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Titre : Apprentissage Automatique @ Recherche d'Information: application a I'Extradion d'Information de
surface ¢ au Résumé de Texte.

Résumé: la these porte sur I'utilisation de méthodes issues de |'apprentissage automatique pour des taches de
recherche dinformation dans les textes. Notre motivation a &é d'explorer le potentiel des techniques
d'apprentissage pour répondre aix demandes d'accés a l'information textuell e li ées au dével oppement de grandes
bases de données texte @ au web. Dans ce ontexte il est devenu important d'étre cgable de traiter de grandes
quantités de données, d'appater des olutions diversifiées aux nouvelles demandes des utilisateurs, et
d'automatiser les outils qui permettent d'exploiter I'information textuelle. Nous avons pour cda exploré deux
diredions. La premiére est le développement de modéles permettant de prendre en compte l'information
séquentiell e présente dans les textes afin d'exploiter une information plus riche que la représentation sac de mots
traditionnellement utilisée par les systémes de recherche d'information. Pour cela nous propasons des modéles
statistiques basés sur des modéles de Markov cachés et des réseaux de neurones. Nous montrons comment ces
systémes permettent d'étendre les cgpadtés des modeles probabili stes classiques de la recherche d'information et
comment ils peuvent étre utilisés en particulier pour des taches d'extradion dinformation de surface La
deuxieme diredion explorée oncerne I'apprentissage semi-supervisé. |1 sagit d'utiliser pour des taches d'accés a
I'information une petite quantité de données étiquetées conjointement a une masse importante de données non
étiquetées. Cela arrespond a une situation de plus en plus fréguente en recherche d'information. Nous propacsons
et analysons des algorithmes originaux basés sur un formalisme discriminant. Nous avons utilisé ces techniques
pour le résumé de texte vu sous I'angle de I'extradion de phrases pertinentes d'un document. Ces travaux se sont
concrétisés par le développement du Systéme d’ Aide au Résumé Automatique (S.A.R.A.).

Mots clés: Accés a l'information textuelle, recherche & extradion dinformation, apprentissage, modéeles de
séquences, apprentissage semi-supervisé, résume de texte.

Title: Automatic Learning and Information Retrieval: Applicdion to surfacelnformation Extradion and Text
Summarization.

Abstract: The purpase of this work is the goplication of discriminant leaning models to Information Retrieval
tasks. Our concern was to explore the potential of learning techniques to handle textual information acessneeds
related to the development of huge databases and Internet. In this context it becomes important to trea huge
guantities of data, to provide varied solutions to new user inquiries and to automate tools which all ow exploiting
textual information. For this, we have explored two dredions. The first is the development of models all owing
to take into acount sequential information present in documents in order to be ale to take alvantage of an
information richer than the usual bag d words representation used by clasdcd information retrieval systems. For
this, we propose statistical models based on Hidden Markov Models and Neural Networks. We show how these
systems allow to extend the caabiliti es of classicd information retrieval probabili stic models and in particular,
how they can be used for the surfaceinformation extradion tasks. The second diredion explored concerns the
semi-supervised learning. It is a matter of using a small-labeled data together with a huge unlabeled datato lean
systems for information access tasks. This stuation is frequently met in information retrieval. We propcse and
analyze original algorithms based on discriminant formalism. We have used these techniques for the text
summarization task regarded as the etradion of the most relevant sentences of a document. This study is
concretized by the development of an automatic summarizer system (S.A.R.A.).

Keywords: Textua information aacess Information retrieval and extradion, Madine
Learning, Sequence models, semi-supervised learning, Text summarization.
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I ntroduction

1. Apprentissage & information textuelle

L'accés a l'information textuelle amotivé depuis de nombreuses années les travaux de
chercheurs isaus de différentes communautés comme les linguistes, les informaticiens et
les gatisticiens. Les différents courants issus de ces communautés s sont concentrés sur
un ensemble de problématiques gpédfiques et ont créé des domaines sientifiques qui
ont rapidement évolué de facon autoname. C'est par exemple le ca& de la Redherche
d'Information (RI), de I'Extradion dinformation (El), ou dins le @as des gatisticiens,
des réporses aux questionraires, des analyses gyli stiques, etc.

Ces derniéres années, le domaine de l'aacces a l'information textuelle a ©onnu ure
évolution rapide, avec en particulier le développement de grandes bases de donrées
textuelles et duweb. Les frontiéres qui sétaient dessnées entre les diff érents domaines
traditionrels du texte sont aduellement largement re-dessnées pou créer un grand
domaine que nows désignors ici par "aaes a l'information textuelle'. De nouwelles
problématiques apparai sent auxquell es les diff érentes communautés essaient d'apparter
des réponses en adaptant leurs outils ou en développant de nouveaux. En particulier, il
est devenu important d'étre cgable de traiter d'énormes quantités de domées textuell es,
d'apporter des <lutions diversifiées aux nouwelles demandes des utili sateurs, et
d'automatiser les outil s qui permettent d'exploiter I'information textuell e.

L'apprentissage automatique propcse une gamme d'outils qui permettent d'avancer dans
ces directions. C'est dans ce cadre que se situe natre travail qui vise aexplorer le
potentiel des techniques d'apprentissage pour répondre aux besoins de recherche ¢
d'analyse de l'information textuell e.

Ce n’est que récenment que la mmmunauté gprentissage acommence aappliquer ses
outils au texte. Les chercheurs en apprentissage sont trés souvent venus au texte en se
penchant sur les problemes ulevés par |'accés a l’information sur le web ou dans de
grosses bases de domées. L'intérét que souléve |’ étude de ces problemes a incité la
communauté gprentissage a travailler sur l'automatisation de différents traitements
utili sés pour une gamme de taches alant delaRI al’El. Le but est de mncevoir, autant
gue faire se peut, des méthodes indépendantes du damaine spécifique traité ou du
Ccorpus.
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Les techniques en apprentissage aitomatique s appuent sur |I’hypothese qu'il est
posshle d'effeduer de nombreuses taches pratiques de traitement de I'information
textuell e par des analyses assz frustres du texte. Tres uvent, el es n'utili sent que peu
ou pes du tout dinformation issue du traitement de la langue. Cette hypathese est bien
sOr trés forte, mais est confortée par la nature de nombre de taches classquement
traitées en Rl et également par la nature de certains corpus comme par exemple les
forums de discusson ou les emails dort la structure grammeaticae ou méme
I'orthographe sont souvent approximatives. Dans naotre travail, nows avons employé des
méthodes isaues de |'apprentissage numérique pour des taches d'analyse textuelle que
I'on peut qualifier de "bas niveau".

2. Questions abor dées

La grande taill e des coll edions de documents, ainsi que la variabilité & la complexité
des informations textuell es, ne permettent généralement pas d’ utili ser une représentation
sophistiquéedes documents, ni des modeles complexes pour traiter automatiquement et
rapidement de grossees mases de domées. Pour ces raisons, les modeles de
I'apprentissage numérique ont adopté I'approche dassque «sac de mots» (bag of
words) pou représenter un document, chagque document étant codé par exemple par
| histogramme de ses mots clés’ :

The @@nference~aims
to lring together
acalemia and industry
broad field o neura
computation.

Représentation sac de mots

Cette représentation rudimentaire bien que largement utili sée dans le domaine de la R
ne permet pas de "comprendre” le sens des textes. Par contre dle présente I'avantage
d'étre fadlement manipulable & exploitable par des techniques gatistiques génériques.
«Est il possble daller plus loin avec ce techniques gatistiques et de réaliser des
taches un peu plus phstiquées que cell es traditionnellement abardées en recherche
d'information ?»C'est la premiére question gLe nous avons abordée dans naos travaux.
Pour cda, nows avons cherché a utiliser des techniques permettant d'exploiter
automatiquement l'information "séquence de mots" présente dans le texte @ que rend
inexploitable la représentation sacde mots.

Un autre probleme que suscite 'automatisation dutraitement de grandes quantités de
donrées et le développement d'outil s génériques, est la constitution et I'exploitation des
bases de donrées nécessaires pour apprendre. Alors que les domées ont extrémement

! Sdlton G. et McGill M.J. (1983), Introduction to Modern Information Retrieval. McGraw-Hill, New
York, NY.
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abondhntes, la onstitution de bases de donreées étiquetées nécessaires a I'apprentissage
supervisé et extrémement colteuse d longue. Ceci est pr§judiciable ai développement
rapide de systemes génériques permettant avec un minimum dinteradion le traitement
de diff érents corpus et cgpable de s adapter en continu aux flux observés. Pour réduire
cetemps de développement et exploiter les informations dispornibles sans passer par une
phase @iteuse d'gout de mnnaissances, 'utilisation des donrées non-étiquetées est
devenue primordiale. C'est ainsi que récenment, est né dans la @mmunauté
apprentissage e paradigme de I'apprentissage semi-supervise qui a pour but d'apprendre
a dfeduer des taches génériques de I'apprentissage supervisé tout en exploitant de
petites quantités de donrées éiquetées, simultanément a de grandes masss de domées
brutes, i.e. nonétiquetées. C'est le deuxiéme probléme que nous avons abordé avec
comme suppat latade de résumé automatique.

3. Modelesde séquences

Pour réponde a la premiére question, nows proposons dutiliser des modéles
dynamiques de séquences. L'analyse de séquences de mots est faite ai moyen de
modeles dochastiques, tels que des Modees de Markov Cadcés (MMC) et des
Perceptrons Multi-Couches (PMC). Un avantage de ce formalisme est que nos modéles
de séguences manipulent différentes urces d’ informations, continues ou dscréetes, et
quil est posshle de traiter avec un méme model e générique différentes taches d'acces a
I'information.

Manipuler des modéles de séquences nécesste une représentation des mots en petite
dimension. Un constat surprenant que nous avons fait expérimentalement est que des
représentations tres smples des quences de mots nt suffisantes pour des taches
relativement complexes. Nous introdusons dorc une tell e représentation pou coder les
documents textuels us forme de séquences de mots, qu est compatible avec
I'utili sation des modéles numériques. Nous éudions également I'impad de I'agjout
d'informations morpho-syntaxiques aur cette représentation. Pour exploiter ces modéles,
nous propasons dintroduire diff érents contraintes grammaticdes ur leurs orties, nows
étudions quelques exemples de ces contraintes. Pour tester nos modéles nous avons
utili sé des articles du Wall Street journal du corpus MUC-6°. Les deux taches que nous
avons considérées ont des tadhes élémentaires de I'extradion dinformation, elles
consistent respedivement i) a surligner toutes les descriptions de dangement
d’ événements personnels (des offres d’ emploi, des démissons) ; dans ce cas, ndre but
est d éiqueter des Dus-sequences de texte ammme pertinentes, ou non, poulatade, et
ii) a extraire des informations comme le nom et la position ce la personne ancernée,
auquel cas, les dus-séquences devront étre diquetées comme Personre, Position ou
nonpertinente.

2MUC-6, (1996, Proceadings of the sixth message undrestanding conference, ed, Morgan Kaufmann



Introduction

4. Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé a principalement éé eploré dans la communauté
apprentissage pour des taches génériques de discrimination.

Pour apprendre larelation entre les exemples et leur étiquette, |’ apprentissage supervise
propose d’optimiser un critére spécifique qui met en relation ces étiquettes avec les
sorties du modéle cdculées aur une représentation décrivant les exemples. Le aitere
théorique le plus utilise pour la discrimination est I'espérance de I'erreur de
classficaion (Tsypkin)®. Cette relation peut se schématiser par :

Apprentissage Supervisé

- On apprend ladensité jointe p(x,t) ou la
probabilité conditionnelle p(t/x)

o O
O ..
Forme x — Signal déaivantx ) O e e o (3 t:lavraie diquette dex
O
@]

En contrepartie, dans le calre de I’ apprentissage non-supervise, on ne possde pas pour
les donrées non-étiquetées I'information de sortie désirée.

La démarche la plus couramment employée nsiste dors a passer par une phase de
modélisation des donrées ou |'on essaie de modéli ser simultanément la structure interne
des donrées issue de la distribution marginale p(x) pou les donrées non-étiquetées et la
densité jointe p(x,t) pou les domées étiquetées. On adopte dors une démarche typique
de I'apprentissage non supervisé d I'on essaie dintroduire d de traiter une information
suppémentaire mncernant les exemples non-étiquetés. Pour modéliser les p(x), on fait
souvent des hypaotheses sur la forme de la distribution des donrées, i.e. on ili se des
model es paramétriques. Les quantités estimées p(x) et p(x,t) seront ensuite utili sées pour
cdculer les probabilit és condti onrell es p(t/x) qui serviront de base aladédsion.

Une @gproche dternative consiste a aapter a l'apprentissage semi-supervisé les
tedhniques discriminantes classques en supervisé. Deux idées principales ont été
exploitées pou cda

Lapremiére aété mise au pdnt dans le calre du traitement de signal adaptatif : il s agit
d’ utili ser dans un contexte non-supervisé les rties prédites par le systéme [ui-méme
pou construire des orties désirées. Celles-ci seront ensuite utili sées pour apprendre a
partir d’'une technique supervisée Cette goproche est conrue sous le nom de dédsion
dirigée

La deuxieme idée qu est, dle, issie de la communauté gprentissage, repose sur
I'utili sation simultanée de deux classfieurs. Ceux-ci jouent alternativement le rble de
maitre @ d' éeve dans un agorithme d’ apprentissage itératif : la sortie cdculéepar I’un
sera prise mmme sortie désirée par I’autre @ rédproguement, jusqu' a la onvergence

%Y. Tsypkin. Foundations of the Theory of Leaning Systems. Mathematics in scienceandengineaing.
Academic Press Vol. 101, 1973.
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éventuelle de I'ensemble. Le aitére d apprentissage et ici d’optimiser la mhérence
entre les deux classfieurs. Cette goproche est conrue sous le nom d’ auto-supervision.
Dans le calre de |'apprentissage semi-supervise, cedte idée a été reprise, tres
récanment, dans des algorithmes plus phistiqués comme le Co-Boosting et le Co-
Training. Le reproche que I’on peut faire ace genre de modéle est que, pou apprendre,
il faut utiliser plusieurs modalités représentant une méme domée ce qui limite
considérablement I'emploi de ces systémes.

Nous proposons un systéme semi-supervisé discriminant basé sur une idée similaire a
cdle de dédsion drigéeou le modéle gpprend daprés sa propre sortie. Comme aitere
d apprentissage nows propcsons une aaptation du critére de "vraisemblance de
clasdficaion" qui a éé propcse dans le calre de |'apprentissage non supervisé pou
faire du "clustering’. Notre critéere traite les vecteurs indicaeurs de dasses comme des
paramétres manquants dans le ca d'exemples nonétiquetés. Ce systéme utilise un
classfieur de base qui peut étre choisi dans toute la gamme des techniques numériques
de discrimination. Nous présentons des analyses et des preuves de @nvergence dans
deux cas particuliers qui sont d'une part un classfieur linéaire @ d'autre part un
clasgfieur logistique. Notre motivation pou le développement de ces techniques a éé
de mnstruire des systemes de résumé aitomatique par extradion de phrases du texte
original. Nous présentons plusieurs instanciations des idées isaues de I'apprentissage
semi-supervisé pou cette tache.

5. Plan delatheése

Lathése est composéede trois grandes parties : les deux premieres parties introdu sent
les domaines étudiés ainsi que les outils qui seront utili sés, |a troisiéme partie expose
notre contribution.

* La premiéere partie et consacrée aix modeles de I'apprentissage & comporte trois
chapitres. Au chagtre 1, nous présentons les modéles de I'apprentissage numérique
gue nous avons employés dans natre travail . Ce chapitre introdut ainsi |es bases des
réseaux de neurones, des modéles de Markov cachés et des macdines a vedeurs
suppats. Le chaptre 2 introdut les méhodes d'optimisation (les agorithmes)
principales utili sées en apprentissage supervisé @ nonsupervisé. Ces deux chapitres
n'ont pas de prétention a |'exahaustivité, au contraire, nows Nous HMMeS limités a
introdure les nations qui sont nécessaires pour les travaux exposés dans les
chapitres 6 et 7. Le chaptre 3 est une bibliographie sur I’apprentissage semi-
supervisé qui est centrale al' étude présentée al chapitre 7. Cette synthése est plus
personrelle que cdle des deux chapitres précédents car ces travaux sont bien plus
récents.

* Lapartie 2, introdut des bases de I'acces a l'information textuelle. Elle mmporte
deux chapitres. Le chaptre 4 dome un apercu des modeles et techniques classques
utilisés en Rl et en El. La auss, nows nous contentons d'exposer des techniques de
base, ceci al'intention duspédaliste d'apprentissage qui ne @nreit pas le domaine
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dutexte. Le chaptre 5 présente quant a lui les méthodes de I’ extradion de passages
utili sées en segmentation et en résumé de texte. Ces méthodes ot plus récentes et
elles ont plus ciblées que cell es présentées au chapitre précédent.

» Danslatroisiéme partie nous présentons deux contributions originales. Le chapitre
6 présente le systéme stochastique pou |'analyse de séquences et |'extradion
d'information dans les textes. L’idée novatrice -pour |'anayse statistique de texte-
est de ne plus considérer le texte ammme un ensemble nornrordomé de termes mais
comme une séquence de mots. Pour cda nous propcsons $us un méme formalisme
deux modéles de séquences qui permettent de travaill er aun rniveau plus fin que les
modeles classques de recherche dinformation. Ce systeme est testé sur des taches
d'extradion d'information de surface qui sont inspirée des compétitions MUC. Le
chaptre 7, présente deux approches permettant d'introdure |’ apprentissage dans les
systemes de résumé automatique ou la tadche de résumé et vue sous |I'angle de
I'extradion de phrases pertinentes d’'un daument. La premiére gproche et basée
sur I'apprentissage interadif : le systéme utili se le jugement d' un uili sateur pour
corriger ses erreurs de dédsions. La deuxiéme gproche et basée sur
I’apprentissage  non-supervise d@ semi-supervisé d elle va plus loin vers
l'automatisation des systemes de résumé. En annexe, nows décrivons le Systeme
d Aide as Résumé Automatique (S.A.R.A.) que nous avons développé d qui opere
auss bien en mode interactif qu' en mode totalement automatique.
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Chapitre 1

Modeles del’ apprentissage numeérique

Résumé. Dans ce dapitre nous alons présenter les modéles utilisés dans notre
étude, a savoir les réseaux de neurones, les modéles de Markov cadés et les
madines a vedeurs suppat. Nous alons domer une description détaill ée de ces
trois modéles, leurs hypothéses de base, et les algorithmes d’ apprentissage asociés.
Nous verrons dans les chapitres slivants (6 et 7) que mis a part leur capadté
d'apprentissage d leur robustese, ces modeles peuvent étre intégrés dans des
systémes de recherche d'information ou de fouille de données textuelles plus
complexes.

Mots clés: Apprentissage numérique, réseaux de neurones, modeles de Markov
cadés, Madines avedeurs Suppart.

