trouver l’hyperplan optimal

Cet algorithme est aussi applicable aux données non linéairement séparables,
selon les expériences de Yang et Liu [Yang and Liu, 1999], les résultats sont légère-
ment meilleurs pour les données linéairement séparables. Selon les arguments dans
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[Joachims, 1998], la sélection des caractéristiques n’est généralement pas nécessaire
pour les SVM vu qu’ils sont assez robustes pour contrôler le sur-apprentissage grâce
à leurs paramètres de régularisation. En plus, d’après Joachims, les SVM possèdent
une bonne adaptabilité quand on passe à une grande échelle de dimensionnalité,
parce que la mesure de la complexité des hypothèses est basée sur la marge maxi-
male qui sépare des données, et non sur le nombre de caractéristiques.

En utilisant les SVM, on cherche en fait un compromis entre un hyperplan avec la
marge maximale et un hyperplan qui peut classifier le plus que possible des données
d’apprentissage. Pour cela, le paramètre C permet d’ajuster une tolérance de classi-
fications erronées d’exemples d’apprentissage. Avec une large valeur de C, l’optimi-
sation va choisir un hyperplan de plus petite marge, si cet hyperplan peut classifier
correctement tous les exemples d’apprentissage au profit de la performance de géné-
ralisation. Et inversement, une petite valeur de C va conduire à un hyperplan avec
une plus grande marge. Même si cette dernière provoque des données d’apprentissage
faussement classées, on aura une meilleure performance de généralisation.

Étant un classifieur binaire, les SVM s’appliquent aux tâches de classification
multi-classe par deux approches : 1) 1-against-the rest, pour avoir m-classe classi-
fieurs, construire m classifieurs binaires qui séparent chaque classe de toutes les
autres classes 2) 1-against-1, construire un classifieur binaire pour chaque paire pos-
sible de classes, soit

(m
2
)

= (m−1)×m
2 classifieurs binaires. Dans notre travail, on a

utilisé la librairie LIBSVM [Chang and Lin, 2011] qui implémente la deuxième ap-
proche.

LIBSVM demande un format de corpus d’entrée différent de celui de ARFF dans
Weka (voir section 4.3), qui représente chaque document comme suit :

< catégorie > < index1 >:< valeur1 > < index2 >:< valeur2 > . . .

La catégorie est celle annotée préalablement, le couple index et valeur signifie
l’index de la caractéristique dans la liste des attributs et sa valeur correspondante.

On a réalisé une sélection de caractéristiques simple avec les configurations dans
le tableau 5.2, soit sans aucune méthode de sélection prédéfinie, puis transformé les
fichiers ARFF en format qui convient au LIBSVM. Après des expériences prélimi-
naires, on a trouvé que la fonction de noyau linéaire convient bien à nos données. Les
résultats de la validation croisée sont présentés dans la section 5.8.
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4.1 Caractéristiques et statistiques du corpus
A la différence des corpus de référence utilisés dans des travaux précédents, notre

corpus français est constitué d’articles de blogs et d’éditoriaux issus des différents
types de sites. L’annotation des classes n’est pas manuelle car ceci aurait demandé
un coût humain et temporel trop élevé pour annoter et régler les conflits entre anno-
tateurs. Il existe aussi des bouts de codes de JavaScript ou HTML comme bruit.

Le crawler interne de XiKO récupère les données textuelles du web grâce à des
fichiers de configuration pour chaque nom de domaine. Une information importante
est le fil d’ariane, qui correspond à la catégorie de la page courante choisie par
les éditeurs des sites. Par exemple quand on rencontre « Annonces automobiles >
Citroen > C4 > THP 155 EXCLUSIVE BMP6 », la page va être annotée avec la
catégorie interne « xiko:topic.automotive ». Un fichier gère ces associations par les
moyens d’expressions régulières, regroupées selon les noms de domaine, dont les
entrées sont sous la forme comme suit :

<map territory=“maman.*conception” topic=“xiko:topic.health_well_being-
pregnancy_birth”/>

ou bien quand des URLs sont déjà significatifs, l’annotation peut aussi s’appuyer
dessus :

<map url=“.*/agriculture-alimentation/Le-Vin.*” topic=“xiko:topic.food_drink-
alcohol-wine”/>

Pour des thématiques fines assez similaires, un fil d’ariane ou URL peut recevoir
plusieurs annotations, par exemple :

<map territory=“grossesse-bébé” topic=“xiko:topic.family_parenting-
babies_toddlers”/>
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<map territory=“grossesse-bébé” topic=“xiko:topic.health_well_being-
pregnancy_birth”/>

Notre système d’annotation exploite le travail humain des éditeurs des sites en
vue de générer les données de référence pour la classification ultérieure. Donc ce
fichier de paramètre est mis à jour soigneusement pour contrôler au maximum les
ambiguïtés. On est aussi conscient des différences entre les rubriques choisies et les
réalités du terrain, par exemple la rubrique « société » est souvent un amalgame des
articles sur des différents sujets plus fins, qui peut présenter des difficultés pour la
classification.

Les documents crawlés disposant de ces renseignements vont être ainsi annotés
automatiquement. Après ils seront stockés dans une base de données et ils peuvent
être exploités à travers les requêtes de BigQuery 1 de Google. Après un échantillon-
nage équilibré et un dédoublonnage, le corpus utilisé dans ce travail est composé de
159 658 documents.

Les 27 classes de référence se trouvent au premier niveau dans la taxonomie des
segments chez XiKO. Une thématique de deuxième niveau dans la hiérarchie est
sous la forme « xiko:topic.health_well_being-psychology » où « health_well_being » est
la catégorie première et « psychology » lui est lié avec un tiret qui signifie que c’est
une sous-thématique plus fine. Or, pour nos expériences, nous ne chercherons qu’à
détecter les thématiques principales. Pendant le processus, les annotations ont été
nettoyées selon un fichier de paramètre, en vue de :

— ne garder que les thématiques de premier niveau, par exemple
« xiko:topic.health_well_being-psychology » a été remplacé par
« xiko:topic.health_well_being » ;

— ignorer les classes où les documents sont trop peu présents, par exemple
« xiko:topic.video_computer_games » ou « xiko:topic.food_drink » qui possède
seulement une trentaine de documents ;

— équilibrer la distribution des classes dans le corpus, par exemple ne
pas prendre en compte les documents des classes « xiko:topic.news » et
« xiko:topic.news-international » qui détiennent 22 701 documents en total.