1.1Introduction

Pour traiter I’information, on dispose en général de deux types de cnnaissances :
¢ D'une part, on peut avoir recurs a des connaissnces a priori ou a des
modéli sations pou automatiser une tade pour laquelle on manque d’ éiquetages
explicites des formes (les techniques s appuyant sur ce type de cnnaissance sont
connwes Dus le nom de I'apprentissage nonsupervisé et elles nt introdutes au
chapitre 2).

o D’autre part, on dspose de systemes exploitant I'information a posteriori (e.g.
étiquetage des formes) et qui posedent lafaaulté d’ apprendre (associer les formes
d entrées a leur sorties). Ces systémes font I’éconamie d'un grand travail de
modélisation et ils nt cgpables de s adapter ce qui n'est pas le ca des systemes
traitant I"information a priori qui sont eux figés.

La plupart des techniques permettant d exploiter les conraissances a posteriori sont des
technigues numériques. Elles ont été tres utili sées pou résoudre des problémes variés al ant
dela ommande en robatique alareconnaissance des formes.

Nous alons présenter dans ce chapitre des modeles de cetype, en nots limitant a ceix que
nous avons utili sés dans notre travail. Ces modeles ont : les réseaux de neurones (paragraphe
2), les moddes de Markov cachés (paragraphe 3) et les machines a vedeurs
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suppat (paragraphe 4). Pour chague modéle, nows détaill erons les hypothéses de
fonctionrement ainsi que les différentes architedures permettant leur mise en oauvre.

1.2 Réseaux de neurones

1.2.1Introduction

Les premiéres éudes sur les neurones artificiels remontent aux travaux de McCull och et
Pitts [McP43] qui ont essayé de déterminer les propriétés de ces neurones a partir de
cdles des neurones du systeme nerveux. Ils ont commencé a étudier les neurones
binaires ne reproduisant que des Drties 0 ou 1.Le résultat important de leurs travaux
est que ces neurones binaires Nt capables de cdculer n'importe quelle fonction
logique, ce qui les rend équivalent a une machine de Turing universelle [TURS(Q].

Vers la fin des années quarante, dautres chercheurs ont essayé dexpliquer les
mécaiismes de |'apprentissage, de la mémoire d du condtionnement a partir de
groupes de cell ules. Par exemple Hebb a expliqué dans saloi de Hebb les procesaus mis
en jeu lors de I’ apprentissage, en fonction ce I’ expérience [HEB49]. |l propasait pour
cdaun modée ou les cdlules apprennent a modifier I’intensité des conrexions qui les
relient en fonction ce leur activité simultanée Au méme moment Minsky [MIN52] a
concu SNARC qu fut le premier modele réel d'un réseau de neurones. SNARC était
cgpable d’ apprendre en corrigeant I’ intensité de ses synapses. Sur cette base, Rosenbl att
[ROS58] créeaMark I, le premier perceptron qu avait pour but de faire gprendre des
caégorisations perceptives a un réseau de neurones artificiel. Dans les mémes années
Widrow et Hoff [WiH60] ont présenté une loi d apprentissage proche de celle du
perceptron et ont construit I’ADALINE qui apprenait a aténuer le bruit des lignes
téléphoriques. La conclusion ce tous ces travaux fut I’ouwage learning machines de
Nilson [NIL65] qui posa les fondations mathématiques de |’ apprentissage aitomatique
pou la reconreissance des formes. Pendant toute cette période, la recherche sur les
réseaux de neurones sest faite sans une rédle mise en question des méthodes
employées et des résultats obtenus.

Vers la fin des années ixante, la ommunauté de |’ apprentissage numérique a
commence la synthese de ces recherches. Minsky et Papert [MiP69] ont montre les
limites de ces machines. Par exemple un perceptron nest pas cgpable d apprendre la
fonction logique XOR, parce que, contrairement a la fonction ET, elle n'est pas
linéarement séparable (Figure 1). Pendant les années de désintérét qui ont suivi,
plusieurs auteurs ont explore le sujet. Anderson et Rosenfeld [AnR88] ont réuni dans
leur recueil un bon nonbre d’ articles correspordant a cette période. Puis, a la fin des
années quatre-vingt, le domaine aconnu un nouel essor. Hopfield [HOP84] d'un coté,
Rumelhart et McClelland [RuM86] de I'autre, ot montré que certaines régles
d apprentissage (par exemple la technique de retro-propagdion ¢k |’erreur) pouvaient
permettre a des réseaux de neurones d apprendre des fonctions que le perceptron ne
pouvait apprendre. Il était ausg devenu clair que I’ approche purement symbolique en
intelligence atificielle ne permettait pas a dle seule de résoudre ceatains problemes et
gue les réseaux de neurones off raient une gproche complémentaire.

12
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Figure 1. La fonction ET (& gauche) est linéairement séparable mais pas la
fonction XOR (a droite).

Pendant les années quatre-vingt dix, les réseaux de neurones éaient devenus un
domaine atradif reunissant autour d’un méme theme des psychologues, des physiciens,
des mathématiciens, des biologistes et des informaticiens.

1.2.2Unités neuronales

Un réseau de neurones est un ensemble d’ unités é émentaires reli ées entre dles. Dans ce
qui suit nous all ons présenter succnctement les unités é émentaires les plus utili sées.

1.2.2.1Unités a seuil

Le modéle de McCulloch et Pitts [McP43] s appue sur une formulation simple d’ un
neurone possedant des entrées binaires ou réelles et une sortie binaire. Sa fonction
consiste a éfecuer une somme pordérée des entrées. La pondération est modéli sée par
les coefficients synaptiques du modele. Si cette somme est supérieure aun seuil 6, la
sortie vaut 1 et dansle cas contraire dlevaut O :

y=H(Wx-0) (1.2)

AvecH(.) lafonction caractéristique de R oulafonction e Heaviside (figure 3, a), x le
signa d’entrée & w'le transpasé du vedeur des poids. Lafigure 2 ill ustre ce moddle.

Fonction de
Heaviside

H() Sortie

|

C]
Seuil

Signaux {
d’ entrées

Poids
synaptiques
Figure 2. Modéle linéaire des réseaux de neurones.
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Ce modde a seuil sépare I'espace d'entrée e deux demi-espaces par |I’hyperplan
d equation:

wWx-6=0

1.2.2.2Unitéslinéaires et sigmoides

D’ autres fonctions de transfert ont également été proposées afin d obtenir des lutions
rédles et non pus binaires. Elles sont toutes de laforme :

y=F Wx-6) (1.2

Dans laguelle F est une fonction a valeurs rédles. Les formes les plus généralement
employées nt ;

» desfonctionslinéares:
F(X) = a.xaveca unréd pasitif non nu.
e desfonctionlinédres par morceaux, Figure 3 (b) :
1, s x=0.5
F(X)={x+0.5, s -0.5xx<0.5
0, sinon

e ou desfonctions sgmoides, Figure 3 (c) :

-1
00 = 1+expK X)

Ou « représente la pente de la sigmoide. Avec diff érentes valeurs de k on olient des

sigmoides de différentes pentes.
F(x), F() F(x)

@ (b) (©

Figure 3. Différentes fonctions de transfert (a) Fonction de Heaviside, (b)
Fonction linéaire par morceauy, (c) Fonction sigmoide.
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Chaptre 1. Modéles de |’ apprentissage numérique

D’ autres types d’ unités ont été propcsés comme les unités radiales qui repasent sur un
cdcul de distance, les unités produits qu amplifient les smmes ponderées des entrées
par des produits de ces entrées et de nombreuses autres unités.

1.2.3Algorithmes d’ apprentissage

Dans ce qui suit, nows alons nows intéresser a deux regles locales d’ apprentissage pour
les réseaux de neurones dans le ca supervisé, i.e. la régle de Hebb et la régle de
Widrow-Hoff. On emploie le terme «régle locale » dans le sens ou chaque cellule de
sortie gprend sans avoir besoin de @nreitre la réporse des autres cellules. Seule
importe I’information qu lui est appatée @ entree.

1.2.3.1Reglede Hebb

La régle de Hebb est inspiréepar les travaux de [HEB49]. C'est larégle la plus smple
pou changer les poids synaptiques w;; elle s'exprime par le produt des sgnaux
d entrée d de sortie. Cette regle wnsiste arenforcer d’ autant plus un pads entre les
cdlulesd entrée & de sortie que cdte entrée &t corrélée aeclasortie, eles éait :

Aw) =n.y;x

ol Awgi” est la @rredion du pads synaptique entre la i®™ cdlule d’entrée ¢ la j*™
celule de sortie au temps 7, y; est laréporse delajémecellule de sortie, x; est |’ entrée de

lai®™ cdlule € n est le pas d apprentissage mmprise entre 0 et 1.
Avec cette guation, I’ application répétéedu signa d entrée entraine une aigmentation
linéare du pads synaptique w;.

1.2.3.2Regle de Widr ow-Hoff

Cetterégle est tres utili see aecdes modeles tels que le perceptron et I' Adaline (sedion
1.2.4.9. Tout d' abord, une cdlule ne modifie I’intensité de ses synapses, ou rapprend,
que lorsqu elle se trompe. Si |a cdlule de sortie est adive/inactive dors qu' elle devrait
étre inadive/adive, aors elle diminue/augmente |’ intensité des synapses corresponcant
aux cdlules de rétine qui sont adives. Cela revient a diminuer/augmenter I’intensité de
lastimulationala cel ule de sortie.

L’ ensemble des gimuli a gprendre est présenté dans un adre dédoire. Si apres une
premiere présentation ce I’ensemble des dimuli e modéle cmommet encore des erreurs,
on présente de nouveau I’ ensemble des gimuli. La procédure est itérée jusqu’ a ceque le
modele soit cgpable de donrer toutes les réporses corredes. Avec les mémes notations
gue précédemment, laregle d’ apprentissage de Widrow-Hoff s écrit :

‘ AWEiT) =n(t; -y;)x*
outjest ladésiréedelaj®™ cdlule de sortie.

* Lamise ajour des poids est donc : W(T 2 —w(r) +(tj = Yj)X
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Chaptre 1. Modéles de |’ apprentissage numérique

1.2.4Quelques réseaux

Dans ce paragraphe, nous présentons quelques modeles de réseaux de neurones appris
classquement avec un agorithme du type Widrow-Hoff. Nous commencgons par
présenter deux modéles trés smples, le perceptron et |’ adaline, pus nous présenterons
le perceptron multi-couches, sans doue le plus utili sé des réseaux de neurones.

1.2.4.1Perceptron et Adaline

Les réseaux a une seule muche d unités d'adivation a seuil ont éé dudiés par
Rosenblat [ROS58] au début des années dixante. |l appela ces réseaux des perceptrons
ca ilsont éé cmncus al’origine en sinspirant du systeme visuel. Ces réseaux ont été
appli qués a des taches de dassficaion dort la plupart concernaient des images binaires.
Les propriétés des perceptrons ont reprises en détail dans [BLO62] et [BIS95)].

Nous dlons exposer brievement les principes de base de ce modée dort la
compréhension permet de mieux appréhender |e fonctionnement des perceptrons multi-
couches qui ont été largement utili sés dans nos appli cations.

Perceptron

Dans le paragraphe précédlent, nows avons noté que les réseaux a une seule muche
disposaient de cgadtés limitées. Pour pallier ces laaunes, Rosenblait a utilise des
fonctions linédres dites « d’ asciation » pour transformer les sgnaux d entrée (Figure
4). Ces fonctions ont des poids reliés d’ une maniére aléatoire aun sous-ensemble des
entrées du réseau (i.e. pixels de larétine). La sortie cdculée par le perceptron pou une
entréex est égale a:

y=HW.0) = H(_“ﬁle D (X))
J:

ou D = (D1,Py, ..., Py) représente le vedeur d’ asociation et w=(wy, Wo, ..., Wy) est le
vedeur des poids synaptiques.

>,

Poids Unité

Retine Association synaptiques de seuiil

Figure 4. Architecture d'un perceptron composé de quatre composantes
principales : la rétine, les fonctions d’association, les poids synaptiques et
I'unité a seuil.
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L’ apprentissage du perceptron est rédisé a I'aide d'un agorithme en-ligne®. La
correction des poids pou une entréex s écrit :

Aw =1.Jt(X) = H (WD (x))].D(X) (1.3

oUt(x) est le désiré de x, H(W.®(X)) est la sortie mrrespondant &I’ entrée x et d(x) est la
transformation ce x par I'aire d’ association. Cet algorithme onverge si les domées ont
linéarement séparables dans |’ espace des ®d. Dans ce c&, |la cnvergence du perceptron
en un nanbre fini d’ éapes découle de |’ équation 1.3, oudes sgnaux d entrées ont isaus
de I’aire d'association et ou |’ unité d’ adivation est une unité aseuil. [DuH73, VAP82]
propaosent par exemple une preuve de cette onvergence.

La figure 5 illustre le fonctionrement de I’ agorithme d apprentissage du perceptron
pou un pobleme simple de dasdficaion a deux classes [BIS95]. La frontiere de
dédsion en pantill és est déterminée par le vedeur de poids W (Figure 5, a). La
diredion ck la frortiére de dédsion est perpendiculaire acdle des poids synaptiques.
Dans le ca& ou le perceptron se trompe sur un exemple, il corrige son pads en
soustrayant I’ancien pdds par le vedeur représentant cet exemple (Figure 5, b). En
itérant ce procesaus le perceptron corverge é trouve un hyperplan séparateur (Figure 5,
c). D’apres I’équation (1.3), le changement de poids n’opere que si |’entrée x est mal
classe L hyperplan séparateur peut donc &re trés proche d’'un exemple, provoquant
ainsi de mauvaises classficaions dans le cas d entrées bruitées (Figure 5, ).

D1, N D1,
C./
° Cl ° /1 q)z ° Cl
1 "/ w®
wo ° P W(O)/ 7 o
W - P2 wd
. ,/'4 ——
\. ch (O Y - 'CDO -\~\'\-\..\.

:\ /,/ . .

Co CO CO
@ (b) (©)

Figure 5. L'illustration de la convergence du perceptron pour un probléme
simple de classification & deux classes et quatre exemples. a) pour un
vecteur de poids, I'hyperplan séparateur est représenté par celui ayant la
direction perpendiculaire a ce vecteur, b) la correction de poids se fait en
soustrayant le vecteur de poids par le vecteur représentant le premier
exemple mal classé, c) en réitérant cette procédure le perceptron trouve le
bon hyperplan séparateur.

® au chapitre 2, sedion 2.2.2.1, nous all ons revenir sur la définition de ceterme

17

@,



Chaptre 1. Modéles de |’ apprentissage numérique

Adaline

Parallélement aux travaux de Rosenblat, Widrow et Hoff proposaient I’ algorithme de
I’Adaine [WiH60]. La regle locale sur laquelle repose ce algorithme optimise un
critére quadratique :

AW = 1. (t(X) =Wt .x).x (1.4)

Cette regle est similaire ala regle d apprentissage du perceptron (1.3). Les diff érences
résident dans lafonction d adivation (fonction Heaviside pour le perceptron) et I’ espace
d entrée (I'espacedes @ pou le perceptron). La figure 6 illustre sur un exemple de
clasdficaion a deux classes la différence de mmportement entre le perceptron et
I”’Adaline. En minimisant le nombre d erreurs, le perceptron trouve I’hyperplan qu
sépare al mieux les classes; ceci au risque d’ une mauvaise dassfication dansle ca de
donreées bruitées. L’ Adaline fait des erreurs mais la solution trouvee et genéralement
plus robuste. De nombreuses variantes ont été proposées pour remédier aux faiblesses
reconnues des deux algorithmes.

Figure 6. Probléme de classification linéaire a deux classes et solutions
trouvées par le perceptron (en pointillée) et par I'Adaline (en gras).

1.2.4.2Perceptrons multi-couches

Vers le milieu des années 80, ks systémes plus puissants permettant d apprendre des
fonctions bien plus complexes que les fonctions linédres ont été propasés, par exemple
des systemes basés aur des fonctions radiales (en anglais radial basis function)
[REN89], des techniques basées aur des générali sations de la décomposition en valeurs
propres et de la décomposition en vaeurs snguliéres [ABD88], et bien dautres
systemes. Mais aucune de ces approches n’a ateint la popuarité des perceptrons multi-
couches (PMC) qui constituent une part importante des applications des réseaux de
neurones. La figure 7 montre un exemple d' un tel réseau PMC a une muche catée
Dansceréseau, il y ap entrées, | unités sur la couche cabée ¢ c unités aur la ouche de
sortie.
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La fonction analytique crrespondante ala figure 7 s'écrit comme suit. L’adivation de
laj*™ unité de la muche cachée &t obtenue d’ abord par une cmposition:
» D’un podut scdaire g, des p entrées {x}i=1.pans que du Hais x=1 et des
poids synaptiques { W'}z, reliant les entrées a ceate unité @ des
paramétres du Hais w( :

ol

X wd

p
= @ . @ —
a; —leji X; +wjo =W 0

avec wﬁ)T qui est le transposé du vecteur paids reliant 1aj*™ unité al’entrée

» e dunefonction dadivationF(.):

Entrée Sortie

Couche
cachée

Figure 7. Architecture d’'un perceptron multi-couches a une couche cachée.
Les parameétres de biais sont introduits par des poids liés a une unité
d’entrée supplémentaire ayant la valeur fixée xo=1.

De méme, I'activation e la K™ urnité de la muche de sortie et obtenue en
transformant le produt scalaire avec lafonction dactivationF :

I p
Vi = Fla) = F(S WP F(Y wi x)

j=0 i=0
Les fonctions d’ activation peuvent étre celes présentées dans la sedion 1.2.2.2.Nous
nows intéresserons, sans restreindre la générdlité de notre discusson, au cas ou ces
fonctions oont différentiables’. De plus nous pouvors étendre I’ éude de ces réseaux a
ceux aN couches cadhées, ouN >2.
L’ algorithme d apprentissage le plus courant pou les PMC est I'agorithme de rétro-
propagdion qui est une aaptation ce I’algorithme de Widrow-Hoff a ces réseaux a
couches. Différents critéres d’ erreur peuvent étre utili sés, les plus courants étant des

® Le ca& ou les fonctions de transfert ne seraient pas différentiables est repris au chapitre 2, sedion
2.2.3.3. Dans ce c&, moyennant une cndition suffisante, on peut encore gpliquer le théoreme de la
convergence
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mesures de distance ou dentropie, calculées a partir des rties désirées et des rties
cdculées. S on pend par exemple le «aitere quadratique qui est propcosé dans
I"algorithme original :

1 2 1 &
Ex = -x[y=t]" =% 3 (v« ~t)?
2 2 =
L’ algorithme de Widrow-Hoff s écrit :

AW'i =-n. aEX = Exai
‘ ow; da; 0w,
Pour la aorrection des poids entre la muche achée d lasortieona:
AW|((J.2) = .Ex 6a(k2)
03wy
Ou 6ak2 =z;,
COMPOSEEs :
0E,
=F'(a :¢'(ak)-(yk —1)
02y Oyk

Soit en pasant o, = F'(ay).(yx —ty), il vient:

Pour la aorrection des poids entre la muche cachée d la wuche de sortieona:
0By, 0a,;
ji
. 0a, oE . . " R .
Ou, ——=x%, e X gécrit en appliguant la méme régle de dérivation qe
owsY 0a,
précaemment :
0E, 2
=F'(a; o) W()
™ ( )z k-

J

Soit en pasant J; = =F' (a;) 25k W(z) il vient :

AW =-1.5; %

Ce cdcul peut se générdiser dans le ca de réseaux a N couches cathées. L’ algorithme
ci-dessous résume I’ expresson e la mise ajour des poids dans I’ algorithme de rétro-
propagation dugradient pour un apprentissage en-ligne.
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AW“ = _r’ 51 'Xi
Si jl{unités de sorties} alors
o; =F'(aj).(y; —tj)
Sinon
51 :F'(aj). z5k.ij
KOAV ()
Ou AV(j) est I'ensemble des unités qui utili sent comme entrée la sortie dej.

Algorithme 1. Algorithme de rétro-propagation du gradient dans le cas de
I'apprentissage en-ligne.

1.3Modelesde M arkov Cachés

1.3.1Introduction

Les Modéles de Markov Cadchés (MM C) sont des modéles gochastiques qui permettent
de déaire ou danalyser la génération de séquences discretes. Lathéorie des MMC a éé
élaborée vers lafin des années ixante par Baum et a. [BaP66, BaE67]. Ces modéles
ont été tres éudiés pou la reconreissance de la parole depuis le début des années
soixante-dix [BAK75]. Mais ce n’est que plus récemment qu'ils ont été employés pour
I"analyse de la séquence dans des domaines comme la biologie, la remnnaissance de
I’ éariture manuscrite ou |’ analyse de séquences textuell es.

Un MM C est défini a partir d'une chaine de Markov et de densités de probabilit és. Une
chaine de Markov est un automate a dats et est définie d' une part par un ensemble
déasS={S, S,..., §} e d autre part par une matrice de transitions gedfiant avec
guell e probabilit € on peut passer d’ un état a un autre. Une probabilit é de transition entre
deux états égale azéro signifie que cdte transition riest pas autorisée. En spédfiant
I”’ensemble des transitions autorisées, on olient diff érentes topdogies de MMC. Les
deux structures de MM C les plus répandues ont les MMC ergodiques et les MMC du
type Bakis [BKS76]. Dans le cas ergodique tous les états du modéle sont reliés entre
eux. La figure 8 (@) montre un MMC ergodique a quatre dats. Pour certaines
applicaions, naamment le traitement de signaux temporels comme la parole ou
I’ éaiture, d autres types de MMC, comme les MMC gauche-droite du type Bakis
(figure 8 b) se sont montrés plus efficaces. La propriété fondamentale des MMC
gauche-droite est qu aucune transition riest autorisée sur les états dort I'indice d’ état
est inférieur a celui de I'état courant. Avec ces modéles il y a dorc toujours un état
initial et un état final. A partir de ces deux architectures, il existe beaucoup &
combinaisons posshbles. Par exemple la figure 8 () montre une cnnexion croisée etre
deux MM C parall éles gauche-droite.
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i e

(b) (©

Figure 8. Les trois types de MMC les plus répandues. a) un MMC
ergodique a 4 états. b) un MMC gauche-droite a 4 états. ¢) un MMC
parallele gauche-droite a 6 états.

Dans un MM C, des densités de probabilit és, définies aur un espaced’ observation, sont
asciées a dhague dat. Un MM C est dorc une association d une chaine de Markov et
de densités de probabilit és associées aux états de cdte chaine. Un MM C est un modéle
de génération aédoire de séquences dans |’ espace d’ observation. Pour générer une
séquence arec un MMC, on choisit un éat initial, pus on tire ai hasard ure
observation, en uili sant la densité de probabilit &€ associée a’ état courant, pusontire au
hasard |’ état suivant, en utili sant la distribution des probabilit és de transitions, pus on
tire as hasard ure nouwelle observation a I’ aide de la densité de probabilit é essciée a
I état courant etc.

Les MMC sont bases ar certaines hypothéses smplificatrices, qu permettent
notamment de dériver des algorithmes d’ apprentissage trés puissants. En considérant x
= (X1, X2 ..., Xn) €& Q = (Qu, G2, ..., Qn) respedivement comme une seguence
d observation et une séquence d' éats de longueur n, les deux hypothéses essentielles
des MMC sont :

» Etant donréunmodée A, les observationsont indépendantes :

p(% /%71 Q.A) = p(xi/ Gi.A)
* laséguence est décrite par une chaine de Markov d ordrek :
PG/ i) = (G G, G-

Dans cequi suit, nows allons nous intéresser aux trois problémes fondamentaux que |’ on
distingue habituellement dans les MMC [FER80, Ral93] : I'évaluation e la probabilit é
(ou la vraisemblance) d'une ségquence d observations étant donré un MMC, la
détermination ce la meill eure séquence d’ éats d' un modele (déadage), |’ apprentissage
des parametres du modéle apartir d un signal observé (apprentissage). La présentation
gue nous donnors sinspire largement de [RaJ93)].
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1.3.2Probabili té d’ une séquenced’ observation

Nous ouheitons cdculer |a probabilit € d’ une séquence d’ observation x étant donré un
modele A, p(x/A). Cette probabilité peut se cdculer en sommant la probabilit € jointe
p(x,Q/A) pou toutesles squences d états Q posshbles.

p(x/A) = % p(x,Q/A) = %D(X/Q,)\)-p(QM)

N i-1 i-1 (1.9
:% P(ay)-P(X /Gy, A )_ﬂzp(xi Ix=,Q,A).p(a; /oy ™)
1=
En pratique on uili se des chaines de Markov d'ordre 1, soit :
P(x/A) =" p(a)* p(X /). P / Gn-1) X P(X, / 0y) (1.6)

(S RICPYE n

La sommation (1.6) peut étre cdculée dficacement a I'aide d'une procédure de
programmation dynamique nrue sous le nom dagorithme forward [BaS6§].
Considérons la probabilit é a.(i) d’ observer la séquence d’ observation partielle X;%,... X,
et d éredans!’état S autemps 7 :

ai) = p(Xaxe... X0 = S/ A)
On peut cdculer les a(i) récursivement (algorithme 2).

1) Initiaisation
a,(i)=p(q, =S)xp(x/a=S), 1l<is<l.
2) Réaursion

. p . .
()= 2 0 ()% PGy =, G = ) Plxs/Gg =), 1STSN-115 <!
3) Terminaisr(’)n

P(x/A) =% a (i)
=1

Algorithme 2. Algorithme forward pour le calcul de p(x/A).

Lafigure 9ill ustre sous forme de treilli s le cadcul des probabilit és a; :

ar(i) Qs 1(J)

Figure 9. lllustration du mécanisme de calcul de la probabilité de la
séquence d'observation par l'algorithme forward. Le calcul des ()
nécessite uniquement de connaitre les o) et les a; i=1,...,I, ou les
connexions a; représentent les probabilités de transition entre états.
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1.3.3Détermination dela séquenced’ éats optimale

On chercheici a trouver la meill eure séquence d’ états, ¢’ est-a-dire cdle qui maximise
p(Q/x,A) ou d une maniere équivaente ceale qui maximise p(Q,x/A). Pour celaon uili se
I”algorithme dassque de Viterbi [VIT67,FOR73] qui, comme |’ algorithme forward, est
basé sur des techniques de programmation dynamique.

Nous cherchors a trouver la meill eure séquence d’ états Q = (qi, ..., G,) pour une
séquenced observation x = (X, X2, ..., X,) donrée Posons:

5.()= max p(ody--G =S, %X X /A)
G, A2 1

O(1) est la probabilit & maximale sur un chemin xg, X, ..., X; au temps 7 se terminant a
I’état §. De méme que dans I’ algorithme forward, nous obtenons par réaurrence:

Orsa (1) =ma{d, (1)-P(Grsy = Sj /0y = S)I* P(Xpia/Griy = ) 1.7)
Pour trouver la séquence d’ états optimale, nows alons introdure un tableau () pou

mémoriser I’argument a maximiser dans (1.7). La procédure mmpléte pour trouwver la
suite d’ états optimale est alors la suivante, (algorithme 3).

1) Initiaisation
O,(1)=p(ag =) xplx/q =5), 1sis<l
yn(i) = 0.
2) Réaursion
6T+l(j) = argma){ar(i)x p(qr+1 = Sj /qr = S)]X p(XT+l/qT+l = Sj)! 1st< n—l,lS J <l

Wea() = ar?g_!éw{@ ()xp(Grsy =S;/a, =S)], IsT<n-11<j<|
3) Terminaison

q, = argirzax{dn )]
Laséquenced’ états optimale est alors obtenue par « backtracking »:

q: :wr+l(q:+l)’ T= n_ln_z,---,l-

Algorithme 3. Algorithme de Viterbi pour trouver la séquence d’états optimale.

Il est a noter que I’algorithme de Viterbi est similaire al’agorithme forward. La
diff é&rence majeure réside dans le fait qu au lieu de sommer a |’ étape Réaursion dans
I"algorithme de forward on maximise dans |’ algorithme de Viterbi.

1.3.4Apprentissage des parametres

Le troisiéme probleme des MMC est d'apprendre les paramétres du modele (les
probabilit és de transition et d’émisson) de fagon a maximiser la probabilité de la
sequence d’ observation étant donre le modele, i.e. p(xX/A). 1l existe diff érentes méthodes
itératives pour maximiser locdement cette probabilit & comme I’ algorithme de Baum-
Welch qui est une instance de I’ algorithme EM’ [DEM77] ou comme les techniques de

" Nous all ons revenir en détail sur cet algorithme au chapitre 2, sedion 2.3.3.1
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gradient [LEV83]. Nous al ons présenter | algorithme développé par Baum et a. qu est
le plus communément utilisé. Cette méthode utilise les variables a; calculées par
I’algorithme forward et des variables [(B; cdculées par I’agorithme backward. Ce
dernier algorithme est similaire al’algorithme forward mais dans le sens inverse, i.e.
nows uhaitons cdculer la probabilit € de la séquence d observations partiell e du temps
T+1 jusqu a la fin &ant donre I'état S au temps 7 et le modée A. En ndant SB(i) =
P(Xr+1 Xp+2 - Xn/ Oz =G, A), ces probabilit és B,(i) s obtiennent itérativement comme d-
desus, (algorithme 4).

1) Initiaisation
B.()=1 1<i<l
2) Réaursion

|
:Br(l) = Z p(qr+1 = SJ /qr = S)X p(xr+1/qr+1 = Sj)xlBr+1(j)1 T = n_l"'l]"lSi SI
=1

Algorithme 4. Algorithme backward pour le calcul des 3

L’ éape d'initidisation d&finit d’une maniére abitraire les B,(i)=1 pou tous les états i.
Lafigure 10ill ustre I’ éape de récursion. Pour étre dans |’ état § au temps 1 et avoir la
sequenced’ observation partielle dutemps +1, il faut considérer tous les états posshbles
S au temps 1 +1, ains que les probabilit és de transition ce I'état § al'éat § et les
probabilit és d’émisson des observations partielles dans les états § ainsi queles Br4(j).

Bdi) Br+1()

Figure 10. lllustration du mécanisme de calcul de la probabilité de la
séquence d’'observation par I'algorithme backward.

Nous introdusons maintenant d autres variables &(i,j) et y(i) qui vont nous permettre
d eaire plus smplement I'agorithme. Posons &.(i.j) = p(Q=S, 0+1=§ / X, A), la
probabilit & d' étre dans |’ état § au temps 7 et § au temps 7+1 étant donreé le modele @ la
séquence d’ observation. En uili sant les variables forward et backward nous pouvors
éaqire,
Er(ia J) — p(qr _S’qu_SJ’X//\)

P(t/A)

— ar (I)alj 'bj (Xr+1)-ﬁr+1(j)
T
Z Z ar (l)au -bj (XT+1)'BT+l(j)

i=1j=1
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ou &; est la probabilit € de transition ce I'état S al’état § et by(x1) est la probabilit &
d’ émisdon ke |'observation X+ par I'état §. Notons maintenant (i) la probabilité
d éredans!’état S autemps T; y(i) peut étre obtenu en sommant &(i,j) suivant j :

V()= 3 &G, )
j=1

-1 -1
Les smmations de &(i,j) et yi(i) suivant 7, i.e. & (i, j) e Sy, (i), peuvent étre
=1 =1

interpretées respectivement comme le nombre de transitions entre I état S et I'état S, et
le nombre total de transitions a partir de |’ état S. Les paramétres du MM C peuvent étre
estimés en utili sant ces deux sommes. Ladistribution initiale de probabilit és des états :

p(x, = §) =Lafrequencal'apparitiondand' étatS, au tempgr =1) =y, (i)
Les probabilit és de transitionentre les états S et § :

-1
B Le nombredetransitimsentrelesétatsS etS; TzzléT )
PG =S;/0 =S) = =

Le nombretotaldetransitimsdel' etatS fy (i)
=1 !
Les probabilit és d’ émissons de |’ état § observant v :
n
> v:(i)
Le nombredefois ouonobservey, dand'étatS; rol
p(v autemps/q, =S;) = — - = :
Le nombredefois oul'onestdand' étatS; i v (i)
T
=1

Si on uilise d’'une maniére itérative cete procédure d estimation des parameétres, la
probabilit € d' observation de la séquence x augmente jusqu’ a ce qu' un maximum locd
de lavraisemblance soit atteint (cf. chapitre 2).

1.4Machinesa Vedeurs Support
1.4.11ntroduction

Pour une tade dapprentisssge donrée, avec un nambre fini de donrées
d apprentissage, la meilleure performance en généraisation (C'est-a-dire sur des
donrées non olservées pendant I’ apprentissage) est obtenue si on arrive afaire un bon
compromis entre la nature des domees et la cgacité du systeme doisi a goprendre ces
donrées. Un systéme arec une grande capadté est comme un bachelier qui apprend par
coaur mais qui se trompe souvent sur des exemples non appris et un systeme avec une
faible cgadté et comme son frere qui n’apprend pas du tout et qui est incgpable de
bien généraliser.

L’ exploration et la formulation de ces concepts ont donré naissance aune théorie dans
le domaine de I’ apprentissage statistique [VAP82], dou sont iswues les Madines a
Vedeurs Suppat (MVS). Dans ce qui suit nous all ons présenter les MV'S, développées
par Vapnik, pou une tadche de dassficdion et pour un probléme adeux classes. Nous
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commencons par déaire les MV S linédres au paragraphe 1.4.2, pus nous présenterons
les MV S nonlinéares au paragraphe 1.4.3.

1.4.2MVSLinéaires

Dans ce paragraphe, nous alons présenter les modéles MVS linédres en dstinguant
deux cas, le ca de domées linédrement séparables, et le ca de donrées non
linéarement séparables.

1.4.2.1Cas ¥parable

Nous envisageons dans un premier temps le ca de domées linéarement séparables. Le
cas général des domées nonlinédrement séparables sera présenté comme une extension
au paragraphe suivant.

Soit {x;, i}, i=1,...,n, I’ensemble des donrées d’ apprentissage x,JRP avecleur étiquette
t0{-1, 1}. Suppasons qu'il existe un hyperplan qu sépare les exemples pasitifs (tj = 1)
des exemples négatifs (t = -1). L’éguation ce I'hyperplan est w.x + b = 0, ouw
représente le vecteur normal al’ hyperplan, [b|/|\w|| 1a distance de I’ hyperplan al’ origine
et [w|| lanorme euclidienne de w.

Posons d. (respedivement d.) la distance atre le plus proche point de la dass des
exemples pasitifs (respedivement négatifs) et I’hyperplan. On définit 1a marge d’'un
hyperplan comme lasomme d, + d. (figure 11).

Pour |"hyperplan, tous les exemples de la base d apprentissage vérifient les deux
contraintes suivantes :

X.W+ b>0 pou tj=+1
X.W+b< 0 pouti=-1

Moyennant une normalisation des parametres on peut réérire ces équations us la
forme, qu sera cdl e utili séepar lasuite:

X.W+ b>+1 pou tj= +1 (1.8

X.W+b<s-1pout=-1 (1.9
Ces deux conditions peuvent se ammbiner en unseul ensemble d’inéguations :

Oi, ti(xw+hb)—-1=0 (1.10

Suppaons gquil existe des points qui vérifient I'égalité dans I'inéguation (1.8). Ces
points appartiennent a |’ hyperplan Hy : x.w + b =1. De méme, considérons les points
véifiant |I'égalité dans I’'inégquation (1.9), ces points appartiennent a I’ hyperplan H; :
X.w + b = —1. Dans ces condtions, d. = d.=1/|\w|| et la marge vaut 2/||w]|. H; et H, sont
paraléles et distincts. En minimisant |w|)? sous les contraintes (1.10, on peut donc
trouver une paire d hyperplans qui maximise la marge. La figure 11 ill ustre ces faits
dans le ca d'un pobléeme adeux dimensions. Parmi les points d apprentissage, ceux
qui véifient I'égaité de I'inéquation (1.10, (les points qui appartiennent aux
hyperplans H; et Hy) sont appelés les vecteurs de suppat (sur la figure 11 ils sont
indiqués par un rond les encerclant). Pour résoudre ceprobléme de minimisation sous
contraintes, nous al ons utili ser laformulation lagrangienne du probléme. Les raisons en
sont :
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e (quelespaintsdel’ ensemble d’' apprentissage gparaisent sous laforme d' un
produt scdaire,

e et que les variables lagrangiennes ont plus aisées a manipuler que les N
inéquations de (1.10.

La formulation lagrangienne d’un probléme du type ¢; = 0 consiste a multiplier les
inéguations par des multi pli cateurs de Lagrange positifs et ales ustraire de la fonction
objedive (i.e. lafonction a optimiser).

Dans natre cas, lafonction ohedive est lanorme des poids w et les contraintes ont les
inéquations (1.10, cequi domelelagrangen primal Lp:

N
L :%||v\4|2 p [t ( w+b)-1] (1.1

Ou les a; sont les multiplicateurs de Lagrange. Pour ce probléme primal, il faut
minimiser L, en fonction ce w et b et smultanément avoir des dérivées nulles de L, par
rappat aux a; (appelons C; ce ensemble de contraintes). Comme la fonction ohedive
est convexe d que les points qui satisfont les contraintes forment auss un ensemble
convexe, la résolution de ce probleme reléve d'un pobléme de programmation
quadratique.

o ™ Lamarge

Figure 11. Les hyperplans pour un probléme de classification linéairement
séparable. Les points a support vecteurs sont encerclés.

D’une maniéere éuivaente nous pouvors résoudre e probleme dual suivant : maximiser
L,, en annuant le gradient de L, en fonction ce w et de b, avecdes a; positifs (appelons
C, cet ensemble de mntraintes). Cette formulation dwale du pobléme est appelée le
dual de Wolfe [FLE87] et possede la proprité que le maximum de L, relatif aux
contraintes C, se manifeste aux mémes valeurs de w, b et a que le minimum de L,
relatif aux contraintes C;. L’anndation dugradient par rappat aw et ab dome:

N
DWLp =W-— zaiti X = O,
=

N
ai = Zaiti =0
ab i=1

Soit :
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N

W= ZGitiXi,
=1

N

zaiti =0

i=1
En substituant ces égalités dans e primal (1.11) on olient :

B N 1 N N
1=1
ou Hij = 1itxi..

2 1=1 =1
Pour le cas linédre, les vecteurs suppat sont obtenus en maximisant Lp en fonction des
a;. Dans la solution, & dhague point est associé un multiplicaeur de Lagrange a;. Les
points pour lesquels a; >0 sont appelés «Vedeur Suppat» et appartiennent & H, ou Ha.
Tous les autres exemples d apprentissage pour lesquels a;=0 sont de part et d autre de
ces hyperplans. Ces derniers paints n’influent pas ur la frontiére de décision.