Après ce nettoyage de corpus, il reste 136 821 documents dans le corpus. Les
textes ont une longueur moyenne de 370 tokens, et la distribution des classes est
montrée dans le tableau 4.1.

4.2 Paramètres du classifieur

Tout le processus est réalisé en Java. Dans la ligne de commande, on donne l’op-
tion si on veut valider la classification à la façon croisée en dix plis, avec la sélection
de caractéristiques effectuée sur chaque sous-échantillon d’apprentissage avant de
construire le modèle. Tous les autres paramètres sont gérés dans un fichier de pro-
priété, qui sont explicités dans le tableau 4.2.

1. https://cloud.google.com/bigquery/

https://cloud.google.com/bigquery/
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Nom de la catégorie Nombre de documents Pourcentage de la catégorie
sports 32 428 23,70%

culture & entertainment 20 513 14,99%
health & well-being 9 931 7,26%

business 7 814 5,71%
politics 7 666 5,60%

technology 6 747 4,93%
society 6 716 4,91%
news 6 456 4,72%

science 5 158 3,77%
environment 4 049 2,96%

travel 3 332 2,44%
personal finance 3 096 2,26%

cooking 2 876 2,10%
style & fashion 2 833 2,07%
home & garden 2 726 1,99%

family & parenting 2 233 1,63%
pets 2 020 1,48%

beauty 1 787 1,31%
legal issue 1 785 1,30%
real estate 1 698 1,24%
education 1 260 0,92%
weddings 880 0,64%

outing 691 0,51%
automotive 682 0,50%
spirituality 574 0,42%

dating & love & couple 474 0,35%
careers 396 0,29%

TABLE 4.1 – Distribution des classes dans le corpus

4.3 Algorithme

La validation croisée est une méthode qui évalue la capacité d’une méthode d’ap-
prentissage à produire des modèles généralisés, qui consiste à diviser les données en
k parties (ici 10), chaque fois une partie est sélectionnée comme échantillon de va-
lidation, et les autres (k − 1) parties sont utilisées comme données d’apprentissage.
On répète cette opération k fois en choisissant chaque partie juste une seule fois pour
évaluer (voir figure 4.1).

FIGURE 4.1 – Schéma de la validation croisée

Le but de la validation croisée est de valider la robustesse du processus d’appren-
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tissage, pour éviter le « coup de chance » (ou de malchance) qui pourrait faire que les
résultats soient localement bons (ou mauvais). Cependant, si on effectue la sélection
de caractéristiques une seule fois sur toutes les données puis on fait la validation
croisée, pour chaque sous-échantillon testé, le fait que l’on a sélectionné les carac-
téristiques sur l’ensemble d’apprentissage et aussi celui de test fausse l’évaluation.
C’est pour pallier ce problème que l’on a implémenté un algorithme où on intègre
la sélection de caractéristiques dans la validation croisée, c’est-à-dire qu’on répète
10 fois la sélection de caractéristiques sur chaque sous-échantillon d’apprentissage
avant de construire le modèle.

Prétraitement du corpus : nous avons minusculisé le corpus et n’avons conservé
que les caractères alphanumériques. La racinisation est optionnelle et est effectuée
par SnowBall [Porter, 2001]. Un corpus lemmatisé a été généré à l’aide de l’outil Tree-
Tagger 2 [Schmid, 1994].

Notre algorithme est décrit dans la figure 4.2.

FIGURE 4.2 – Algorithme de la validation croisée avec la sélection de caractéristiques
intégrée

Les caractéristiques sélectionnées deviennent des attributs dans les fichiers en
format ARFF de Weka [Hall et al., 2009], où chaque document est représenté sous le
format « sparse », par exemple :

2. http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/

http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
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{2073 1,3348 1,3669 1,5144 1,9287 1,13449 1,49260 “xiko:topic.sports”}

Pour chaque couple de données, le premier nombre est l’index d’une caractéris-
tique dans la liste des attributs, et le deuxième est le nombre d’occurrences de cette
caractéristique dans le document courant. Les caractéristiques absentes ne sont pas
prises en compte dans le format « sparse ». La catégorie de référence est mise à la fin
avec son index dans la liste des attributs.

Pour chaque catégorie, une méthode de sélection prédéfinie attribue à chaque ca-
ractéristique un score par rapport à cette catégorie. Selon un seuil donné, seules les
caractéristiques sélectionnées sont considérées spécifiques à cette classe. Elles sont
ordonnées et écrites dans des fichiers séparés pour faciliter l’analyse ultérieure.

Pour chaque sous-échantillon d’évaluation, un fichier est généré où les informa-
tions suivantes sont renseignées pour chaque document :

Résultat de classification (succès ou échec) ; catégorie de référence ; catégorie de
prédiction ; liste des caractéristiques choisies qui sont apparues dans ce document

On exploite ces résultats de l’évaluation pour affiner le modèle. Le but est d’ex-
clure les caractéristiques qui figurent dans le plus de cas d’échec, donc on calcule le
ratio de génération d’erreur pour chaque caractéristique présente dans les documents
de test :

nombre de documents mal classés
(nombre de documents mal classés + nombre de documents bien classés)

Le seuil de ratio étant fixé à 90%, en supprimant les caractéristiques dont le ratio
d’erreur dépasse ce seuil, on reconstruit le modèle et réévalue.

Au niveau de la segmentation pour construire des jeux de données, pour les ca-
ractéristiques en unigrammes, au vu de l’hypothèse d’indépendance forte de Bayé-
sien Naïf, on perd de l’information apportée par les collocations par rapport aux mots
simples, qui pourrait aider à améliorer la classification, par exemple « produit cosmé-
tique », « syndrome respiratoire aigu » ou bien « collection haute couture ».

Dans la recherche de [Aït-Hamlat, 2016], un modèle bayésien multinomial est
construit de façon incrémentale et itérative sur une vaste base de données évo-
lutive pour prédire deux indicateurs socio-démographiques « âge » et « genre », où
la segmentation en n-grammes conduit à une bonne performance de classification.
Fürnkranz [Fürnkranz, 1998] utilise l’algorithme d’apprentissage de règles RIPPER
pour tester la force de n-grammes sur le corpus 20 NewsGroups et Reuters-21578.
Afin d’éviter la croissance linéaire du nombre de n-grammes générés, il implémente
un algorithme de génération de caractéristiques basé sur l’algorithme APRIORI
[AGRAWAL et al., 1995]. Des bigrammes ou trigrammes s’avèrent les plus perfor-
mants après un filtrage par un seuil de nombre d’occurrences minimum modéré, et
l’utilisation de séquences plus longues dégrade la performance.