1.4.2.2Cas non-sépar able

L’ agorithme d-desaus n’a pas de solution exade dans le cas nonséparable. Dans ce
cas, Vapnik propose d’ introdure de nouvell es variables &, pou assougir les contraintes
dans lesinéquations (1.8) et (1.9), [COR9Y], i.e.

X.W+b>+1-¢§ pouti=+1 (1.13
X.W+b< -1+ pou tj=-1 (1.14
Oi, & =20 (1.15

Figure 12. Les hyperplans linéaires pour un probléme de classification non
linéairement séparable. Lorsqu’il y a une erreur sur un exemple, cet
exemple est considéré comme un vecteur support dont sa distance avec
I'hyperplan de sa vraie classe est -&/||w||.

D’aprés (1.13 et (1.14 lorsqu'il y a une areur pour un pant x; donré, la variable ¢
correspordante doit ére plus grande que I'unité, pusque dans ce cas +1-¢ ou -1+¢
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changent de signe. Par ce fait 5 détermine une borne supérieure du nambre d' erreurs
i

en apprentissage. Ainsi, ure fagcon simple de traiter ce c& est de danger la fonction
objedive du probleme primal de [w?[J2 en |w?|J2 + C, ou C est un paramétre fixé a
I’avance. Plus C est grand dus on péndise les erreurs. La figure 12 illustre ceces.
Comme précéemment le lagrangien de ce probleme s’ écrit :

1, 2 N N N
Lp :§||V‘4| +CY & =S afi (wHb) -1+ &}-5 & (1.19
i=1 i=1 i=1

Ou les y; sont des multiplicateurs de Lagrange introduits pou prendre en compte les
contraintes de positivité des &. Les vecteurs suppat sont obtenus en résolvant les
inéguations slivantes :

oL, N
aw, =W, _iZlaitiXiv
oy _ N

ab IZ]- 1l

oL,

-5 =—C-ai -y
0¢;

ti.0¢.w + b)-1+& 20
& 20,020,120.

1.4.3MVS Non linéaires

[BOS92] ont montré que les méthodes présentées ci-desaus powaient étre générali sées
dans le ca oules fonctions de décision re seraient plus des fonctions linédres en x. En
se basant sur les travaux de Aizerman [A1Z64], ils ont établi que dans, certains cas, en
plongeant les donrées non linéairement séparables dans un espace eclidien de plus
grande dimension (voire infinie), les donrées peuvent devenir linéairement séparables®
dans ce nouwel espace, ce qui permet de se ramener au cas linéairement séparable
présenté dans le paragraphe précélent, figure 13.

Nous alons définir brievement les fonctions noyaux et leur utilité pou obtenir des
vedeurs suppat dans le ca ou nows plongeons les donrées dans un espace de plus
grande dimension appelé auss espace des caractéristiques.

Notons d' abord que dans |’ équation (1.12) les donrées n’ apparaisent que sous la forme
de produts sdaires x.x. Notons @ : X — = lafonction qu plonge les donrées de X
dans un espace auclidien =, ou dm = > dim X. De cefait, ce sont des termes de la
forme ®(x).P(x) qui apparaisent dans I’ équation (1.12). Suppacsons maintenant qu'il
existe une fonction royau K tel que K(x;,X;) = ®(x;).P(x). On peut alors utili ser K dans
cette formulation sans conreitre explicitement I’ expresson ce .

8 Le théoréme de Mercer est & la base de la faisabilité de cete procédure. Il permet d'interpréter les
noyaux comme des produits cdaires dans I’ espacedes caadéristiques. Ce théoréme a éé introduit par
[AlZ64] dansle domaine de I’ apprentissage maisil date de 1909[MEROQ9].
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b
AR 40
(o)
®(e) ®(o)
D(e) ®(o)
(o) (o)
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®(o)

N
7

Y

Figure 13. En plongeant les données dans un espace de plus grande
dimension, on peut simplifier la tache de classification.

Le résultat intéressant de cette hypothese est qu'en remplagant x.x par K(x;,x) dans
I’ algorithme d’ apprentissage, méme si |’ espace des caractéristiques est de dimension
infini, I’ agorithme produt des vedeurs support auss rapidement que pou un pobleme
dans un espace de dimension finie. Dans la phase de test, la MVS est utili sée pou
cdculer lesigne delafonction:

NS
f(X):Xajth(Sj,X)'l'b (117)
=1
ous, j={1,...,Ng} sont les vedeurs suppat. Les premieres fonctions noyaux étudiees
dans |e domaine de la reconraissance des formes étaient :

K(x, y) = (xy+DP (1.18
KX, y) = e—Hx—yH2/20'2 (1.19
K(x, y) = tanh(kx.y - &) (1.20

L’ équation (1.18 corresponda un classfieur poynomial de degré p, I’ équation (1.19 a
un classfieur basé sur des gausgennes a base radiale (FBR) et I'équation (1.20 a une
forme particuli ére de réseau de neurones avecfonctions d’ activation sigmoidal es.

Dans le ca des FBR, le nombre de centres (Ns dans I’ équation (1.17)), les centres eux-
mémes s, les paids a; et le seuil b sont détermines automatiquement dans la phase
d apprentissage de laMVS. Pour le cas des réseaux de neurones, la premiere auche est
constituée de Ns ensembles de paids, ou chaque ensemble est constitué de d, (la
dimension ks entrées) poids. Et la seoonde est constituée de Ns poads (les o),
I’évaluation se fait alors en prenant une somme pordérée de sigmoides, qu sont
cdculées d aprés (1.20 par un podut scalaire des exemples de test avec les vecteurs
suppat. L’ architecure des réseaux (Ile nombre de poids) est déterminée par laMVS en

apprentissge.
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Les classfieurs MVS décrits ici sont des clasdfieurs binaires, mais ils nt tres
fadlement transposables pou traiter le cas multi-clases. Le ca& a C classes est
habituellement traité comme C classfieurs a 2 classes: pou i = 1,....C, on gend la
classe i contre les autres classes. La dédsion est d attribuer un pant ala dass de plus
fort score. D’ autres traitements du cas multi -classes ont été propasés.

Les classfieurs MVS sont une nowelle famille de dasgfieurs non linéares au méme
titre que les réseaux de neurones, les arbres ou les nombreuses autres méthodes
propcsees dans les années 90. Ils présentent I'avantage d'étre décrits par une
formulation statistique qui intégre plusieurs idées développées dans le @wurant de ces
années. Néanmoins, en pratique, ils demandent comme les autres systemes nonlinéaires
le réglage semi-manuel de différents parametres. Les performances de ces différentes
classes de machines ont en général équivalentes.

1.5Conclusion

Dans ce tapitre nows avons étudié quelques modeles de I’ apprentissage numérique, les
réseaux de neurones, les MMC et les MV'S, modéles que nous avons utili sés dans nos
expériences présentées dans la partie 3. Les PMC et les MMC ont éé employés pou
modeéliser les $quences de termes (voir chapitre 6). Et dans le dhapitre 7 nows avons
utili sé lesPMC et les MV S pou faire de la dassfication de phrases.
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Chapitre 2

Apprentissage supervisé @ non-supervisé

Résumé. Dans ce dapitre nous all ons présenter sucdinctement les méthodes
d’ apprentissage supervisé @ non-supervisé. Pour les méthodes supervisées,
nous allons nous intéresser notamment aux notions fondamentales qui ont
suscité beaucoup dintérét dans la communauté de |’ apprentissage comme
I’optimisation, la généralisation et la cmplexité. Nous illustrerons chaaune
de ces notions par un probléme particulier. Dans la deuxieme partie nous
présenterons la problématique de |'apprentissage non-supervisé d nous
aborderons des problémes tels que I’ estimation d’ un mélange de densités, les
algorithmes EM et CEM associés a des critéres tels que la vraisemblance du
mélange @ lavraisemblancede dassfication.

Mots clés: Apprentissage supervisé, algorithmes d’ optimisation, probléme
de généralisation, apprentissage non-supervisé, agorithme EM, La
vraisemblance de dassificaion, algorithme CEM.

2.1Introduction

Dans ce tapitre nows allons présenter un ensemble de méthodes d’ optimisation pou
I’ apprentissage supervisé et I'apprentissage nonsupervise. Ces techniques ont été
utili sées pour traiter les problemes auxquels nous nous HKMMeS intérese. Comme les
méthodes utili sées different suivant qu'il Sagit d'apprentissage supervisé ou non

supervise, nous garderons cette separation pou les présenter.

En apprentissage supervise, on \eut apprendre la relation probabiliste (ou la
distribution jointe) p(x,t) entre les exemples (ou formes d’ entrée) xIX et les formes
désirées tOT. Cet apprentissage se fait habituellement a |’ aide d’ exemples étiquetés
{(x,t)/ 1=1,...n} isus de la probabilité jointe p(x,t). Entrent dans ce calre la
discrimination (avecT fini) et larégresson (T O RY).

En apprentissage non-supervisé, on ne possede pas en général asez d’information
pou formuler un critére d’ apprentissage pertinent. Dans ce cas on essaie de trouver
la structure interne des donrees issues d’ une distribution inconnwe p(x) (appelée
auss source) a partir d’ un ensemble de donrées d’apprentissage {x / i =1,...m}.
Les algorithmes non-supervisés ont utili sés pou la visualisation (c'est le cas des
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analyses factorielles [EVE84] comme I’ACP et I'analyse canonque [BIS95)), la
détedion dce similarité (algorithme de regroupement comme les k-moyennes
[DuH73]) et I'estimation de densité (modéle de mélange de densités [McL88,
RED84, TIT89]).

Ce chapitre est composé de deux parties. Nous allons détaill er dans la premiére partie
les techniques d apprentissage supervisé (sedion2.2 et dans la sewmnde celles
d apprentissage nornrsupervise (section2.3. Nous ne donrerons pas une description
exhaustive des algorithmes développes dans ces domaines mais nous aborderons ceux
utili sés dans natre travail pour I’ accés al’information textuell e.

2.2 Apprentissage supervisé

2.2.1Introduction

En apprentissage supervisé on cherche aoptimiser un critére qui mesure la simil arité
entre les rties du systeme gpris et les Drties désirées. L’ apprentissage fait appel a
des agorithmes d’ optimisation en continu ouen discret suivant la nature du probléme &
latedhnique d’ apprentissage utili sée

A la sedion 2.2.2 nos préesenterons le probleme d optimisation en introdusant la
différence entre I’ apprentissage en-ligne @ I’ apprentissage hors-ligne. Nous étudierons
ensuite les algorithmes d’ optimisation (sedion 2.2.3 et aborderons la problématique de
la généralisation, en ill ustrant ce probleme par |le dilemme biais-variance (sedion 2.2.5,
nous terminors cete sedion en éudiant les algorithmes de Bagging et de Boosting qui
sont une voie tres explorée depuis quelques années pou améliorer les capacités de
genéralisation ks systemes d’ apprentissage (sedion 2.2.6

2.2.2Probléme d’ optimisation

2.2.2.1Apprentissage hors-ligne et en-ligne

On distingue deux classes d algorithmes d’ apprentissage suivant qu'ils opérent hors-
ligne ou en-ligne.

» Dansle cadel’apprentissage hors-ligne, on désire goprendre une fois pou
toutes les paramétres d'un systéme. Pour cela on uilise un ensemble
d apprentissage de taille fixe que I'on exploite pou mettre au pant la
madhine d’ apprentissage qui est figéepar la suite.

e« Dans le ca de I'appentissage en-ligne, on apprend en continu pendant
I’utilisation du systéme. C'est le ca, par exemple des agorithmes de
traitement adaptatif du signal. L’intérét de cdte démarche repose dans la
cgpacité du systeme as adapter a des variations de |’ environnement, comme
I”évolution de lanature du bruit sur une ligne téléphorique.

On peut auss imaginer des systemes mixtes, initialisés par apprentissage hors-ligne, et
cgpables par la suite d’ adaptation. Nous avons par exemple mis au pant un Systéme
d Aide a1 Résumé Automatique (S.A.R.A.) basé sur cette ideég ce systeme est étudié en
détail dansle dhapitre 7.
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2.2.2.2Procé&dure stochastique pour |’ adaptation et I’ apprentissage

Avec les techniques supervisées, le critére que I’on ofimise et souvent un critére
global, comme la minimisation dune probabilité d erreur, que I’on peut évaluer en
observant le comportement du systeme sur un ensemble de formes représentatif des
condtions extérieures.

Les algorithmes dochastiques qui adaptent les paramétres du systeme d’ apprentissage
sequentiellement avec I'arrivée des exemples ont fréguemment utilisés pour
I’ apprentissage en-ligne. Ils ont également été largement utili sés pour I apprentissage
hors-ligne, ou ils peuvent se révéler plus rapides que les agorithmes d optimisation
classques, nadamment pou des problémes de grande dimension ou dns le ca&
d exemples redoncants [BOT91].

2.2.3Algorithmes d’ optimisation
2.2.3.1Critére global
Posons F lafonction e transfert du systeme. Un des criteres globaux trés utili sé dans la
théorie de I’ apprentissage supervisé est delaforme[TSY 73] :
C = Ex{G(F(xw),1)] (2.1)

On nde Ex.] I'espérance mathématique a@cié aix variables aléatoires x et t,
G(F(x,w),t) représente la mesure, peu fiable, du critére global sur un seul exemple. Par
exemple la distance euclidienne entre le désiré t et la sortie du modéle. Cette formule
peut s éaire sous laformeintégrale en introdusant la densité de probabilit € jointe p(x,t)
associée alx variables dédoires x et t.

C= HG(F(X, w),t).p(x,t) dxdt (2.2
Notons gue I’ on conreit analytiquement F(x,w) et G(F(x,w),t) mais que la densité p(x,t)

est généralement inconnte.

2.2.3.2Descente de gradient

Dans la technique de descente de gradient on se propase de dhercher I’ensemble des
paramétres w minimisant le aitére

G(F (x,w),t). p(x,t) dxdt (2.3
[yl )

L’ algorithme dassque de descente de gradient, appelé auss gradient déterministe,
consiste aitérer :

w, =w,_, —n,.0,( [JG(F O w),t)p(x.1) dxdt ) (2.4)

Ou I’ opérateur nabla, O, dénate le gradient par rappat aux paramétres w. Dans cete
équationle gain n; peut étre soit unréd positif, soit une matrice symétrique positi ve.
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Dans le ca discret, on souheite optimiser le aitére (2.4) a I’aide d’un échantill on
d exemples {x;, t;} delabase d’ apprentissage, soit :

W, =Wy =1, 0CW) =Wy ~1E T OG(F( W) ) (29
=1

D’ apreslaloi des grands nombres on sait que la moyenne empirique des gradients de G
converge vers on espérance mathématique. De plus, s G est différentiable @ que son
gradient est intégrable, I’ espérance du gradient est égale au gradient de |’ espérance:
n
lim %z OG(F (%, W), )Ez Ey (OG(F (%W 4),t)) = DE,  (G(F (x, W 41), )
i=1

n- +co

Dans le ca& d apprentissage en-ligne on uilise souvent I'agorithme de descente de
gradient stochastique qui est une adaptation ce (2.1) : au lieu de sommer sur |’ensemble
desformes, ontire achague éape unexemple x; cequi donre:

WT = Wr—l _nr DG(F(XT’Wr—l)’tr) (26)
L’ avantage majeur de cet algorithme est qu'il ne demande ni de @nreitre la densité de

probabilit € p(x,t) ni de I’ estimer sur un échantill on.
Pour fixer le parameétre n; il existe généralement deux procédés :

 Le ca& apas fixe. Le pas de gradient possde une norme faible, mais reste
constant. C'est le ca pour les algorithmes adaptatifs.

» Le ca apas déecroissant. La norme du pes de gradient nj; décroit au cours de
I"apprentissage. On dspose dans ce ca& de théorémes généraux de
convergence

2.2.3.3Prablémesderégularité

G est souvent une fonction continue dérivable mettant en relation F et t. Pour pouvar
asaurer la mnvergence de I’ algorithme de descente de gradient, on dstingue deux cas:

» Le caouF posséde une différentiell e intégrable, les propriétés générales des
intégrales de Lebésgue asure que:

Ow  E, (OG(F(x,w),t)) = OE, (G(F(x,w),t)) =OC

Ce qui présente une ondtion suffisante de cnwergence de |’ agorithme de
descente de gradient.

* Le caouF n'est pas différentiable sur un ensemble de mesure nulle. Pour
pouvar appliquer le théoreme de @nwergence, il suffit que les
acaoisements de F par rapport a w soient majorés au vasinage de tout
point (x,w) par une fonction intégrable I" (x,w).

1

Ox,w  OhOV(0) M(F(x,w+h)—F(x,w))<F(x,w)

Cette condtion permet de conclure dans la plupart des cas.
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2.2.4Etude dela convergence

L’ éude de la conwvergence peut se faire a1 moins par trois méthodes différentes :

1. Dans I'étude ordinaire, on suppce que I'on dspose d'un édiantillon fini
d’ exemples étiquetés D,. On applique I” algorithme stochastique (2.6) a des exemples
tirés au hasard dans cet ensemble. On étudie ansi la onvergence de I’ algorithme,
appliquée ala minimisation dune fonction empirique C définie sur D; avec une
probabilit & p(x,t) discréte.

C :ﬂG(F(x,w),t).r_)(x,t) dxdt :%gG(F(xi W), t;)

On désire ici prouver que notre dgorithme arive aapprendre sur les n exemples
dont nous disposons.

2. Dans I'étude asymptotique, on suppcse que I’on tire un exemple issu dune
distribution de probabilit € inconnwe p(x,t). On désire dors montrer que I’ algorithme
stochastique (2.6) converge vers un minimum de la fonction rédle C. L’ éude
asymptotique permet d’ appliquer des raisonnements datistiques pou déterminer les
propriétés des systemes d apprentissage [LeC86]. Mais les hypothéses
asymptotiques ot loin de la rédité: on re dispose ni d’ un temps infini ni d'un
nombre d’ exemples suffisamment grand.

3. Dans I’ étude de la générdisation, onsuppce que I’ on tire par avance un ensemble
fini d’ exemples, et que I’ on applique I’ algorithme stochastique (2.6) a des exemples
tirés au hasard dans cet ensemble. On se propose de tenir compte des limitations de
resources en temps et en nambre d exemples en cherchant a montrer que la
convergence de I’ algorithme (2.6) vers un minimum de la fonction empirique C
s acompagne de la mnwvergence de C vers une valeur proche de son minimum.
Dans le ca ou les exemples étiquetés ont en nanbre limité, ce qui ne permet pas
d évauer le modele d’'une maniére aléquate, on peut avoir recurt a la «Cross
Vaidation» [STO78, WAH75] pou apprendre le modéle; la base d’ apprentissage
est alors divisée @ S sous-ensembles distincts en tirant au hasard les exemples pour
chague sous-ensemble.

Dans |’ éude assymptotiqgue cmme dans I’ étude de la générdisation, onétude la
convergence de |’ algorithme vers un systéme ayant un comportement optimal pour
I"ensemble des nouwell es stuations pouvant apparaitre selon la distribution p(xt).