De notre côté, on a segmenté le corpus par le NGramTokenizer de Weka pour
tester la performance des caractéristiques en bigramme et trigramme. Les résultats
sont présentés dans la section 5.5.
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Nom de paramètre Type de valeur Rôle du paramètre
Nettoyage des annotations

topicMap path chemin vers le fichier de paramètre qui
sert à nettoyer les annotations

Normalisation du corpus
lowercase booléen minusculiser les mots

stemmatize booléen raciniser les mots
removeAccent booléen désaccentuer les mots

Sélecteurs au niveau global (appliqués dans cet ordre)
formMinOccurrence entier nombre d’occurrences minimum d’un

terme dans le corpus d’apprentissage
pour être considéré comme un candidat

tokenMinLength entier longueur minimum d’un terme pour être
considéré comme un candidat

removeDigit booléen ignorer les chiffres et nombres
removeStopWords booléen ignorer les mots-outils (selon une liste de

215 mots-outils français)
Sélecteurs par rapport à chaque classe (les 4 premiers appliqués dans cet ordre)

ratioInPart double ratio d’occurrences minimum d’un terme
dans une classe pour être considéré
comme un candidat

formMinOccurrenceInPart entier nombre d’occurrences minimum d’un
terme dans une classe pour être considéré
comme un candidat

methodName_threshold double seuil aux méthodes de sélection qui filtre
les caractéristiques pour chaque classe

nbFeatureByTopic entier nombre des caractéristiques les mieux
classés à retenir pour chaque classe

sortByComputation chaîne de caractères selon la méthode appliquée, ordonner les
caractéristiques différemment

negativeSpec booléen prendre en compte les mots avec une spé-
cificité négative

Affinage du modèle
excludedTopErrorFeatures booléen une fois le modèle évalué, exclure les ca-

ractéristiques générant le plus d’erreurs
puis reconstruire le modèle et réévaluer

ratioFeatureExcluded double si une caractéristique apparaît dans ce
ratio de cas d’échec de classification,
exclure-le puis reconstruire le modèle

TABLE 4.2 – Paramètres qui composent la configuration
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Des mesures d’évaluation classiques sont calculées pour chaque classe :

Précision = nombre de documents correctement classifiés d’une classe c
nombre de documents qui ont été classifiés dans cette classe c

Rappel = nombre de documents correctement classifiés d’une classe c
nombre de documents qui ont été annotés dans cette classe c

F-mesure (moyenne harmonique de précision et rappel) = 2× précision× rappel
précision + rappel

Ainsi que des mesures qui évaluent la performance sur l’ensemble des classes :
Micro-moyenne F-mesure : faire la somme des valeurs les plus fines, puis calculer

la mesure, ce qui est pondéré par la distribution des classes.
Macro-moyenne F-mesure : moyenne arithmétique de toutes les F-mesure,

qui donne un poids égal à toutes les classes, donc elle est plus pertinente
quand les performances sur chaque classe sont équitablement importantes
[Jurafsky and Martin, 2015, chapitre 7].

Avant toutes les comparaisons, l’exactitude de la classification sans aucune règle,
soit quand le système met tous les documents dans la classe détenant le plus de
documents (ici Sports), est de 23,70%.
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5.1 Sans application de méthode de sélection
Pour savoir quelles sont les performances obtenues sans aucune méthode de sé-

lection (après filtrage de nombres et de mots-outils, ainsi que des mots avec une fré-
quence basse), le modèle est construit sur le corpus minusculisé et non racinisé. Les
résultats sont présentés dans le tableau 5.1.

MinOccurrence
= 10

MinOccurrence
= 3

MinOccurrence
= 0

Nombre de caractéristiques
en moyenne

81 710 158 216 320 787

Micro-moyenne F-mesure 72,15% 72,26% -
Macro-moyenne F-mesure 62,30% 59,32% -

TABLE 5.1 – Résultats de classification sans méthode de sélection

On voit qu’en supprimant plus de mots de fréquence basse, qui sont considérés
peu utiles pour la classification à cause de leur rareté [Forman, 2003], on obtient un
gain en macro-moyenne F-mesure. Ce qui signifie qu’il y a plus de documents correc-
tement classifiés dans les petites classes. C’est le phénomène inverse pour la micro-
moyenne : filtrer plus de caractéristiques semble pénaliser la classification pour les
grandes classes. Si on n’effectue aucune sélection, le nombre de caractéristiques en
moyenne s’élève à 320 787, à cause de cette grande dimension, après avoir construit
le modèle sur la septième partie d’apprentissage, la machine virtuelle de Java n’a
plus de mémoire donc on n’a pas eu de résultat d’évaluation. En plus, le temps utilisé
est beaucoup plus long que celui avec l’utilisation des méthodes de sélection, ce qui
n’est pas du tout efficace pour l’entreprise.

5.2 Comparaison entre les méthodes de sélection
Les expériences sont menées avec ces configurations basiques (voir tableau 5.2),

les résultats avec la racinisation vont être présentés dans la section 5.4.1.

minimum
nombre
d’occur-
rence

minusculiser ignorer
nombres

ignorer
mots-outils

raciniser désaccentuer

3 oui oui oui non non

TABLE 5.2 – Configurations basiques générales

Pour trouver le meilleur seuil de score de chaque méthode, on a retenu pour
chaque classe les 1000 premières caractéristiques les mieux classées (i.e. le para-
mètre nbFeatureByTopic). Après des expériences, les meilleurs résultats sont obtenus
avec les seuils suivants : spécificité lexicale (0.00001), CPD (0.99), TF-IDF (0.00), et
information mutuelle (1.00). Toutes les expériences suivantes ont utilisé ces seuils.

Le meilleur seuil de score étant fixé, on a varié le paramètre nbFeatureByTopic
pour voir leur performance quand le nombre de caractéristiques utilisées augmente
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(voir figure 5.1). A travers ces quatre graphes, on voit que le CPD arrive à filtrer
le plus de caractéristiques quand il n’y a plus de seuil de nbFeatureByTopic, et ses
performances varient beaucoup selon le nombre de caractéristiques utilisées. Tandis
que la spécificité lexicale est plus stable que le CPD, avec un bien meilleur résultat
au début et moins de caractéristiques supprimées à la fin. L’information mutuelle est
très sensible au nombre de caractéristiques utilisées, et à la fin le TF-IDF obtient les
meilleures performances avec le moins de caractéristiques au début, et ensuite reste
stable. Sans le seuil nbFeatureByTopic, le TF-IDF a gardé beaucoup plus de caracté-
ristiques comme l’information mutuelle, et la macro-moyenne F-mesure a baissé, ce
qui signifie qu’il y a eu du bruit ajouté que l’algorithme ne parvient pas à détecter.

FIGURE 5.1 – Performance des quatre méthodes avec les meilleurs seuils, le para-
mètre nbFeatureByTopic contient la valeur de 50, 100, 500, 1000, 2000, 3000, 4000
et jusqu’à sans limite. L’axe horizontal représente le nombre de caractéristiques uti-
lisées en total.

Quand on supprime le seuil nbFeatureByTopic, le nombre de caractéristiques choi-
sies par classe dépend seulement de leur seuil de score, les résultats sont affichés
dans le tableau 5.3.

On voit que l’information mutuelle obtient la meilleure micro-moyenne F-mesure
mais ses caractéristiques utilisées sont les plus nombreuses. Sa macro-moyenne F-
mesure est basse et elle donne de mauvais résultats sur des classes difficiles à clas-
sifier (careers, dating_love_couple, outing), où on a seulement des centaines de docu-
ments d’apprentissage. La meilleure macro-moyenne F-mesure avec des bons résul-
tats sur les classes délicates sont obtenus par la spécificité lexicale, dont la micro-
moyenne F-mesure est aussi satisfaisante. Nous remarquons surtout qu’elle réussit
à faire beaucoup baisser le nombre de caractéristiques. Le CPD a utilisé encore moins
de caractéristiques, avec des résultats un peu moins bons que ceux de la spécificité
lexicale. Enfin le TF-IDF n’a pas filtré énormément de caractéristiques, ce qui ap-
porte une très bonne micro-moyenne F-mesure mais la moins bonne macro-moyenne
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Méthode Spécificité
lexicale,
negativeS-
pec=false

CPD TF-IDF Information
mutuelle

Nombre de ca-
ractéristiques
en moyenne

68 618 43 762 156 404 157 267

Micro-
moyenne
F-mesure

72,14% 70,64% 72,18% 72,43%

Macro-
moyenne
F-mesure

62,46% 60,76% 59,17% 59,72%

F-mesure sur
des classes
difficiles (ca-
reers, datin-
gLoveCouple,
outing)

19,43%,
44,85%,
33,40%

17,16%,
45,18%,
32,67%

7,22%,
25,08%,
22,50%

1,94%,
20,31%,
22,70%

TABLE 5.3 – Comparaison des quatre méthodes avec leur meilleur seuil, sans la limite
de nbFeatureByTopic

F-mesure.

5.3 Comparaison entre sans et avec méthode de
sélection

Avec la configuration dans le tableau 5.2 et sans le seuil nbFeatureByTopic (un
filtrage basique des caractéristiques dont le nombre d’occurrences est inférieur à 3
est toujours appliqué), les résultats dans le tableau 5.4 montre l’efficacité et l’utilité
de notre travail de sélection de caractéristiques.

La spécificité lexicale a réussi de réduire 57% de caractéristiques, en gardant un
résultat très satisfaisant de classification, et surtout en affichant les meilleures per-
formances sur des classes difficiles. Le CPD a filtré encore plus de caractéristiques
(réduction de 72%), mais ses résultats sont nettement inférieurs à ceux de la spécifi-
cité lexicale. Une réduction de caractéristiques selon une méthode adéquate renforce
l’efficacité du processus et ne dégrade pas voire améliore les résultats du point de vue
global, ceci confirme notre hypothèse de départ.

5.4 Effet de racinisation et lemmatisation
La racinisation et la lemmatisation sont considérées comme une forme de trans-

formation de caractéristiques. La racinisation consiste à transformer des mots avec
flexions en racine, en supprimant les préfixes et suffixes. L’algorithme du racinisateur
SnowBall [Porter, 2001] que l’on utilise ici se compose d’une cinquantaine de règles
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Sans méthode de
sélection prédéfi-
nie

Spécificité lexi-
cale, negativeS-
pec=false

CPD

Nombre de ca-
ractéristiques en
moyenne

158 216 68 618 43 762

Micro-moyenne F-
mesure

72,26% 72,14% 70,64%

Macro-moyenne F-
mesure

59,32% 62,46% 60,76%

F-mesure sur
des classes dif-
ficiles (careers,
datingLoveCouple,
outing)

1,47%, 17,02%,
23,69%

19,43%, 44,85%,
33,40%

17,16%, 45,18%,
32,67%

TABLE 5.4 – Comparaison de résultats entre sans et avec méthode de sélection

de racinisation classées en sept phases successives. Les mots à analyser passent par
tous les stades et, dans le cas où plusieurs règles pourraient leur être appliquées,
c’est toujours celle comprenant le suffixe le plus long qui est choisie. La racine peut
correspondre à un mot réel de la langue ou non.

La lemmatisation d’une forme d’un mot consiste à en prendre sa forme canonique,
qui désigne la forme à l’infinitif pour un verbe, et le mot au masculin singulier pour
les autres mots. Un lemme correspond à un mot réel de la langue et constitue une
entrée de dictionnaire. Ainsi après le prétraitement de la racinisation ou lemmatisa-
tion, le nombre des mots distincts diminue, qui permet de s’éloigner de la forme de
surface des mots.

5.4.1 Racinisation

Avec les mêmes configurations que celles de la section précédente (sans le seuil
nbFeatureByTopic, et voir tableau 5.2), sauf que les mots sont racinisés, les résultats
sont présentés dans le tableau 5.5.

Les résultats sur le corpus racinisé sont similaires à ceux sur le corpus brut, mais
le nombre de caractéristiques a été beaucoup réduit (19% ∼ 31%), d’où résulte moins
de temps pour la construction de modèle.