2.2.5Dilemme biais-variance

Le but de I’ apprentissage est d’ asaurer la melill eure générali sation passble. En pratique,
on cherche a adapter la complexité du systéme d apprentissage a la difficulté du
probléme ¢ alaquantité d’' informations dort on dspose pou résoude ceprobléme.
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Asdaurer une bome généraisation revient en généal a trouver un compromis entre
complexité @ robustese de I'agorithme [GEM92]. Plusieurs approches ont été
développées pour s attaquer a ceprobleme. Nous n’entrerons pas dans le détail de ce
sujet, et nous nous contenterons de présenter le probleme dassque du dlemme biais-
variance qui ill ustre partiell ement la problématique de la générali sation.

Nous alons considérer, pou simplifier I’exposé, le ca& d'un modele de régresson
utili sant comme aitére global |e critére quadratique, ¢’ est-a-dire la somme au caré de
la distance aiclidienne entre les rties calculées et les désirées. Dans ce cas on peut
éaqire:

= % [J(FOow) —t).p(x.t) dxdt = % [[FOow) =tf.pt/x).p(dxdt  (2.7)

Posons:
E[t/X] :It.p(t/x)dt
E[t2/X] :Itz.p(t/x) dt

En goutant et soustrayant E[t/x] dans (F(x,w)-t)2il vient :
(F(x,w)-1)2 = (F(x,w)-E[t/X] +E[ t/X]-t)?
= (F(x,w)-E[t/X])2 + (E[t/X] - t)2 + 2.(F(x,w)-E[t/X]).(E[t/X]-t) (2.9

En substituant la formule (2.8) dans (2.7), le troisieme terme de (2.8) disparait comme
une mnsequencedel’intégrationsur t. Le aitére global peut alors s écrire:

C= %J’(F(x,w) - E[t/X])? p(x) dx+%J’(E[t2/x] — E[t/ Xx]?) p(x) dx (2.9

Le seand terme de (2.9) est indépendant du modéle, ce terme représente le bruit
intrinséque aux donrées. Ainsi le modéle optimal au sens de cecritére d erreur est cduli
qui satisfait larelation F(x,w) = E[t/X].

En pratique nous traitons avec des problémes isaus d’ un ensemble de donrees de taille
finie. Considérons tous les ensembles de domées possbles contenant chaan N
donreées, et isaus de la méme distribution de probabilit € jointe p(x,t). Nous avons dga
vu que le modéle optimal est cdui qui prédit la moyenne condtionrele E[t/x]. Une
mesure qui permet de constater de combien la sortie F(x,w) du modéle est proche de
cete moyenne ondtionrelle est donréepar I'intégrale du premier terme de (2.9) :

(F(x,w)-E[t/X])? (2.10
La valeur de cette quantité peut étre estiméesur une base d’ apprentissage particuliere D
sur laquelle le modéle est entrainé, mais elle est aors trés dépendante de I’ ensemble D

choisi. Nous pouvors éiminer cete dépendance en considérant la moyenne sur
I” ensembl e des bases d’ apprentissage :

Ep[(F(x,w)-E[t/x])?] (2.19

42



Chaptre 2. Apprentissage supervisé et non-supervisé

Ou Ep[.] indique I'espérance sur D. Notons gque cette expresson dpend de x. Si le
modele est un parfait estimateur de la fonction ce régresson E[t/X], cete areur est
nulle. Deux raisons peuvent expliquer que cene soit pasle ca:

» Il se peut que la sortie du modéle soit en moyenne différente de la fonction
derégresson. Ced est appelélebiais.

* Il sepeut auss que le modéele soit trés ensible aun ensemble particulier de
donrées D. Ainsi pou un x domé, la sortie de ce modéle peut étre plus
grande que la valeur attendue pour un certain ensemble de donrées ou dus
petite pour un autre ensemble. Ced est appelé lavariance

Nous pouvors faire gparaitre anaytiqguement ces termes de biais et de variance dans
I’expresson e (2.11). Pour cela nous alons d' abord soustraire @ gjouter Ep[ (F(x,w)]
dans (2.10 :

(F(x,w)-E[t/X])? = (F(x,w) — Ep[F(x,w)] + Ep[F(x,w)] — E[t/X])?

= (F(xw) — Ep[F(xw)])? + (Eo[F(xw)] — E[t/X])?
+ 2 (F(xw) — Ep[F(x;w)]).( Eo[F(xw)] — E[t/X])

Comme |’ espérance Ep[F(x,w) — Ep[F(x,w)] est nulle & que (Ep[F(x,w)] — E[t/X]) est
indépendant des donrées de D, nouws pouvors éaire finalement :
Eo[(F(x,w) — E[t/X])?] = (Eo[F(x,w)] — E[t/X])* + Ep[(F(xw) — Ep[F(xW)])7]  (2.12
“ —— ) g _/
(biais)? variance

En regardant de plus pres, |e biais mesure de combien la sortie du modéle moyen dffére
de lafonction désirée E[t/X]. Et la variance mesure la sensibilit € de cdte sortie F(x,w) a
I”ensemble des donrées d’ apprentissage.

Notons que les expressons du bais et de la variance sont des fonctions de I’ entréex. La
significaion du hais et de la variance gparait plus clairement dans le probléme de
régresson suivant. Suppasons que les donrées ient générées par une fonction
continue dérivable h(x) plus un lkruit aédoire aditionne €, nu en moyenne, i.e.
Ep[€]=0.

t=h(x) +¢.

La fonction ce régresson dans ce c& est E[t/X] = h(x). Un premier choix de modele
pou F(x,w) peut ére une fonction f(x) compléetement indépendante de I’ ensemble des
donrées D (figure 14). Dans ce ca, comme Ep[F(x,w)]= f(X) = F(x,w), le terme de
variance dans (2.12) disparait. Toutefois, le terme de biais est trés élevé car on ra
altadhé aucune importance aix donrees. Le choix oppcse ansiste a utiliser une
fonction qu s guste parfaitement aux donrées (figure 15). Dans ce ca, le terme de
biais dans (2.12) disparait ca :

Ep[F(x,W)]= Ep[h(X) + €]= h(X) = E[t/X]

43



Chaptre 2. Apprentissage supervisé et non-supervisé

/h(x)

Figure 14. Une illustration schématique de la notion de biais et de variance.
Les cercles représentent un ensemble de points générés par une fonction
h(x) (en pointillée) avec du bruit additionnel. Le but est d’approximer h(x) le
plus pres que possible. Si I'on modélise les données par une fonction fixe
f(x), le biais est trés élevé tandis que la variance est nulle.

3 2 1 0 1 2 3
Figure 15. Comme dans la figure 14, mais le modéle utilisé est un

interpolant exact des données. Dans ce cas le biais est faible mais la
variance est éleveée.

Lavariance et en contrepartie trés élevéedu fait que:
Eo[(F(x,w) - Ep[F(xw)])7]= Ep[F(x,w) —h(x)]= Ep[€?]

Ceterme représente en fait lavariancedu kruit sur lesdomées et il peut étre tres dlevé.
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Nous constatons qu'il existe un compromis entre le biais et la variance Une fonction
qui S guste aux donrees tend a avoir une grande variance @ donre ansi une grande
erreur. Nous pouvors faire décroitre la variance en lissant lafonction de prédiction mais
s nous alonstroploin dans ceprocédé le biais devient trop gand et I" erreur sera encore
élevée

Contrairement au cas de la régresson, oula décomposition ce I’ erreur en deux termes
de biais et de variance et unanimement utilisée dans le ca de la discrimination il
existe diff érentes versions de cete déammposition [KON95, KOH96, BRE96Ga] parmi
lesquell es cdl e propcséedans [KON95] est la plus popuaire.

2.2.6Levotemajoritaire

Une des voies explorées depuis plusieurs années pou améliorer les capacités de
généralisation des systémes d’ apprentissage cnsiste a combiner différents g/stemes
pou une méme tache. Nous allons nous intéresser ici a une famille de techniques qui
font coopérer des systémes identiques entrainés aur des ensembles d’ apprentissage
diff érents. Elles ont é&é développées récemment, vers le milieu des années 90, et ont
connu unsucces notable en apprentissage. Les deux représentants les plus connus ont
le Baggng et le Boosting.

Notre intérét pour ces techniques nait du fait que le Boaosting a &€ employé avec succes
en clasdficaion e textes [SCHOO] et que des algorithmes dérivés comme le Co-
Boosting présentent des smilarités avec les agorithmes semi-supervisés que nous
étudierons dans le chapitre 3.

Plusieurs appellations nt utili sées pour désigner les algorithmes de Boosting et de
Bagging. Dans la littérature on parle soit d’algorithmes a base de vote (Voting
algorithms) soit de moyennes pordérées (weigthed average algorithms). Nous nous
conformerons a la termindlogie utilisée par les auteurs. Ces méthodes comparées a
cdles sans vote réduisent d' une maniére significative I’ erreur en généralisation. Dans la
suite, nows alons éudier présenter ces deux types dalgorithmes et éudier leurs
comportements en nots appuyant sur I'importance des termes de biais et de variance
Les méthodes de vote peuvent étre divisées en deux grandes familles: cdles qui
changent la distribution de probabilit &€ p(x) de I’ensemble d’ apprentissage en se basant
sur le mmportement des classfieurs précédents (les méthodes de Boosting) et cell es qui
ne le font pas (comme le Baggng). Chague méthode utilise un agorithme de base
(weak algorithm) et une base d apprentissage. Le principe mmmun consiste afaire
tourner cet algorithme plusieurs fois. Dans le ca& du Boosting, la distribution des
exemples de la base d’ apprentissage est changée achaque itération, tandis que dans le
cas du Bagging les différentes bases d apprentissage sont formées a |’avance Les
clasgfieurs générés aur chague base sont alors combinés pou créer un classfieur fina
qui est utili sé sur la base de test.

2.2.6.1Bagging

L’agorithme de Bagging (Bootstrap aggegating) a dé introdut par Breiman
[BRE96h]. Cet algorithme se déroule en deux étapes :
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1. Par bodstrap, ongénére d’abord B bases, D}, D?, ..., D a partir de la base
d apprentissage initiae D;, (un ensemble de bodstrap [EFR93] est généré en
édhantillonrant N exemples d'une base d apprentissage par un tirage avec
remise).

2. On entraine ensuite B clasdfieurs Cly, Cl>, ..., Clg sur chaaune de ces bases. Le
clasgfieur final CI* est construit en combinant les Cl;, la dasse prédite par la
combinaison est cdle qui est majoritaire parmi ces clasgfieurs de base.

L’ agorithme 5 ill ustre ceprincipe. Pour une base de Boatstrap domée unexemple issu
de la base d’ apprentissage originale (de taill e N) a une probabilit é de 1-(1-1/N)™ d' ére
séledionné déatoirement au moins une fois. Pour N assz grand, cette probabilit é est de
I’ordre de 1-1/e = 632%. Ce qui signifie que dague base de bodstrap contient
seulement 63.2%6 d’ exemples de la base d apprentissage gparaissant au moins une fois.
Dansle ca d algorithmes de base instables comme |a descente de gradient stochastique,
s les clasgfieurs ne sont pas corrélés la performance globale peut ére anéliorée
[BRE94]. Dans le ca d agorithmes dables la performance globale peut se dégrader
dans le ca oulataill e de labase d apprentissage serait trop limitée[ BRE9SED].

Entrée: Une base d apprentissage D;, un modele de base M,,, un entier B (nombre
d édhantill ons bodstrapes).

Pouri=1aB fare

{
1. D|i = edantill on bodstrapé de D, (tirage asec remise)
2. Cli=M«(D})
}
ClI*(x) = argmax Zl (I’ étiquette la plus ouvent prédite)
tar  i.Cl (%)=t

Sortie: classfieur Cl*

Algorithme 5. L’ a gorithme de Bagging.

Breiman [BRE96b] explique que I’amélioration des performances est due en partie ala
diminution ¢k la variance Mais cdte affirmation a fait I’objet de @ntroverses
notamment par [SCH97]. Il existe néanmoins un excdlent papier de [BAU99] qui tire la
méme onclusion que Breman. Il sagit donc encore ajjourd hui d'une question
ouverte.

2.2.6.2Boosting

Schapire aintrodut |’algorithme de Boosting au début des années quatre-vingt dix
[SCH90], cet algorithme est considéré cmmme I’ une des méthodes les plus performantes
pou accroitre les performances d’'un classfieur de base. Apres les améliorations

46



Chaptre 2. Apprentissage supervisé et non-supervisé

appartées par Freund [FREQQ], Freund et Schapire [FRE95] ont propasé |’ algorithme
d AdaBoost (Adaptive Boosting) qui est I'un des algorithmes de boasting les plus
popuaires aujourd  hui. Dans cette partie nows al ons nows intéresser aux deux variantes
de ce agorithme : AdaBoost.M1 et AdaBoost.M2 ([FRE96]).

Comme le Bagging, I’ agorithme d’ AdaBoaost génere un ensemble de dassdfieurs et les
combine par une méthode abase de votes. A la différence du Bagging les classfieurs
sont entrainés gquentiellement ; le i'®™ classfieur généré prend en compte les erreurs
des clasdfieurs d§a construits. Ced peut étre fait par exemple en ré-échantill onrant la
base d apprentissage : un exemple mal classé par un classfieur va ére dfedé d'un
poids plus élevé gu un exemple bien class. De cette fagcon les exemples mal classes ont
plus de chance d étre présents dans la nouwelle base d apprentissage. Le but est de
forcer le dasgfieur a se focaliser sur les exemples difficiles. Un premier algorithme
adaboast est décrit ci-dessous (algorithme 6).

Entrée: Une base d’ apprentissage D) = {X,ti}i=1
(nombre d’itérations).

n, Unmodée de base M,,, unentier |

1. DY =D avecle poids de chague exemple égal a1.
Pouri=1al fare

{
2.Cli = My( Dl(i)) (Apprendre les paramétres du clasdfieur C; apartir de la base Dl(i))
3.&= 1 > poids(x;) (Erreur poncéréesur labase Dl(i))
N %, 000 /Ci, (x; )#t;
4.9 g =%, poseri =1 + 1 et sortir delaboucle
5. Bi =& / (1-&)

6.0x 0D, s Cli(x) # t; alors paids(x) = poids (x). Bi
7. Construire ladistribution de probabilit € p(x) a partir du pads des exemples.
8. Construire labase Dl(i+1) en tirant les exemples suivant ladistribution p(x).

}

Cl*(x) = argmax Iogi
tar i:C (x)=t ﬁi

Sortie: clasdsfieur Cl*

Algorithme 6. L'algorithme d’AdaBoost (M1)
Le principe de ce algorithme est le suivant : pour un nanbre d’itérations |, on construit
| bases d'apprentissage pordérées D|1, ..., D! et | clasdfieurs Cly, Cly, ..., Cl;. Le
clasdfieur final CI* est formé en uilisant un schéma de vote pondéré: le poids de
chague dassfieur dépend ke ses performances aur la base d apprentissage utili sée pour
I’ entrainer. Les deux propriétés fondamentales de I’ algorithme AdaBoost.M 1 sont :
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1. Les exemples ma clas$s a |'étape i sont pondérés par un fadeur

inversement propationrel a I'erreur du classfieur sur la base
d apprentissage, i.e., 1/(2g).

. Lapropation des exemples mal classs est €, et le poids de ces exemples est

amplifié par unfadeur 1/(2¢;). Ains le poids total des exemples mal classs
aprés mise a jour sera la moitié du pads des exemples de la base
d apprentissage original. On peut ains avoir peu dexemples ma classs
ayant des poids élevés.

Le probléme arec ce agorithme provient du fait que dés que le dassfieur de base
rédise une areur g =% avec une base d apprentissage domee |’ algorithme s arréte. Or
cecas de figure se manifeste fréquemment avecun mauvais classfieur ou avecune base
d  apprentissage bruitée

Entrée: Une base d’ apprentissage D, ={x;,ti}i=1
(nombre d'itérations), pasons W = {(kt) / k[J{1,...,n}, t#}, I’ensemble des
exemples mal classs.

n, Unmodée de base M,,, un entier |

Initialiser ladistribution Disy(k,t) = 1/|W| pou tout (k;t) O W
Pouri=1al fare

{

1.
2.
3.

4.
5.

Appeer lemodéle My, en le munissant de ladistribution Dis.

Prendre I’ hypathese h; : XXT - [0,1]. (estimation ce la probabilit &€ apaosteriori)
Calculer lapseudo-pertede hy; :

=1 5 Dis; (kDA A (% t) + 1y (1)

(Y

Bi =& / (1-&)
Mettre ajour Dis :

. Dis; (K, t _
Dis;, (K. 1) = ISIZ(- ).ﬁi(lfz)(lm(xk,tk) h (% .1))

Ou Z est la mnstante de normdisation (de fagon a ce que Dis.; soit une
distribution)

hg, (X) =argmax IZ EOQ%EW (x.1)

Sortie: classfieur hsp

Algorithme 7. L’algorithme d’AdaBoost (M2)

Pour résoudre ce probléme Freund et Schapire [FRE96] ont propcsé un deuxiéme
algorithme, AdaBoaostM.2, (voir algorithme 7).
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A chague itérationi I’algorithme d' AdaBoost.M2 génere un clasdfieur h: XxT - [0,]]
qui donre une estimation ce la probabilité aposteriori des classes t sachant la forme
d entrée x. Les Drties du classfieur h sont interprétées de la maniére suivante :
= S hi(Xtk) = 1 et hi(x.t) = 0, Ot#ty, alors hy aprédit correctement I étiquette de .
» S hi(Xtk) = 0 et hi(xt) = 1, alors hy adonré la prédiction oppaée
= S hi(Xtk) = hi(xt) alorsla dasse de x, est choisie d’ une maniére déaoire atre
t et tx.

Cette interprétation a condut a la définition de la pseudo-perte (pseudolosg du
classfieur hy en regard de la distribution Dis, définie par :

&= 1 > Dis; (K, t)(@= by (3, i) + by (%, 1)) (2.13
(k,HOW

ou W est I'ensemble des exemples mal classs. Ainsi, au lieu d utili ser la prédiction de
I’erreur usuelle, la distribution de probabilit é p(x) est obtenue sur la pseudo-perte. En
utili sant ce aitere, |’ algorithme de Boosting se focdi se non seulement sur les exemples
difficiles mais plus gédfiquement sur les classes qui sont plus difficil es a discriminer.
Chague paire ma classe (kt) est intuitivement interprétée @mme la réporse a une
guestion knaire de la forme: «Est-ce que I’ &iquette asciée a I'exemple X est
(I étiquette mrrecte) out (I’ étiquette incorredae) ? » Avec cette interprétation, le poids
Dis(k,t) donrel’importance d’ une diquette incorrectet pou I’ exemple .
Un résultat surprenant des algorithmes de Boosting est que I’ erreur en générali sation
déaoit méme lorsque l'erreur en apprentissage devient nulle. En uilisant la
décomposition ¢k I’erreur en hiais et en variance, [SCH97] montrent que |’ algorithme
de Boosting combine deux effets :

1. il réduit le biais du classfieur de base en le forgant a se ancentrer sur diff érentes
parties de |’ espace des exemples,

2. il réduit auss lavariance du classfieur de base en moyennant plusieurs hypothéses
générées aur différents us-ensemble de la base d’ apprentissage.