5.4.2 Lemmatisation

Le corpus lemmatisé est construit à l’aide de TreeTagger, et il existe trois cas où
les lemmes ne peuvent pas être récupérés directement dans la sortie de l’outil :

— si l’outil attribue l’étiquette <unknown> à un token, on reprend la forme ini-
tiale comme son lemme

— si le lemme est sous forme « payer | payer », on garde une fois le lemme
— si l’outil donne deux lemmes différents, par exemple « frai | frais » ou « conve-

nir | convier » où seulement la forme en gras est le lemme correct en contexte,
mais sa position est non prévisible, on garde les deux lemmes
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Sans mé-
thode de
sélection
prédéfinie

Spécificité
lexicale,
negativeS-
pec=false

CPD TF-IDF Information
mutuelle

Nombre de
caractéris-
tiques en
moyenne

107 566 50 588 35 163 105 777 107 097

Micro-
moyenne
F-mesure

71,80% 71,60% 70,35% 71,35% 71,91%

Macro-
moyenne
F-mesure

59,54% 62,32% 60,79% 57,95% 59,77%

TABLE 5.5 – Résultats après le prétraitement de racinisation

Sans mé-
thode de
sélection
prédéfinie

Spécificité
lexicale,
negativeS-
pec=false

CPD TF-IDF Information
mutuelle

Nombre de
caractéris-
tiques en
moyenne

26 493 8 733 5 112 26 376 26 422

Micro-
moyenne
F-mesure

57,87% 57,03% 47,11% 57,97% 58,07%

Macro-
moyenne
F-mesure

43,16% 45,69% 32,75% 43,75% 43,85%

TABLE 5.6 – Résultats après le prétraitement de lemmatisation

Sur le corpus lemmatisé, il y a eu environ une baisse d’un ordre de grandeur de
nombre de caractéristiques, et les résultats ont beaucoup dégradé par rapport au
corpus brut, ce qui signifie une grande perte d’information (voir tableau 5.6). Com-
parons les 20 premières caractéristiques choisies pour la classe cooking par la spéci-
ficité lexicale (voir figure 5.2), la dernière colonne montre qu’après la lemmatisation,
les meilleures caractéristiques sélectionnées sur le corpus brut sont classées vers le
bas, ou sont disparues dans toute la liste.

5.5 Caractéristiques en n-grammes

On a filtré les n-grammes qui contiennent des mots-outils, des nombres ou des
symboles. Sous les mêmes configurations (voir tableau 5.2), les caractéristiques ont
été sélectionnées par la spécificité lexicale, sans le seuil nbFeatureByTopic ni la prise
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FIGURE 5.2 – Les 20 premières caractéristiques choisies pour la classe cooking

en compte des caractéristiques avec des spécificités négatives. Les n-grammes dont
le nombre d’occurrences est inférieur à 3 sont filtrés aussi.

Bigrammes Trigrammes
Nombre de caractéris-
tiques en moyenne

78 375 15 145

Micro-moyenne F-mesure 69,18% 43,55%
Macro-moyenne F-
mesure

55,86% 33,20%

TABLE 5.7 – Résultats avec des caractéristiques en n-grammes

On peut voir les premières caractéristiques en bigrammes et trigrammes choisies
pour les classes automotive, society et technology (figure 5.3 et 5.4). Les trigrammes
deviennent trop spécifiques et aussi peu nombreux à cause du filtrage par le nombre
d’occurrences, ce qui reflète la distance des performances entre ces deux tokenisa-
tions.

5.6 Affinage du modèle

Le meilleur compromis entre nombre de caractéristiques et performances de la
classification a été obtenu avec la spécificité lexicale dont la configuration est rappelée
dans le tableau 5.8, sur cette base on a réalisé un affinage du modèle dont l’algorithme
est présenté dans la section 4.3. Avec en moyenne 2 500 caractéristiques exclues,
pourtant on n’a pas eu une amélioration importante.
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FIGURE 5.3 – Des caractéristiques en bigrammes choisies pour les classes automotive,
society et technology

FIGURE 5.4 – Des caractéristiques en trigrammes choisies pour les classes automo-
tive, society et technology

5.7 Changement de poids de caractéristiques
Pour représenter chaque document dans un vecteur de caractéristiques que le

classifieur peut traiter (voir tableau 5.9), on a utilisé le nombre d’occurrences d’une
caractéristique dans le document comme son poids, en ignorant toutes les caractéris-
tiques absentes dedans. On n’a pas choisi un indicateur binaire selon que la caracté-
ristique est présente ou pas. Parce que les documents ont une longueur moyenne de
370 mots où il existe forcément une répétitivité des mots.

Tandis que l’écart-type (l’indicateur de dispersion) de la longueur est de 360 mots,
soit une grande variation par rapport à la moyenne. Donc on a fait une normalisation
du poids en utilisant la valeur du TF-IDF, où TF est la fréquence d’un mot dans un
document et IDF la fréquence inverse d’apparition d’un mot dans les documents.

Une expérience a été menée avec la méthode de la spécificité lexicale (seuil =
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Méthode (spécificité lexi-
cale, seuil = 0.00001, ne-
gativeSpec = false, sans
nbFeatureByTopic)

modèle initial modèle affiné

Nombre de caractéris-
tiques en moyenne

68 618 66 112

Micro-moyenne F-mesure 72,14% 72,28%
Macro-moyenne F-
mesure

62,46% 62,32%

TABLE 5.8 – Résultats après l’affinage du modèle

Mot_1 Mot_2 Mot_3 . . . Mot_n
Doc_1 3 1 2 . . . 5

TABLE 5.9 – Représentation d’un document par un vecteur de caractéristiques

0.00001, sans prise en compte de la spécificité négative), et ne garder que les 1000
premières caractéristiques classées par classe. Les résultats sont présentés dans le
tableau 5.10.

Avec plus de temps d’exécution, le résultat n’a pas été amélioré, donc on garde le
nombre d’occurrences d’une caractéristique dans le document comme son poids.

Poids des caractéristiques nombre d’occurrences de
mot

normalisation par
TF*IDF

Micro-moyenne F-mesure 69,86% 62,87%
Macro-moyenne F-
mesure

62,02% 53,61%

Temps utilisé 39 minutes 58 minutes

TABLE 5.10 – Comparaison de résultats entre deux poids de caractéristiques utilisés

5.8 Résultats de LIBSVM
Nous avons réalisé une sélection basique de caractéristiques selon les configura-

tions dans le tableau 5.2 (sans aucune méthode de sélection prédéfinie, supprimer
les mots dont le nombre d’occurrence est inférieur à 3), puis exécuté le LIBSVM avec
la fonction de noyau linéaire et de différentes valeurs du paramètre C. LibSvm nous
montre seulement le taux d’exactitude de classification pour chaque partie d’évalua-
tion. Une moyenne de ces dix parties est comparée avec le résultat obtenu par l’al-
gorithme bayésien naïf multinomial : sans aucune méthode de sélection prédéfinie,
ainsi qu’avec un filtrage par la spécificité lexicale (seuil du score = 0.00001, sans le
seuil nbFeatureByTopic).

Dans le tableau 5.11, les résultats de LibSvm reflètent le principe de fonction-
nement du paramètre C, expliqué dans la section 3.2. Les performances du modèle
sont dégradées quand la valeur du paramètre C est trop grande (trop peu d’erreur
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tolérées, ce qui induit un sur-apprentissage) ou trop petite (trop d’erreur tolérées,
le modèle est sous-spécifié). Ainsi, la classification par un SVM requiert un ajuste-
ment du paramètre de régularisation, même lorsque l’on n’applique pas une méthode
de sélection de caractéristiques prédéfinie. Dans tous les cas, elle est beaucoup plus
coûteuse en temps.

Après une sélection de caractéristiques par la spécificité lexicale, le résultat baisse
légèrement à 73,56%. En nous rappelant que ce résultat est atteint avec une réduc-
tion de 57% de caractéristiques et une réduction importante de temps d’exécution,
appliquer une sélection de caractéristiques efficace avant de construire les modèles
par l’algorithme bayésien naïf multinomial convient bien à notre contexte de travail.

LIBSVM, sans ap-
plication de mé-
thode de sélection

Bayésien Naïf
Multinomial,
sans application
de méthode de
sélection

Bayésien Naïf
Multinomial +
filtrage par la
spécificité lexicale

Exactitude

C = 0,001, 70,38%

74,06% 73,56%
moyenne

C = 0,01, 73,93%
C = 0,1, 73,25%
C = 1, 72,11%
C = 10, 71,23%

TABLE 5.11 – Résultats de LIBSVM
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Dans la plupart des littératures citées, les caractéristiques sont choisies globale-
ment. Dans notre cas, nous avons gardé les scores des caractéristiques par rapport
à chaque classe, puis les filtrer par les seuils. La raison de notre choix est que la
méthode de la spécificité lexicale a été implémentée en amont de ce travail, et on
veut comparer les trois autres méthodes avec elle selon ce même algorithme. C’est
également pour avoir une meilleure interprétation des caractéristiques choisies pour
chaque catégorie afin de pouvoir contribuer plus au futur travail.

Dans nos différentes expériences, le CPD a obtenu des résultats légèrement infé-
rieurs à ceux de la spécificité lexicale avec une réduction importante du nombre de
caractéristiques. On a gardé des caractéristiques dont la valeur absolue de score est
supérieure ou égale à son meilleur seuil (0.99). Puis quand il existe une valeur du
paramètre nbFeatureByTopic qui garde les n caractéristiques les mieux classées pour
chaque classe, on trie les scores dans l’ordre descendant, soit privilégier les scores po-
sitifs. Ainsi les caractéristiques sélectionnées ont le score 0.99, 1.0, -0.99 ou -1.0 (va-
leur approximative, car on ignore le score -1.0 qui indique que la caractéristique n’est
pas présente dans la classe). Les scores positifs signifient que ces caractéristiques fi-
gurent (presque) seulement dans la classe courante, et ceux négatifs indiquent qu’ils
ne figurent presque pas dans cette classe.

Selon les découvertes dans [Yang and Pedersen, 1997], l’information mutuelle
(MI) obtient de faibles performances à cause de son biais de préférence pour les
termes rares et sa sensibilité aux erreurs d’estimation de probabilité. Dans nos ex-
périences, l’information mutuelle (plus précisément Pointwise Mutual Information,
voir section 2.3), avec son meilleur seuil 1.0, il atteint des résultats similaires avec
les autres méthodes mais en utilisant beaucoup plus de caractéristiques. De ce fait,
nous lui avons augmenté le seuil du nombre d’occurrences minimal à 10, ce qui l’aide
à avoir une meilleure macro-moyenne F-mesure en utilisant une moitié moins de
caractéristiques (voir tableau 6.1).

Quand la spécificité négative est aussi prise en compte, on rajoute les caracté-
ristiques sous-représentées dont la valeur absolue du score est inférieure au seuil,
qui sont généralement moins nombreuses que les caractéristiques sur-représentées.
Les résultats présentés dans le tableau 6.2 montrent que les performances restent
similaires.

Concernant le TF-IDF, comme ce qu’on a vu dans la figure 5.1, si on veut avoir
une meilleure macro-moyenne F-mesure, il vaut mieux baisser le nombre de carac-
téristiques à retenir par classe. Par exemple si on ne retient que les 3000 premières
caractéristiques par classe, qui donne 53 917 caractéristiques en total, on obtiendra
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Méthode (Information
mutuelle, seuil = 1.0)

minOcc = 3 minOcc = 10

Nombre de caractéris-
tiques en moyenne

157 267 81 155

Micro-moyenne F-mesure 72,43% 72,18%
Macro-moyenne F-
mesure

59,72% 62,30%

F-mesure sur des classes
difficiles (careers, datin-
gLoveCouple, outing)

1,94%, 20,31%, 22,70% 17,63%, 45,11%, 33,75%

TABLE 6.1 – Comment améliorer la méthode de l’information mutuelle

Méthode (spécificité lexi-
cale, seuil = 0.00001, sans
nbFeatureByTopic)

negativeSpec = false negativeSpec = true

Nombre de caractéris-
tiques en moyenne

68 618 69 342

Micro-moyenne F-mesure 72,14% 72,19%
Macro-moyenne F-
mesure

62,46% 62,43%

F-mesure sur des classes
difficiles (careers, datin-
gLoveCouple, outing)

19,43%, 44,85%, 33,40% 17,95%, 43,21%, 34,14%

TABLE 6.2 – Performances de la spécificité lexicale quand les spécificités négatives
sont prises en compte

une macro-moyenne F-mesure de 62.07%, au lieu de 59.17% par 156 404 caractéris-
tiques. Ceci montre que le TF-IDF a des difficultés à filtrer correctement le bruit.

Regardons les vingt premières caractéristiques sélectionnées pour la classe auto-
motive et careers (voir figure 6.1 et 6.2), la plupart des caractéristiques choisies par
la spécificité lexicale sont étroitement liés à l’automobile. Dans la liste du CPD et de
l’information mutuelle, il existe des mots moins spécifiques à l’automobile que ceux
choisis par la spécificité lexicale, par exemple « jovanka » et « barbanti ». Et le TF-IDF
a choisi encore plus de caractéristiques loin du sujet.

La classe careers qui détient 396 documents est le moins représentant parmi
les 27 classes, qui cause souvent un point de chute. Les caractéristiques choisies
pour cette classe se ressemblent pour les quatre méthodes : des noms de sites de
soutien scolaire, d’annonce d’entraide quotidienne et de recrutement, ou des noms de
personne, etc.