Mais ced n’expligue pas ladéaoissancede |’ erreur en générali sation aprés I’annuation
de cdle en apprentissage. On peut y voir plus clair en éudiant le comportement des
algorithmes en terme de marges. La marge d’ un exemple X est définie suivant :

marggh, x, ,t, ) =h(x,,t,) — rg‘taxh(xk 1) (2.14

Schapire @ a. [SCH97] expliquent que la déaoissance de I erreur en générali sation est
liée dadistribution dela marge des exemples en apprentissage. |ls démontrent gu’ en se
focdisant sur les exemples les plus difficiles, les agorithmes de Boosting tentent de
maximiser lamarge de tous les exemples en apprentissage.

En tenant compte soit de I’erreur soit de la pseudo-erreur les différences entre le
Bagging et le Boaosting peuvent se résumer comme suiit :

1. Bagging génére des classfieurs de bases en parall éle tandis que Boosting les
génére séquentiell ement,
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2. LeBagging utili se le pré-échantill onrage @ le Boosting la ponceration,

3. Pour le dasgfieur final, le Bagging dome un pads égal a chaque dassfieur
de base, dors que le Boaosting les pordere.

2.2.6.3Un exemple: classification de décharges partielles

Nous avons étudié dans [AMI98] un systéme automatique de dasdficaion pou un
probléme de diagnostique de dédharges partiell es. Les dédharges partiell es s produ sent
lorsgue la tension locde dans I'isolant dépasse une aertaine tension seuil. Dans les
systemes éledriques, elles comprennent une grande variété de phénomenes physiques,
allant d'une simple énisson de charges aux arcs éledriques. Pendant des années, la
reconreissance de ces dédharges % faisait en observant latracede celles-ci sur un éaan
d oscill oscope. Depuis peu, onaremurs a des moyens informatiques plus avances pou
traiter ce probléme.

Il S'agit d'un probléme difficile car les moyens de détedion sont trés colteux et il est
difficile de faire des études complétes pour réunir des informations suffisantes pour
caactériser ces decharges. Les prétraitements utili sés dans les diff érentes éudes aur ce
sujet sort trés variables (voir annexe) et ils n'ont jamais fait I’objet de wmparaisons.
Dans un pgremier temps nous avons cherché a &auer la pertinence de ces différents
prétraitements. Dans ce but nous avons congu une méthode de validation basée sur le
boastrap [EFR93] qui nouws a permis d'une pat de @mparer les différents
prétraitements et d autre part de les combiner. Une des conclusions de cdte éude est
gue les meill eurs résultats sont obtenus lorsque tous les prétraitements nt combinés
[AMI198]. C'est pou cda que dans les éudes que nous décrivons dans la suite de ce
paragraphe, nouws avons utili sé tous les prétraitements sSmultanément.

Nous nous ommes intéres acomparer le Bagging et le Boosting pour ce probleme de
clasgficaion de décharges partielles. La base d’ apprentissage que nous avons utili sée
est congtituéede 3 classes de décharges : les effets de muronres (23% de la base), les
eff ets de surface (24%), les arcs éledriques (30.4%) ains que le bruit du site (22.6%).
Nous avonsici utili sé I’ ensemble des caractéristiques, ure décharge est alors décrite par
un vedeur de dimension 46.Avec un PMC de base nous avons obtenu wne ereur de
clasgficaion en test de 5.25%. Lafigure 16 haut, montre la cmbinaison aprés vote de
ce dasdgfieur en uili sant les algorithmes de Bagging et de Boosting.

Apres 100 combinaisons, le Bagging ramene cdte erreur a 3.42%%6 tandis que le
Bosding fait descendre cdte erreur en desus de 1.8%. Par ailleurs I'erreur en
apprentissage pour |’ algorithme de Boosting atteint O aprés sulement 8 itérations.

Nous avons éudié la distribution cumuléede la marge sur |’ensemble d’ apprentissage.
Pour visualiser cete distribution, [SCH97] mettent en relation la fraction dexemples
dort lamarge est au plus x comme une fonction de x[-1,1]. Sur lafigure 16 bas, nows
avons montré les graphes de distribution des marges correspondants aux expériences
déaites ci-desaus. Nous observons gue le Boosting et le Bagging tendent & augmenter
les marges asciées aux exemples et convergent vers une distribution oula plupart des
exemples ont de grandes marges. On vait que la onvergence de la distribution ce la
marge gres chague itération est plus accentuéedans le ca de Boosting, ced s explique
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par le fait que le Boosting se focdi se sur les exemples mal classss, car ce sont ceux qui
ont une marge négative.

Baggng Boosting
6 6
5 5
4 4F
S X
c c
23t 23
g g
@ @
2 2
1 1 N
0 L L L L L S-SR P L L 0 S N N n n n n n n 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
nombre de classifieurs Nombre de classifieurs

[N
[iN

o
©
o
©

o o I o o o
w IS o o N
o o © e ©o o
w N » =) N @

T T

I
[N
o
N

distribution cumulé e de la base d'apprentissage

I3
-

distribution cumulé e de la base d'apprentissage

o
s

, ©
[N

e i L L L L L 0 n 1 1 1 L - 1 1 L
-08 06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 -1 -08 -06 -04 -02 0 0.2 04 06 0.8 1

Figure 16. Courbes derreur (en apprentissage et en test) et distribution des
marges pour le Boosting et le Bagging utilisant un PMC sur la base de
décharges partielles. Les courbes du haut montrent les erreurs en
apprentissage (trait pointillé) et en test (trait plein) en fonction du nombre
de classifieurs combinés. Les courbes du bas montrent les distributions des
marges cumulées de la base d'apprentissage, pour chacun de ces
algorithmes aprés 2 (en trait pointillé) et 100 itérations (en trait plein).

2.3 Apprentissage Non-Supervise

2.3.1Introduction

Nous all ons présenter dans cette sedion des procédures non-supervisées qui permettent
d apprendre apartir d’ exemples non éiquetés. Il y existe trois raisons qui justifient ce
genre d’ apprentissage :

1. La mlledion et I'é&iquetage dun gand nanbre d exemples peuvent étre
colteux en temps d élaboration. Si un clasgfieur peut étre initialisé sur un
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petit ensemble dexemples étiquetés, et quon I'utilise ensuite sans
supervision sur un g-and ensemble de formes non éiquetées, on peut gagner
beaucoupde temps et d’investissement.

2. Dans beaucoup dapplications les caradéristiques des formes évoluent au
cours du temps. L’ apprentissage non-supervisé gpate dors une solution
plus dynamique aces problemes que |’ apprentissage supervisé.

3. Dansles premiers gades d'une dudeil est parfois intéressant de wnreitre la
nature ou la structure propre des domées, (ced en fonction des
caractéristiques que nous optons pou déaire les exemples et de la distance
gue nous prenors pour les relier). La démuverte des us-classes distinctes
peut aider & choisir le modéle aléquat.

La réporse ala question: «Est-il possble d apprendre quelque dhose d un exemple
non étiqueté ? » dépend des hypaotheses de travail. L’ apprentissage nonsupervisé est
souvent traité comme un probleme d’ estimation ce densité. Malheureusement, ¢’ est un
probléme difficile en particulier en grande dimension comme dans le ca des donrées
textuelles. Cela a anené les chercheurs a reformuler le probleme sous la forme d’ un
probléme de partionrement (ou clustering) des donrées en sous-groupes (ou clusters),
qui est plus smple.

Nous n’'alons pas donrer dans cette sedion ure description exhaustive des techniques
nonsupervisees. Nous nous focaliserons aur deux algorithmes de ce type, utili sés pour
lafouill e de donrees textuell es. Nous commencons par formuler le probleme en termes
de mélange de densités et de fonction de vraisemblance.

2.3.2Mélange de densités

Un mélange de densités est une distribution e laforme::
Cc
p(x/9)22ﬂk.p(xl P 6k) (2.19
k=1

ou c est le nombre de mmposantes du melange, 75 les diff érentes proportions (ou
probabilit és a priori) et p(x/Py, 6 ) les densités condtionrelles. Il y atrois ensembles de
parameétres a estimer : les valeurs des 7g, le nombre de composantes et les paramétres du
meélange. Etant donrées m observations X= (X, ..., Xm), le logarithme de la fonction dce
vraisemblance du mélange est :

L, (©) = log p(X/@)zglogﬁi 77, p(% /Pk,Gk)E 2.19
1=1 =1

ou © dénate I’ ensembl e des paramétres du modéle{y, ..., T¢; 04, ...,0}. Dansle cale
plus courant :
1. Les exemples proviennent d’ un nanbre wnnuc de dasses,

2. Les probabilitésapriori { 7i} k=1.... c de haaun des classes nt connues,
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3. Lesformes des densités condti onrelles { p(x/Px, 6i)} k=1,...c SOnt conntes,

4. Lesinconnues ot les c valeurs des vedeurs de paramétres 0= { 8} k=1....c

De plus on suppae que daque exemple x appartient a une seule partition Py (de
probabilit & 7g).

Le but est d'utiliser les exemples isaus de ce mélange de densités pour estimer le
vedeur de paramétres inconnu 6. [DuH73] explicitent les cas dans lesquels il est
possble de rédiser cette estimation. IIsintrodusent la notion d’identifi abilit & de p(x/6) ;
p(x/0) est dit identifiable si pour tout 8 #6 il existe unx tel que p(x/0 ) # p(x/@’). Si
p(x/6) est identifiable on peut donrer une estimation e cette densite.

En général, la nonidentifiabilité arrespondaux distributions discretes. Ainsi lorsqu'il
y a trop de composantes dans le méange, il peut y avoir plus dinconrues que
d équations indépendantes et I'identifiabilit & peut é&re un wa probleme. Pour le cas
continu, les problémes d’identifiabilit és nt plus lvables. Dans la section 2.3.5, nos
alons nows intéressr al’estimation de paramétres dans le ca ou a daque exemple x
est asociéeune aoyance z (zJ[0,1]) qui est I" hypothése aonjoncturée par le superviseur
de la probabilit € que x appartienne aune partition donme Auparavant, Nows présentons
les algorithmes EM et CEM.

2.3.3Algorithme EM
2.3.3.1L algorithme

Afin de déterminer les paramétres © d un modéle qui explique ai mieux un ensemble
d observations X. On peut chercher a maximiser la vraisemblance du mélange (ou Ly)
suivant ©. En général, il n’est pas possble derésoude explicitement :

oLy _

30 (2.17)
Une maniére de maximiser Ly est d utili ser une dasse générale de procédures itératives
connwes ous le nom dagaithme EM [DEM77]. Cet agorithme et I'un des
algorithmes d’ optimisation les plus employés en statistiques. Parmi les applications
classques qui utilisent ce agorithme on peut citer les MMC et I'estimation des
parametres d’ un mélange de densités. En général avec cet algorithme on re peut trouver
gu un maximum locd.
Le principe de cé agorithme est le suivant : A chague itération, les valeurs de © sont
ré-estimées de fagcon & acroitre Ly et ced jusqua cequ'un maximum soit atteint.
[BIS95, McL97, MIT97, WEB99] ont étudié en détall les différents points de
I’algorithme EM, nows n'alons nows intéresser ici qu a sa forme générale @ nous
donrerons une preuve de sa mnvergence
L’idéeprincipale de I’ algorithme EM est d’introdure des variables cachées Z de fagon a
ceque, s les Z éaent connus, lavaleur optimale de © pourait étre trouvéefadlement.
Ainsi, on peut éaire:

Ly (©) =log p(X/©)=log} , p(X,Z/©)=log} , p(X/Z,0)p(2/©) (2.18
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Ou ZZ est lasomme (ouintégrale) suivant les variables cachées Z.

En ndant I'estimation courante des paramétres & I'itération j, ©9, I'itération j+1
consiste atrouver une nouwelle estimation des paramétres © qui maximise :

_ (i) = _ ()Y = p(X/0)
Ly (©) — Ly (@) =log p(X /©)-log p(X / ©" )—Iogm (2.19
Soit d'apres (2.19) :
Ly (©) - Ly (@) =log 2, P(X/Z,0)p(2/0) (2.20)

p(X/@(j))
On peut réécrire |’ équation (2.20 comme:

p(X/Z,0)p(Z/0)
p(z/X,0W).p(x/0W)

En utilisant la concavité de la fonction logarithme on peut majorer le logarithme d’ une
somme par la somme des logarithmes (inégalit é de Jensen):

Ly (©) -Ly (©0D) =log ¥, p(z/ X,00).

Iogz}\iyi sz\i logy, ,s z/\i =1

Ains en prenant Az= p(Z/X, 8) il vient :

p(X/Z,0)p(Z/0)
p(X/0Wpz/x,0)

Ly (©) Ly (@) 2y p(z/X,0W).log
Z

Cequi peut étre rééerit comme Ly(©) = Q(©, ©9), ou

p(X/Z,0)p(Z/0)
p(X/0W)ypz/Xx,0W)
Ainsi Ly(©) est égal 4 Q(©, ©Y) pour © =0V et il est strictement plus grand que Q(O,

©Y) partout aill eurs. La figure 17 ill ustre ce fait. A I'étape j+1, nows cherchors une
nouwell e valeur de © qui maximise Q(©, ©Y) soit :

Qe,6) =Ly (©W)+Y pz/x,061).log
Z

p(X/Z,0)p(z/e) L
p(X /0 pz/x,00)E

. 0 . .
0 = argmaxy (@) + S pz/ X,00)).log
o O Z

= argmaxé'g p(z/ X,09).log[p(X /Z,0) p(Z/G))]B
e 0

= argmasz/X’e(j) [p(X /Z,O)]
[e)
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y

Lu(©@9*Y)
Lu(©®)

N,
7

o0 i+ o)

Figure 17. Une représentation graphiqgue montrant le fonctionnement de
I'algorithme EM. L'axe des abscisses représente les valeurs possibles de
I'ensemble des paramétres © et I'axe des ordonnées donne le logarithme de
la vraisemblance des données. L’algorithme EM calcule la fonction Q(©,0%)
en utilisant I'estimation courante ©Y et donne la nouvelle @Y comme le point
maximum de Q(©,0%).

L’ algorithme de EM peut étre résumé par |’ algorithme suivant :

Initi ali sation des paramétres ©©

Pour j =0,

Etape E : Calculer |’ espérance E y[p(X/Z,0)].

zix,0l

Etape M : Trower ©9*Y qui maximise Q(®, ©Y).

Algorithme 8. L’algorithme de EM

Danslaformulation précélente :
N LM(@G+1)) > Q(@(J'+1)’ e(j)) > Q(@G), @(J'))’
+ Lu(©%)=Q@" "

dorc a dhaqueitération ona
Lu(©7™) = Lu(@Y)

La mnvergence réside dorc simplement sur I'inégalité Q@Y™ e9) > Q@Y, av).
Méme si I’ étape M ne peut pas < faire fadlement et que le gradient de Ly ne peut pas
se cdculer smplement, il est encore possble de garantir la wnvergence en uili sant la
version genéraliseede EM appeléel’ dgorithme GEM [DEM77].
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2.3.3.2Un exemple : Estimation des paramétres d’un mélange gaussien

En annexe nous avons donre la preuve que, dans le cas ou les donrées ont issues d’ une
distribution namale X~ (u,%), le logarithme de la vraisemblance basé sur les m
observations X = (Xg,...,Xm), Lm (14,Z), est maximal lorsquon pend pou vedeur
moyenne @ matrice de mvariance la moyenne € la variance des m domées [WAT64],
i.e

||M3

Xi’

__1
H=x==
m/

g LI
Z—Var—aé(xi X)(% —X)

Nous alons nouws intéresser maintenant a un exemple d application ce I’ algorithme EM
pour estimer les paramétres d’un mélange de ¢ densités gaussennes (L, Zi)k=1,..c -

C
p(x/8) = m.p(X/ B, ki i)
k=1

Trouver le maximum de la fonction de vraisemblance d’'un mélange de ¢ densités
gaussennes en regard des parameétres L et Xy revient a trouver les estimateurs du
maximum de vraisemblance des paramétres de ¢ densités normales indépendantes de
taillemy, ...,m; (Mm=my + ...+ m,) [FLU97], soit :

1 my
Ty __Ztkl -

1
Dk:{l C} Hk__ztmx _—Ztkl i

my 5 TTc.Mm
t 1 il t
__ztk| (6 =) (6 = ) =——> 1 (% = ) (% = Hy)
my = The-Miz

Ou les ty sont les variables d'indicateur de dasses: ty = 1 = XxOC« Le cdcul des
parametres du mélange dépend de ces variables indicateurs. L’ espérance des variables
t étant donre les exemples et les paramétres (L, Zk)k=1,..c €st donréepar :

E[t, / X,0] = E[t, /x,0] = p(t, =1/%;,0)

Soit d’ apreslaregle de Bayes:
7P 1 P 6)

an.p(xi I B.,0)
k=1

L’ étape E consiste donc a remplacer les ty par leurs espérances 7i. On peut dorc
donrer I’agorithme EM pou I’ estimation des parametres de ceméange, (algorithme
9).

M = E[t 1 X,0]=p(t; =1/%,0) =
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Initi ali sation des paramétres ¥, u©@ et ©
Pour j =0, jusgu ala mnvergencefaire:
Etape E : Calculer TV = [T/ X; ¥, 19, £9], soit :

). p(x 1PD,00y

) =Et, / X,00] = Oi=1..m:Ok=1..c

S 7. p(, 1P ,60)

k=1
Etape M : Trower de nowelles valeurs de paramétres 0™V, 0™V et s0qui
maximisent le logarithme de la vraisemblance (soit d’ apres |’ annexe) :

i =1 Z n) | Ok=1,.c
D) 1 m . _
LT 1=l

7 = mn(l) ZH(J)-(Xi -0 -t Ok=1,...c

Algorithme 9. Algorithme EM pour l'estimation des paramétres d'un
mélange de densités gaussiennes.

Dans cette gproche, les parametres {75 6} sont choisis de fagcon a maximiser le
logarithme de vraisemblance (2.16). Si on recherche un partitionnement des domées
P=(P4,...,P.), il peut alors étre obtenu en deduisant diredement a partir des estimateurs
du maximum de vraisemblance, les probabilit & a posteriori des partitions. On assgne
ains a daque exemple x la partition qu donre la plus grande probabilit é aposteriori
[FLU97,CEL93] :

m-p(X /1y,6)
znk p(X; /ty,6)
=1

[NIG99] ont par exemple utili sé cdte goproche pour la dassfication de documents.

Elt, /%.6,7]= p(t, =1/%,6,m) =

2.3.4AMaximum de vraisemblancede dassgfication

Il existe une aitre gproche pour faire de la discrimination en mode non-supervisé
appel é le maximum de wraisemblance de dassfication. Dans cette goproche les vedeurs
indicateurs de dasses ty sont traités comme des paramétres manquants et on maximise
diredement le logarithme de la vraisemblance de dassfication®.

° On donne en annexe les différentes étapes pour caculer cette vraisemblance
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L(P71,0) = 33 ty-log(m,.p(x / R..6,)) (2.21)

k=1i=1
Ce aitére est maximisé gréce al’algorithme de dassficaion EM (CEM) [McL92,
CEL92]. Il est similaire al’agorithme EM excepté une dape C de dassficaion dans
laquelle, a dhaque domée est assgnée une @ une seule composante du méange,
(algorithme 10).