La figure 6.3 montre les mesures de précision, rappel et F-mesure par classe. La
catégorie sports contient le plus de documents et reçoit la meilleur classification. La
classe careers obtient le plus bas rappel et F-mesure comme ce qu’on a mentionné
au-dessus. Par contre, peu de documents ne conduit pas toujours à une mauvaise
performance et vice versa. Par exemple même si la classe society contient 6 716 docu-
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FIGURE 6.1 – Les meilleures caractéristiques classées pour la classe automotive

FIGURE 6.2 – Les meilleures caractéristiques classées pour la classe careers

ments, la F-mesure atteint seulement 32,79%. En revanche, weddings et automotive
qui sont composés respectivement de 880 et 682 documents, obtiennent la F-mesure
de 70,95% et 72,06%. Ceci montre l’importance de la qualité des données d’appren-
tissage des classes délicates, et c’est aussi le problème auquel on se confronte en ce
moment.

On peut analyser les erreurs de classification grâce à la matrice de confusion
(voir figure ??), où les lignes représentent les classes de référence, et les colonnes
représentent les classes de prédiction. En conséquence, les nombres sur la diagonale
montrent la quantité de documents correctement classifiés pour chaque classe, et
toutes les autres valeurs signifient le nombre de documents faussement classifiés.
Par exemple en haut à gauche, la table nous montre qu’il y a 380 documents annotés
avec la classe culture_entertainment mais qui sont classifiés dans la classe business.

Pour chaque colonne de prédiction, nous avons mis en évidence les trois premières
erreurs de classification les plus nombreuses. Parmi ces erreurs, certaines sont moins
graves car les classes sont sémantiquement liées, par exemple culture_entertainment
et outing. Mais certaines erreurs ne sont pas négligeables : 58 business sont classés
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FIGURE 6.3 – Tableau de résultats par classe agrégés des dix plis, avec en moyenne
68 618 caractéristiques sélectionnés par la spécificité lexicale (seuil = 0.00001, nega-
tiveSpec=false)

en cooking, 382 health_well_being sont classés en business, ou encore 265 sports sont
classés en legal_issue. La classe society est souvent mélangée avec d’autres sujets, ce
qui est confirmé par de nombreuses valeurs non sur la diagonale et ceci apporte un
rappel et une précision tous bas. La distribution des classes (voir tableau 4.1) nous
rappelle qu’il existe quand même une sur-représentation de certaines classes, donc
dans des futurs travaux, avec l’aide de la matrice de confusion, on peut réajuster le
corpus pour baisser cet impact.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Conclusion
Dans ce travail nous avons évalué quatre méthodes de sélection de caractéris-

tiques en vue d’améliorer la rapidité et l’exactitude de notre classifieur de théma-
tiques. A la différence de beaucoup de travaux précédents, notre corpus possède
ses propres particularités et les caractéristiques ont été sélectionnées par rapport
à chaque classe. De plus, nous avons réalisé une validation croisée qui intègre la sé-
lection de caractéristiques sur chaque sous-échantillon d’apprentissage, afin d’éviter
l’effet du sur-apprentissage. L’évaluation par l’algorithme Bayésien Naïf Multinomial
montre que la spécificité lexicale est la meilleure méthode, qui ne dégrade pas les ré-
sultats en réduisant 57% de caractéristiques, et elle apporte également une meilleure
macro-moyenne F-mesure. L’application des différents prétraitements (racinisation,
lemmatisation, tokenisation en n-grammes) n’apporte pas de gain, voire baisse les
performances. Sans aucune méthode de sélection, le taux d’exactitude en moyenne
obtenu par les SVM (73.93%), avec un paramètre de régularisation (C = 0.01), est
légèrement supérieur à celui obtenu après la sélection par la spécificité lexicale et
l’apprentissage par le Bayésien Naïf Multinomial (73.56%).

Perspectives
Les futurs travaux prévoient de mettre en place d’autres méthodes de sélection

qui obtiennent de bonnes performances dans la littérature, par exemple le gain d’in-
formation et le CHI-deux. On peut aussi envisager d’implémenter l’algorithme qui
choisit les caractéristiques globalement au lieu de les choisir par classe. D’autres al-
gorithmes d’apprentissage restent à essayer, par exemple les réseaux de neurones,
la régression logistique, etc. A l’égard de l’approche de l’apprentissage non supervisé,
ses avantages sont de ne plus s’appuyer sur des mots eux-mêmes figurant dans le cor-
pus et l’indépendance sur un corpus annoté pourraient aider à pallier notre présent
problème.
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EXTRAIT DE CORPUS

Le corpus est un fichier CSV qui contient trois colonnes : la catégorie de référence,
l’URL de XiKO et le contenu à classifier, tel que montre un extrait ci-dessous :

xiko:topic.real_estate,http://www.xiko.fr,"Exemple de newsletter. Vous aimez nos
articles ? Recevez-les en premier !"

xiko:topic.real_estate,http://www.xiko.fr,"Question de Noémie (Bayonne) : Mon
mari et moi avons signé, il y a 15 jours un compromis de vente pour l’achat d’un appar-
tement. Entre-temps, nous avons trouvé un logement qui nous convient mieux. Peut-
on encore se rétracter ? Un compromis équivaut à une vente. Il s’agit d’un contrat
qui engage le vendeur et l’acheteur à vendre un bien pour un prix donné. La signa-
ture engage les deux parties et permet de reporter la vente effective au jour de la
signature de l’acte authentique de vente auprès du notaire. A priori, vous ne pouvez
changer d’avis. Seule la non-réalisation de l’une des conditions suspensives prévues
dans le compromis de vente peut permettre de se désengager. Il s’agit le plus souvent
de conditionner la vente à l’octroi du financement adéquat, à un accord de la mairie
pour réaliser d’éventuels travaux, à un certificat de non-hypothèque du logement, à
l’absence de droit de préemption d’un éventuel locataire, ou bien encore à une servi-
tude qui déprécie la valeur du bien. Or dans votre cas, aucun de ces motifs ne peut
semble-t-il être mis en avant. Il vous reste toutefois une ultime chance pour vous ti-
rer d’affaires. Si votre compromis de vente prévoit que l’acheteur ou le vendeur peut
se rétracter sans motif, alors vous pourrez faire machine arrière. En terme juridique,
on parle de clause de dédit. Celle-ci prévoit que vous puissiez renoncer à l’acquisi-
tion. En contrepartie, vous devrez abandonner au vendeur l’acompte que vous avez
versé à la signature du compromis de vente. Une somme qui peut aller jusqu’à 10%
de la valeur du bien. Exemple de newsletter. Vous aimez nos articles ? Recevez-les en
premier !"