Initialisation: Commencer avecune partition P initiale.
Pour j = 0 jusgu a anvergence faire
« Etape E : Estimer avec les paramétres courants {1, 89}, les probabilités a
posteriori d’ appartenance aix partitions Py pou tout k=1,....c

) p(x 1R ,001))

1t 1; PO, 0,90 = T e
> m.p(x /R, 6.7)
=

 FEtape C: Assgner a chaque exemple X sa partition, cele dort |a probabilité a
posteriori est maximale. Noter PU*Y |anouwell e partition.

 EtapeM : Estimer les nouveaux parameétres { 19"V, 89"} qui maximisent Lo(P
D 70 g0)

Algorithme 10. L'algorithme CEM

La onvergence de ce algorithme est obtenue simplement gréce aux deux étapes C et
M.

« A I'éape C on chaisit, avec |les paramétres courants {1, 69}, une partition P*%
suivant larégle optimale de bayes, soit :

Le(P (J'+1)’ 7-[(1')’ Q(J')) > Le(P (J')’ ITG), Q(J'))
« A I'éape M on cherche de nouveaux parameétres {779V, 6 9"} qui maximisent
Le(P 09, 0, 99, soit :
Le(P (J'+1)’ 7T(j+l), 9(J+1)) > Lo(P (J'+1)’ ITG), Q(J'))
Et dorc a cagueitérationj ona:
Le(P (J'+1)’ 7-[(]+1)’ Q(J+1)) > Le(P (J'), 7-[(1)’ Q(J'))

2.3.5Estimation de parametres dans le as de supervision imparfaite

Nous dlons nows intéressr dans ceite sedion a une méthode destimation de
parameétres dans le ca ou I’on dspose d’'une prédiction imparfaite de I’ appartenance
aux clases des exemples. Cette nraissance imparfaite peut provenir soit d'un
éliguetage «a la main» peu préds, soit d'un pemier systéme de dasdficaion
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éventuellement peu performant. Développer des méthodes d' apprentissage utili sant ce
type d’'entrée permet de s affranchir d’une phase d éiquetage manuel préds d une
colledion ce donrées d’ apprentissage. Ceci est particulierement intéressant dans le cas
de problemes de fouill e de donrées qui nécesstent généralement de tres grosses bases
de donrées qu'il est trés colteux et fastidieux d’ étiqueter. Nous pensons dorc gque cette
problématique, |'apprentissage a partir de domeées étiquetées imparfaitement, peut
s appliquer a une large gamme de problemes de fouill e de donrées textuell es.

Avecun modéele imparfait on peut notamment :

» donrer un éiquetage partiellement incorrect des entités,

« amédliorer cet étiquetage avec un modele de mélange dort on estimera les
parameétres par rappart aux donrees.

Dans ce calre, Krishnan et Nardy [KRI87] et Titterington [TIT87] ont propcsé une
méthode d estimation de paramétres d’'un mélange de densités pour un probleme de
clasgficaion. Nous décrivons ici leurs travaux. Ils considerent dans leur éude qu a
chague forme est asciée une diquette incertaing, les vraies étiquettes des exemples
étant inconnwes. En particulier, [KRI87] considérent en détail un probléme a deux
classes ou a chague forme x; (de dimension p) est associéel’ hypothése z (z[0,1]). z
représente la croyance du superviseur imparfait en |’ appartenance de |I’exemple x; a la
class 1.

Les domées nt suppeess isues d'un mélange de densités (2.15) ou les densités
condtionrelles des classs ont delaforme:

p(X/z, By) = f(X).0k(2), k=1,2,

ou fi(x), fo(x) sont des densités normales Ap(L,2), Np(to,Z) €t ou(2), g(2) sont les
densités Beta(a,b) et Beta(b,a). La multiplicaion des densités normales par des densités
Beta permet d’ estimer une large famill e de distributions.

[KRI87] remarquent que ceprobléme est un probleme avecdonrées manquantes dans le
sens ou le vra éiquetage ty de I'exemple x¢ est manquant. Ils appliquent aors
I”algorithme EM pour trouver |es estimations du maximum de vraisemblance de tous les
parametres 74, 76, Ui, Mo, 2, a €t b. D’ apres leur analyse, tant que les paramétres m et n
sont a évaluer, I’ étape M de |’ algorithme ne peut domer de solutions exades.

[TIT87] donrent une solution a ceprobléme gracea une analyse bayesienne & a une
genéralisation dumodele utilisé. Au lieu de prendre z comme |” hypothése imparfaite du
superviseur, [TIT87] suggerent de prendre w = log{ z/(1-2)}. Dans ce ca& |’ espace desw
est une droite réelle @ la distribution de w pou chagque dasse devient une distribution
normale, cette forme est la version la plus smple de la distribution logistique-normale
[AIT76]. [TIT87] suppasent de plus que o:(w) et gx(w) sont symétriques de laforme g,
(-0,Q) et X, (A,Q) ou Q>0. Dans ce ca&, le melange de densités en terme de x et w
devient un mélange de deux densités normales avec une matrice de @variance
commune. D’ apres la section 2.3.3,Je maximum de vraisemblance pou un mélange de
densités normales a des lutions exades.
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Nous alons présenter dans ce qui suit I’algorithme déait dans [TIT87] utili sant
I”algorithme EM pou |’ estimation des parametres de ce modele, (algorithme 11). Cet
algorithme présente des smil arités avec |’agorithme 9. Nous pasons { (Wi, X)}i=1,....
{(ti,wi,x)}i=1,...m comme dant respedivement les donrees observées et les domeées
compl etes corresponadantes.

Initi ali sation des paramétres 2, u©@, 5@, A© QO
Pour j =0, jusgu ala mnvergencefaire:
Etape E : Calculer:

() ) £ (x)al? (w)

m = —— . . . . yOi=1,...m
10 0oar? (w) + @-m) £27 ()0 (wh)

ouf?, 0,9 et 0, sont les densités normales respedivement p(u?,=Y),

Ay (-A(J),Q (J)) et Ay (-A(J),Q (J))

Etape M : Trouver des valeurs nouvell es de paramétres ri*%, (0, 50D AU,
QU*D qui maximisent le logarithme de la vraisemblance

. m .
D _ 1
2" = m zlnj(jn
i=

. . m .
1 = )2 i
2
(j+) (A< (J)
g™ = (ma- )Ty (- m)x
=1
20 =t ) 0 = )05 - )+ =m0 - 0 - '}
i=1
(D) — el (o)
AV =mTy 2m) -Dw

i=1

ol*) = m_1§m2—m.A2(j)B
=1 U

Algorithme 11. Algorithme EM pour l'estimation de parameétres d'un
mélange de densités dans le cas de supervision imparfaite.
2.4Conclusion

Nous avons éudié dans ce dapitre quelques problématiques de |’ apprentissage
supervisé @ nonsupervise. Comme les problemes d optimisation, ce régularité d de
généralisation dans le domaine de I'apprentissage supervise. Et I'estimation dce
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parameétres du mélange de densités, les agorithmes EM et CEM ainsi que les critéres de
vraisemblance de mélange et de dassficdion dans le calre de |’ apprentissage non
supervisé. Beaucoup e questions nt encore ouvertes aujourd hui dans ces domaines
et font I'objet de recherches. Par ailleurs, depuis quelques années, de nouwelles
problématiques ne rentrant pas dans le calre de ces deux types d apprentissge
commencent a énerger. Par exemple un probléme de dassficaion de pages web a deux
classes pertinent, non-pertinent ou on disposerait d’un petit ensemble de documents
étiquetées et d’une large mlledion de documents non étiquetés. Cette problématique de
I’ apprentissage, connte sous le nom de I’ apprentissage semi-supervisg, fait I'objet du
chapitre suivant.
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Chapitre 3

Apprentissage avecdes exemples étiquetés et non éiquetés

Résumé. Dans ce dapitre nous allons nous intéresser & un autre type
d apprentissage gopelé apprentissage semi-supervise et qui consiste afaire de
I’ apprentissage supervisé dans le c& ou on dispose aussi d exemples non
étiquetés. Nous allons illustrer les principaux algorithmes de la littérature
pour chaaune des deux familles de modéles que nous avons rencontrées
jusgu’ici asavoir les modéles génératifs et les modeles discriminants.

Mot clés: Apprentissage semi-supervisé, modéle génératif, modéle
discriminant.

3.1Introduction

La constitution de bases de domeées cohérentes et conséquentes est un des problémes
majeurs dans tous les domaines qui utilisent des techniques d'apprentissage au sens
large duterme. Lacrédion ce ces bases demande souvent des eff orts importants dans le
cadre de onsortiums internationaux. Une partie importante de cetravail est souvent
consagée al'éiquetage des donrées, qu peut intervenir a différents niveaux de
prédsion en fonction ce la tadhe réalisée Aujourdhui, la multiplicaion des urces et
des flux dinformation, et les nouwaux besoins qui en résultent, changent
considérablement la problématique de I'exploitation des donrées.

Par exemple, dans le domaine de la recherche d'information, de nombreux problémes
nécesstent des traitements massfs de donrées en-ligne, qu puissent Sadapter en
continu a I'évolution ducontenu des flux observés, et qui puisent ére gpliqués a des
donrées éventuellement trés différentes dans leur nature ou leur contenu. Les systemes
de tratement automatique doivent étre capables de sSadapter a ces différentes
contraintes, I'apprentissage vise afournir les mécanismes permettant cette adaptation.
Pour ces problemes, il est peu envisageable pou des questions de temps ou e
ressources de procéder au développement fastidieux de bases de donrées &iquetées. 1
en est de méme dans de nombreux autres domaines qui génerent de grandes masss de
donrées comme la biologie par exemple.
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En partant du constat que les donrées étiquetées ont chéres alors que les donrées non
étiquetées ot foison et que ces derniéres contiennent de I'information sur le probléme
gue I'on cherche arésoudre, la communauté gprentissage s est récemment penchée sur
le concept d apprentissage semi-supervise pou des taches de discrimination et de
moddisation. Il Sagit demployer une petite quantité de donrées étiquetées,
simultanément a une grande quantité de domées non éiquetées, pou apprendre.
Quelgues approches ont été propcsées, mais le domaine est encore trés ouvert.

Un exemple pertinent pour |’ apprentissage semi-supervisé est ladiscrimination de pages
web. Pour employer un algorithme d apprentissage, il faut disposer d’un ensemble de
pages étiquetées a I’avance. Lang [LAN95] ont montré expérimentalement sur la base
Reuters que pou un probleme multi-classes, il faut avoir 1000 articles étiquetés pour
espérer dépasser une prédsion de 50% sur seulement 10% des documents ayant les
meill eurs scores. Par conséquent, il est souhaitable que I’ algorithme d’ apprentissage soit
cgoable d'extraire de l'information pertinente pou la tade a partir d'exemples non
étiquetés.

Un autre exemple est le résumeé de texte vu comme un probleme de dassficdion e
phrases qui sera traité dans le dapitre 7. En terme d apprentissage supervisé, pou
construire un résumé de document en sdlectionrent les phrases pertinentes d un
document par rappat a une requéte, il faudrait disposer d'une base de donrées de
documents étiquetés au niveau plrase, cequi est prohibitif. Il faut donc la aisg extraire
I"'information pertinente des domées non étiquetées.

Ce dhapitre se compose de trois parties, la section 3.2 introdut quelques notations.
Nous alons ensuite distinguer deux familles de modéles d apprentissage, a savoir les
modeles genératifs et discriminants. Nous allons voir les posshilit és, dans chaque cas,
pou apprendre en disposant d’'un ensemble restreint de domées étiquetées et de
donrées non étiquetées. Les modéles discriminants sront traités en sedion 3.3€t les
modeles génératifs en sedion 3.4.

3.2 Apprentissage semi-supervisé par la discrimination

En apprentissage supervise les éiquettes constituent une cnnaissance sur le probléme
qui est mise a profit pendant I’apprentissage pour estimer des probabilités ou des
densités liées a la distribution de probabilité jointe inconnwe p(x,t). Il existe deux
grandes classes de méthodes de discrimination. La premiére das® est constituéepar les
méthodes discriminantes, cdles ci vont essayer d estimer diredement la probabilit é
condtionrelle p(t/x). Elles fornt en généra peu d hypothéses aur la nature des domées
ou alors des hypothéses faibles comme dans le ca de la régresson logistique qui sera
vue au chapitre 7. Laseamnde dase est cdle des méthodes génératives qui vont estimer
les densités p(x/t). Ces méthodes vont souvent faire des hypothéses aur la nature des
donrées et dorc sur laforme des densités.

L’ apprentissage supervise aira un bu préds (e.g. optimiser |’espérance de I’ erreur de
clasdficaion) qui sera traduit formellement dans un critére analytique qui en sera
souvent une gproximation et que I’ on cherchera aoptimiser.
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En apprentissage non-supervisé I’information « étiquette » n’est plus présente, et le but
de I’apprentissage est souvent beaucoup pgus vague. On essaie en généra de faire
resortir des régularités a partir des domées avec peu dinformation sur la nature des
régularités. Pour cela, on \a essayer, la plupart du temps, de modéliser la densité des
donrées p(x), en faisant diff érentes hypothéses sur la forme de cdte densité ou de ses
compaosantes. Ces hypothéses peuvent étre vues comme des conraissances a priori sur
le probléme ou sur les doméss, elles ont beaucoup gus Duvent des conrai ssances par
défaut : quand on re sait rien, on emploie les modeles classques et simples de la
litt érature. Quand on uili se des métriques au lieu de densités, laforme de la métrique va
jouer acet égard le méme réle que celle de ladensite.

L’ apprentissage semi-supervisé est un apprentissage supervisé ou I’on dspose ala fois
d exemples étiquetés et d exemples non étiquetés. Les exemples éiquetés nt en
général suppasés trop peu nanbreux pour que I’on pusse obtenir une bonre estimation
des dépendances recherchées et I'on veut saider des exemples non éiquetés pou
obtenir une meill eure estimation.

Pour cda, nows suppaserons disporibles, unensemble d’ exemples étiquetés D, = { (X, t;)
/i =1,..n} isus de la distribution jointe p(x,t) et un ensemble d’exemples non

éiquetésD, ={x /i =n+1,... n+tm} suppcesiswus de ladistribution marginae p(x).

Si Dy est vide, onretombe sur le probleme de I’ apprentissage supervisé. Si D, est vide
on est en présence d'un pobléme d apprentissage nonsupervise. L’intérét de
I” apprentissage semi-supervisé oncernele caoum= |Dy| >>n=|D |.

3.3 Algorithmes non-supervisés et semi-supervisés avec des modeles
discriminants

Les idées ou méhodes employées dans de nombreux algorithmes semi-supervisés
présentent des points communs avec des idées développées en nm-supervisé. Auss
nouws alons présenter dans la suite ala fois des techniques non-supervisées et semi-
supervisées. Nous verrons ainsi en qua les idées a la base de ces agorithmes nt
semblables, méme si les relations formell es restent encore aéclaircir.

* Nousalonsd abord présenter deux algorithmes non-supervisés - dédsion drigeeet
Auto-supervision - qui apprennent a prédire des étiquettes de dass ou e groupe
asciées aux formes d entrée en utili sant les orties qu'il s prédisent pour construire
des sorties désirées. Nous ommes véritablement dans un contexte non-supervisé, le
but est d attribuer les formes a des groupes sans autre information e I’ observation
de ces formes, mais cette «astuce» sur I'utilisation des orties prédites permet
d’ avoir recours a des tedhniques algorithmiques smilaires a cdles utilisées en
supervisé.

L’ algorithme dédsion drigee utili se les exemples d entrée pou les étiqueter avec un

seul modéle. L’agorithme d’ auto-supervision s appue sur une information représentée

sous deux formes différentes et utilise deux modeles qui coopérent dans cete
clasgfication.
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* Nous dlons ensuite présenter deux algorithmes semi-supervisés, le Co-Boaosting et
le Co-Training, qu S appuent au départ sur un ensemble d exemples étiquetés et
gui comme |’ algorithme d’ auto-supervision entrainent ensuite chacun deux modeles,
chaque modél e jouant alternativement le role de maitre pour |" autre.

3.3.1Dédsion Dirigée

Latechnique dite de dédsion drigéea été mise au pant dans le calre du traitement du
signal adaptatif et elle est devenue une méthode de base dans ce domaine avec de trés
nombreuses applicaions comme le filtrage, I'élimination d'interférences, 1'égalisation,
etc, [WID85]. De trés nombreux travaux ont porté sur cete gproche qui reste
aujourd’hui une technique de référence. Elle aété égaement employée aune édtelle
beaucoup pus restreinte en recnnaissance des formes [DuH73]. L'idée qui est a
I'origine de cdte méthode est simple : dans un contexte non-supervisé, onva utili ser les
sorties prédites par le systéme lui-méme pour construire des orties désirées. Cell es-ci
seront ensuite utili sées pour apprendre apartir d'une technique supervisée.

Cette goproche de base afait I'objet de nombreuses variations, en particulier :

» Elle peut ére gpliquée séquentiellement en mettant a jour le dassfieur a
chague fois gu'une forme non étiquetée et classée (cas adaptatif ou en-
ligne).

 Elle peut ére gpliqguée en paralele en attendant que tous les exemples
soient classs avant de mettre ajour les paramétres du classfieur (cas hors-

ligne).
/ Seuill age

4] f—

Y

X » Classfjéur > Y

Algorithme | ¢ % +

d'apprentissge |~ Erreur \"/
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Figure 18. Mécanisme de l'algorithme de décision dirigée dans le cas
adaptatif. Lorsqu’on est en présence d'un exemple non étiqueté x, le
systéme va lui attribuer une étiquette t, en seuillant la sortie calculée pour
cet exemple. Dans la deuxiéme étape il va apprendre la probabilité a
posteriori des classes p(t/x).

Ce proceswus peut auss se répéter jusqua cequ’il n'y ait plus de dangement sur
I” étiquetage des exemples. Lafigure 18, montre cea algorithme dans e cas en-ligne pour
un probleme de dassficaion adeux classes.

En traitement adaptatif du signal le probléme dassquement étudié dans ce adre est un
probléme de dassficaion a deux classes; présence ou absence d'un signal dans un
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environrement bruité [SCU65, SPR66, PAT66, FRA67, PAT70, AGR70]. Les vedeurs
d entrées au classfieur sont généralement représentés ous laforme [PAT6E) :

X = t.Q +by (3.1)
Ou Q est le signal inconnua détecter et b; est un vedeur de bruit additif. Le probléme
revient donc adomer I’ &iquettet; = 1 al’exemple x; S'il est porteur du signal, 0 sinon.

Nous nous appuyons ur la présentation de [AGR70] pou déaire un algorithme typique
pou cda.

En partant d’ un ensemble de formes X=(xy, ... Xn) is2u d un mélange de densités:
P(X) = 1m.p(X/Cy) + 7B.p(X/Cy)

ou I'une des compaosantes correspondau signal et |'autre au bruit, il décrit un agorithme
itératif pour déterminer les paramétres 8 du modele. Cet algorithme est le suivant,
(algorithme 12).

Entrée : une séquencede formes Xy, = (X1, ..., Xm),
Initi alisation ces parameétres 8@ I’ensemble des formes X, = {xi} et I'ensemble des
étiquettes D{? ={t;}, out, est une diquette déaoire de x,.