xiko:topic.culture_entertainment-television,http://www.xiko.fr,"(Relaxnews) -
Garou, Florent Pagny, Mika et Zazie sont les héros d’un petit film mis en ligne par
TF1 annonçant la prochaine saison de The Voice. Tourné dans les célèbres studios de
la Plaine-Saint-Denis, les 4 coachs y font preuve de malice et de beaucoup d’adresse
pour venir bidouiller leurs sièges et ceux de leurs rivaux afin d’être sûr de pouvoir
faire équipe avec les meilleurs jeunes talents qui se présenteront aux auditions.
googletag.cmd.push(function() { googletag.display(’div-gpt–732377866’) ; }) ; La date
de diffusion de la première émission, toujours présentée par Nikos Aliagas, devrait
être annoncée début janvier 2016. Avec le départ de Jenifer, Florent Pagny est
désormais le seul coach à avoir participé à toutes les saisons de The Voice."
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EXTRAIT DE CODES

Voici un extrait de la classe principale TrainTopicCommand :

public final class TrainTopicCommand {

private static final Logger LOGGER = LoggerFactory.getLogger(TrainTopicCommand.class);
public static final int PROPERTIES_FILE_ARG_POS = 0;

public static void main(final String[] args) throws Exception {

DateTime start = new DateTime();

CommandLine commandLine = TopicTrainArguments.buildCommandLine(args);

TopicTrainArguments arguments = new TopicTrainArguments(args[PROPERTIES_FILE_ARG_POS]);
arguments.getOutputDirPath().toFile().mkdirs();
PropertiesFileWriter.write(arguments);

LOGGER.info("Load train set");
TrainSetMaker trainSetMaker = new TrainSetMaker(arguments);
trainSetMaker.process(Files.newInputStream(arguments.trainSetPath()));
TrainSet trainSet = trainSetMaker.getTrainSet();
TrainSetDispatcher trainSetDispatcher = trainSetMaker.getTrainSetDispatcher();

LOGGER.info("Select and write features");
FeatureDirectoryWriter featureDirectoryWriter = new FeatureDirectoryWriter(arguments);
featureDirectoryWriter.selectAndWriteFeatures(trainSet);
FeatureDirectoryReader featureDirectoryReader = new FeatureDirectoryReader(arguments);

Set<TextFeatureCandidate> selectedFeatures ;
if (arguments.NbLocalFeatureSelectors() == 0){

selectedFeatures = featureDirectoryReader.readGlobalFeatures();
} else {

selectedFeatures = featureDirectoryReader.readLocalFeatures();
}

LOGGER.info("Build Model and Evaluate for the total corpus");
buildWekaModelAndEvaluate(arguments, trainSet, selectedFeatures, "initial");

if (arguments.isExcludedFeatureActive()) {

LOGGER.info("{EXCLUDE FEATURE} Choose top features causing error for the total corpus");
ExcludedFeaturesGenerator excludedFeaturesGenerator = new

ExcludedFeaturesGenerator(arguments, "initial");
Set<TextFeatureCandidate> excludedFeatures = excludedFeaturesGenerator.

excludedFeatures();
excludedFeaturesGenerator.writeExcludedFeatures("excludedFeatures.csv");
Set<TextFeatureCandidate> updatedFeatures = Sets.difference(selectedFeatures,

excludedFeatures);

LOGGER.info("{EXCLUDE FEATURE} Build Model and Evaluate");
buildWekaModelAndEvaluate(arguments, trainSet, updatedFeatures, "withExcludedFeatures")

;



58 ANNEXE B. EXTRAIT DE CODES

}

if (arguments.isCrossFeatureSelectionActive(commandLine)) {
LOGGER.info("Dispatch the corpus into ten evaluation sets");
EvaluationTrainSetMaker evalTrainSetMaker = new EvaluationTrainSetMaker(arguments,

trainSetDispatcher);
evalTrainSetMaker.process(Files.newInputStream(arguments.trainSetPath()));
List<TrainSet> evaluationTrainSets = evalTrainSetMaker.getEvaluationTrainSets();

LOGGER.info("Select and write features for ten train sets");
CrossFeatureDirectoryWriter crossFeatureDirWriter = new

CrossFeatureDirectoryWriter(arguments);
crossFeatureDirWriter.selectAndWriteFeatures(trainSet, evaluationTrainSets);
CrossFeatureDirectoryReader crossFeatureDirectoryReader = new

CrossFeatureDirectoryReader(arguments);
List<Set<TextFeatureCandidate>> crossSelectedFeatures =

crossFeatureDirectoryReader.readCrossValidationFeatures();

LOGGER.info("Build Model and Evaluate for ten train sets");
buildCrossWekaModelAndEvaluate(arguments, trainSet, trainSetDispatcher,

evaluationTrainSets, crossSelectedFeatures, "initial_cross");

if (arguments.isExcludedFeatureActive()) {
LOGGER.info("{EXCLUDE FEATURE} Choose top features causing error for ten sets");
List<Set<TextFeatureCandidate>> updatedCrossSelectedFeatures = new ArrayList

<>();

for (int i = 0; i < 10; i++) {
ExcludedFeaturesGenerator crossExcludedFeaturesGenerator = new

ExcludedFeaturesGenerator(arguments, "initial_cross", "" + i);
Set<TextFeatureCandidate> crossExcludedFeatures =

crossExcludedFeaturesGenerator.excludedFeatures();
crossExcludedFeaturesGenerator.writeExcludedFeatures("excludedFeatures" + i + ".

csv");
updatedCrossSelectedFeatures.add(Sets.difference(crossSelectedFeatures.get(i)

, crossExcludedFeatures));
}

LOGGER.info("{EXCLUDE FEATURE} Build Model and Evaluate");
buildCrossWekaModelAndEvaluate(arguments, trainSet, trainSetDispatcher,

evaluationTrainSets, updatedCrossSelectedFeatures, "withExcludedFeatures_cross"
);

}
}

DateTime end = new DateTime();
arguments.fetchResultWriter().write((end.getMillis() − start.getMillis()) / 60000 + " total

minutes used" + "\n");

arguments.fetchResultWriter().close();
}

}
}
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