Pourj=1am- 1fare
{

® Donrer une estimation ck la probabilit ¢ aposteriori de la dasse d’ une nouvelle
forme X+1 (X+1 O X €t %200 X;) sachant les étiquettes D1 de !’ ensemble des |
formes précédentes X; :
p(t+a=1/ X1, X, DL(,j) ’Q(J'))
Mettre ajour les noweaux ensembles DY =D O{t;.1} et X = X, O{ X1}
@ Mettre ajour les paramétres 89"V du systéme, sachant X, et DS/
p(6% 1 X4, D)
}

Sortie : Les paramétres du modéle dédsion drigée

Algorithme 12. Algorithme décision dirigée.
On remarque que les deux étapes de cet agorithme ressemblent a I’agorithme CEM

(chapitre 2, sedion 2.3.4- I'étape @ est similaire aix deux étapes E et C et @ est
proche de |’ é&ape M). Mais ces relations n'ont pas été exploitées anotre nraissance
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De nombreux travaux, par exemple [SCU65, PAT66], éudient la convergence de la
probabilit é d erreur de I’algorithme de dédsion drigée dans le cas adaptatif bi-class.
Ils démontrent que cette probabilit é reste bornée dans le ca ou le rappart bruit/signal est
peu élevé. En pratique, le cmmportement de |'algorithme se dégrade quand ce rappat
n'est pasfaible.

3.3.2Auto Supervision

De Sa[DeS93a, DeS93b, DeS94a] présente un algorithme auto-supervisé pou faire de
la discrimination. Cet algorithme utili se ses propres rties pour apprendre. L'idée, qu
est a la base du modele, est d'utili ser deux classfieurs qui opérent chacun a partir de
représentations ou modalit és diff érentes des formes que I'on veut classer, par exemple
du signal sonare € de I'image. Les deux clasdfieurs joueront aternativement le réle de
maitre @ d'éléve (figure 19) dans un algorithme dapprentissage itératif : la sortie
cdculée par I'un sera prise omme sortie désirée par |'autre @ réciproquement, jusqu'a
convergence &entuelle.

Nous retrouverons cette idée sous une forme tres smilaire dans les algorithmes de @-
training (sedion 3.4.5.

Le modele fait impli citement I'hypaothese gu'il existe unlien, ure "corréation”, entre les
2 modalités et que la procédure d'apprentissage doit faire énerger ce lien en se basant
sur la"cohérence” des réponses des deux classfieurs.

Cette idée a & gpliquee al'apprentissage des vedeurs de référence dans un classfieur
linéare par morceaux du type plus proches voisins. De Sa a montré comment son
algorithme optimisait la @hérence des réporses des clasdfieurs. Ci-dessous, Nous
présentons brievement ces travaux.

Auto-Supervisé
Supervisé
La forme est déaite par deux modalités.
- On apprend p(t/x) La sortie de I’ un des classfieurs est prise
comme sortie désirée de l'autre & on
alterne les réles des classifieurs.

t:lavraie diquette de x D//—\

s
O O O O O O O O O
® [ J ®
® [ J ®
[ J [ ] [ J
OO OO0 OO0 OO0 OO0 0O
T T T
Signal déaivant x Signal 1 déaivantx Signa 2 déaivant x
Forme x Forme x Forme x

Figure 19. apprentissage supervisé vs apprentissage auto-supervisé
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3.3.2.1 Etiquetage d apprentissage de vedeursde référence

[DeS94a] considere un clasgfieur linédre par morceaux, basé sur le calcul de distance
par rapport a des prototypes. Elle propose un algorithme auto-supervise dornt les
principales étapes ont les suivantes:

 Initialisation et éiquetage des vecteurs prototypes.
» Auto-apprentissage des vecteurs prototypes.

Pour la premiere éape dle propase dinitialiser les prototypes par un agorithme non
supervisé pou chague modalité, pus de les éiqueter par auto-supervision. Lafigure 20
déait le systéme d'apprentissage qui est composé d'une premiere cuche de neurones
dort les poids ot les prototypes, la muche cachée pou chagque modalité est du type
"winner takes all” et seul le vecteur prototype le plus proche de la forme d'entrée ara
une sortie al, les autres éant a 0. La seconde muche de poids cdcule une somme
poncéréede ses entrées. Les vedeurs de poids de la couche cachée liant la sortie al de
chague modalité vers le neurone de sortie le plus adif seront augmentés. L'algorithme
permet un éiquetage des vecteurs de référence Ceux-ci peuvent étre gpris dans un
second temps™®:

» Pour chagque modadlité, la dasse prédite de I'exemple est cdle du vecteur de
référence qui lui est le plus proche.

» Silesdeux classfieurs ne sont pas en accord, alors les vedeurs de poids ont
modifiés slivant une régle d'apprentissage heuristique de fagon a réduire ce
désacord.

Les classes de sorties

Vedeursde
références

EntréeX
Modalité 1 Modalité 2

Figure 20. Le réseau pour I'apprentissage des étiquettes des vecteurs
de références. Les vecteurs poids des neurones de la couche cachée
représentent les vecteurs de références et les vecteurs poids connectant
les neurones de la couche cachée et les neurones de sorties
représentent les classes. Dans ce schéma il y a 3 classes et deux
modalités.

19 Nous ne détaill ons pas I'algorithme, qui utilise une formulation trés particulier propre al'algorithme
LVQ2 [KOH90].
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3.3.2.2 Optimisation dela cohérence

En dehors de l'algorithme lui méme, le résultat suivant nous a paru intéressant.
[DeS94b] montre que son algorithme permet doptimiser la @hérence des deux
clasgfieurs. Il considere un probleme a2 classes, chaaune arec un seul mode.

Notons b, et b, respedivement les frortieres de dédsion entre les classes pou chague
modalité (figure 21).

0.12 T T 0.4

o1 P(CB)p(x1/CB) | P(CB)p(x2/CB)

0.3
0.08

0.06 0.2

0.04 P(CA)p(x2/CA)
0.1
0.02

x2!

x1 0 L
-5 0 5 10
10 b2

Figure 21. Si une modalité recoit un exemple de sa distribution de classe A,
la modalité 2 recoit un exemple de sa propre distribution de classe A. Sans
aucune information sur la classe des exemples, les deux classifieurs
doivent déterminer le placement des frontieres b, et b, appropriées.

On peut éaire analytiquement I’ erreur de désaccord comme :
E(bl, bz):Pr{ X1<b; & x> bz} + Pr{xl >Ph & X < bz}

Ou x; et x, déaivent laméme forme X pour chague modalité.
Cette guation est indépendante des classes et ell e peut s écrire sous laforme générale :

E(by,by) :I?looh: f (%1, X)dxgdx; "‘I&Il-)io f (X1, X2 )dx dx;
ou
(X1, X2)=P(Ca)p(X1/ Ca)p(X2 / Ca)+ P(Ce)p(X2/ Cg)p(X2/ Cg)

f(x1, X2) est la densité de probabilité jointe des deux modalités. Ce qui fournit une
interprétation du b optimise par cet algorithme.

L'algorithme a éé testé sur des problemes relativement simples, il n'est sirement pas
tres performant. Toutefois, les idées proposees ot intéressantes et ont été reprises dans
des algorithmes plus phistiqués par la suite.

3.3.4Co-Boosting

Cet agorithme est une extension des algorithmes de Boosting (cf. 2.2.6.3 dans le cas
ou I'on dspose d exemples non étiquetés en plus d exemples étiquetés [COL99].
Comme nouws I’avons vu, |’ algorithme AdaBoaost est un algorithme supervisé qui trouve
une combinaison pondrée d’'un ensemble de dasdfieurs construits a partir d’ un méme
modele mais avec des échantill onrnages ou des poncerations diff érentes des exemples.
Les échantill onneges successfs et les poids de la combinaison sont choisis de fagon a
minimiser I'erreur de dassfication. L’algorithme de Co-Boosting présente une
approche similaire, mais il s attache aminimiser une areur de désaccord, comme dans
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le ca de I'algorithme auto-supervisé de De Sa. Cet algorithme construit itérativement
deux clasgfieurs: a dague itération on s attache aminimiser une fonction continue
différentielle qui représente le nombre d exemples auxquels les deux classfieurs
donrent des étiquettes différentes.
Plus prédsément, chaque forme x est décrite par une pare (X, Xzi). LeS X;
représentent les 2 modalit és caradérisant I’exemple x. On suppaserala aiss que lesn
premieres paires ont des étiquettes tj[{—1, +1} tandis que les m paires siivantes ont
non étiquetées. De plus, Collins et Singer [COL99] font |"hypothese que chaaune des
modalités x;; et X, est suffisante pour déterminer I’ éiquette tj. Latadhe d’ apprentissage
est de trouver deux classfieurs g; et g, tel que
e Pour tout (X, t) appartenant a I'ensemble des exemples éiquetés D,
sgN(ga(Xe,)) = sIN(G2(%2;)) = ti,
e Et pou tous exemples x; de I'ensemble non éiquetés Dy, sgn(gi(X1)) =
sgn(ga(Xz,))-
Comme dans Adaboast, les deux clasdfieurs g; et g, seront construits comme des

combinaisons linéares de dasdfieurs de base h; et h,. Ainsi, a dague itération j, la
mise ajour de ces classfieurs est :

Oik=1,2 g™ (x) =9 (x)+a; hl) (3.2)

Ou a; est le mefficient du classfieur définit plus bas. Le but de cé agorithme est de
minimiser une borne de I’ erreur en apprentissage qui est inspiréede céle proposee par
Freund et Shapire dansle ca du boating [FRE96]. Cette mesure alaforme suivante :

Zeo = Y expt,010x,)) + exp(t; 0 (%))
= (3.3

n+m

+ 3 [expl-sgr(g, (x,,))8: (%)) +expEsar(g; (4,)) g2 (%, )]

i=n+l

Si Z, est petit, il en découle que les deux classfieurs ont un petit taux d’ erreur sur les
exemples étiquetés et quils donrent auss la méme diquette sur un gand nanbre
d exemples non étiquetés. Le premier terme vise aminimiser |’erreur de dasdgfication
sur les exemples étiquetés, et le seaond terme aminimiser le désaccord. Zco est une
borne supérieure de I’ erreur de dasdgfication sur les exemples étiquetés et de |’ erreur de
désacmrd sur les exemples non éiquetés. L’algorithme 13 dicrit I’ algorithme de Co-
Boosting.

A chague itération, |’ algorithme de Co-Boosting met a jour les 2 classfieurs: chaaun
apprend alternativement alors que l'autre est fixé Soient {gf(j‘l)}kzl,z les deux
clasgfieurs obtenus al’itération j—1 et suppasons que ¢’ est le tour du clasdfieur 1 d étre
mis a jour tandis que le dassfieur 2 est gardé fixe. [COL99] définit des pseudo-
étiquettes:
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~ B 1<i<n
"=

) Slsgf(ggj_l) (Xp;)) n+l<is<n+m

Entrée: Une base d' apprentissage S = {(X1i, X2.)}i=1.. nem {ti}iz1,...n un entier |
(nombre d'itérations).

Initialiser 0ik: g{@(x)

Pourj=1al et pou k=1,2fare

{
e Mettre ajour |les pseudo-étiquettes

- Qi 1<i<n

= D . .
ﬁgr(g:(sj—kl) (X3-kj)) h+l<isn+m
* Mettre ajour ladistribution virtuelle

Dy 1 = Dy

ou Z&j) est un fadeur de normali sation.

e Entrainer le dasdfieur de base hlgj)sur la base obtenue d’ apres la distribution
ic(])
Dis

» Calculer e poids a;duclasdfieur hlgj)

a, :—In%gavecm:. Y ~DleJ)(l)etW—=_ 3 ~D'Sfj)(')-
2 a i/ (%)=t /0 0g)=—%

Mettre ajour les clasgfieurs globaux qui combinent les clasdfieurs de base a
I étape | :
01, 0 (%) = 97 () + e (i)

}
c+(9 = sartly o (0 E
[k=1 L

Sortie: classfieur C*

Algorithme 13. L'algorithme de Co-Boosting
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Les exemples étiquetés gardent leur étiquette tandis que le seand classfieur fournit
cdle des exemples non étiquetés. Une nouwelle distribution pou la modalité 1 est
cdculée par :

. i H 1 T -
Dis{! (i) = ~ ) SXPeh 97 )
Zl

Ou Zl(j) est le terme de normalisation pou que Dl“) soit une distribution. On construit
alors une nouwele base d apprentissage en échantillonnant d aprés cette nowelle
distribution, et on entraine un classfieur de base hl(j) sur cette base. Le poids ai de ce
clasgfieur est calculé mmme:

ouw,= 5 DisView= 5 D).

i/h{" (%)=t 170D (x,)=-F
Cette procédure est répétée | fois en alternant les deux classfieurs.
Cet algorithme aété utili sé sous une forme légérement modifiée pour la dasgfication
d entités nommées: dans leur exemple il Sagit d'asocier a des fquences dga
étiquetées comme dant des noms propres une des trois catégories - Personre,
Entreprise, Lieu. L’agorithme de base utilisé, est basé sur les listes de dédsion.
[COL99] comparent diff érents algorithmes semi-supervisé & montrent, entre autre, que
les méthodes discriminantes comme Co-Boosting ou des variantes de Co-Training (voir
ci-dessous) obtiennent sur ce probleme des performances bien supérieures aux méethodes
génératives.
3.3.5Co-Training

Blum et Mitchell [BLU98] ont introdut I’ algorithme de Co-Training qui repose sur des
idées assz similaires a I’ adgorithme d’ auto-supervision ce De Sa ou a I’ algorithme de
Co-Boosting. Laausg, dans un contexte semi-supervisé, onsuppcse que I’on dspose de
deux modalités pou déaire thaque exemple, et que chague description est assz riche
pou apprendre les paramétres des deux classfieurs dans le cas ou onaurait disposé
d asez d exemples éiquetés. On va ensuite entrainer les clasdfieurs en leur faisant
aternativement jouer le réle de maitre @ d' ééve. Les deux classfieurs sont d abord
entrainés sparément sur les donrées éiquetées. On tire ensuite déaoirement des
exemples de D, qu sont étiquetés par chaaun des deux classfieurs, la sortie calculéepar
le dasdfieur 1 sert de sortie désirée pour le dassfieur 2 et rédproquement.
L’ agorithme est détaill é dans 14, chague itération dans cet algorithme, seuls quelques
exemples suppdémentaires ont étiquetés. Bien quil ne soit pas formulé comme tel, on
se retrouve dors avec un algorithme d optimisation stochastique qui est assz proche
des algorithmes adaptatifs dans son principe de base. La mise en oauvre qui est proposée
est asez simple @ s apparente al’ algorithme de décision drigée avecla différence que
I’onaici 2 classfieurs, chacun fournissant alternativement les étiquettes corresponchnt
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aux sorties désirées de |’ autre dasdfieur. L’ originalité dutravail consiste en une analyse
du Co-Training dans un cadre PAC (Probaldy Approximately Corred) qui permet aux
auteurs d’ étudier I’ apprenabilit € de concepts par Co-Training.

[BLU9G] utilisent ce algorithme pou classfier des pages web en deux classes
pertinentes/non-pertinentes par rappat a une tache donreée.

En partant de deux représentations différentes pour chagque page, a savoir le sacde mots
contenu dans chaque page et le sac de mots contenu dans les hyper-liens de ces pages,
ils apprennent les paramétre d'un classfieur Naive Bayes (déait dans la sedion
suivante) en s appuyant sur chaaune de ces représentations.

La auss, les expériences montrent que les exemples non éiquetés permettent
d’ augmenter sensiblement les performances des classfieurs.

Entrée: Unebase diquetéeD, = { (X1, X2.), ti}i=1,... ni

Une base noné&iquetéeD, = { (Xvi, X2,)}i=n+1....n+ms

Deux clasgfieurs hy et hy,

Un nanbred'itération|,

Crée une base D', en choisissant aléaoirement N exemples de D,
Pourj=1al
{

o Utiliser D, pou entrainer le dassfieur hy

 Ultiliser D, pou entrainer le dassfieur h

» Etiqueter avec hy, p exemples paositifs et n exemples négatifsde D’
» Etiqueter avec h,, p exemples pasitifs et n exemples négatifsde D’
» Ajouter ces exemples auto-étiquetés a D,

e Chaisir déaoirement 2p+2n exemplesde D, et les gouter aD’,

}

Sortie: classfieur C* = Combinaison(hy,hy).

Algorithme 14. L’algorithme de Co-Training

3.4 Algorithmes semi-supervisé avecun modeéle génér atif

Dans cete dase de méthodes on part d'un modele génératif pour estimer la densité
p(X). Une des approches qui a éé proposée par plusieurs auteurs consiste ase placer
dansle calre du maximum de vraisemblance & a cnsidérer un modele de mélange pou
p(x), (cf section 2.3.3, dort les compaosantes ont des distributions smples e.g. des
gaussennes. Les étiquettes inconnues de D, sont alors considérées comme des domées
manguantes et I'algorithme EM est employé pour estimer ces étiquettes et en déduire les
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densités composantes p(x/t). Aprés estimation, la régle de Bayes permettra de caculer
les probabilités a posteriori p(t/x). Il sagit d'une gplication drede & naturelle de
I'algorithme EM pour maximiser une vraisemblance Cette goproche générale est décrite
avec suffisasmment de détail s dans [McL88a, McL88b] ainsi que son application dans le
cas d'un mélange de gaussenne qui a l'avantage de fournir une solution analytique au
probléme. Cette méhode de base a été redécouverte @ exploitée sous différentes
variantes par de nombreux auteurs, qu n'ont rien appaté de suppdémentaire au niveau
desidées ou ¢k I'analyse mais qui ont quand méme souvent le mérite d'avoir rédisé des
tests asez importants et d'avoir introdut des variantes algorithmiques robustes. Dans la
suite, nows nows appuerons sur les travaux de Nigam et de ses coll aborateurs qui ont
utili sé des classfieurs de base tres smples et qui ont appliqué leurs développements ala
classficdion e textes,

3.4.1Maximiser la vraisemblanced’un mélange

Nigam et a. [NIG99] utilisent I'approche précédente pour apprendre a tassfier des
textes. Les donrées - les représentations des textes - sont sUppGEes générées par un
mélange de densités dornt les compaosantes ot des classfieurs naive Bayes. Le critere
d'apprentissage et la vraisemblance des donrées. L'algorithme d'optimisation uili sé est
EM. L’agorithme dapprentissage initialise d’abord le dassfieur en uilisant les
documents étiquetés. |l éiquette ensuite les documents non étiquetés a partir de ce
clasdgfieur de base. Il entraine gres un noweau classfieur en utilisant toutes les
étiquettes des documents et réitére ceprocesausjusqu ala mnvergence.

Pour illustrer le fonctionnrement de cetype de méthodes, nows décrivons ci-desus
I'algorithme naive Bayes écifique utilisé par les auteurs et |'algorithme semi-
supervisé.

3.4.1.1L e dasdfieur Naive Bayes

La dénomination Naive Bayes recouwre une famille de dassfieurs qui traitent des
donrées de taille fixe (vedeurs) ou des fquences, qu peuvent avoir des formes
diff érentes, mais font tous I'hypaothese que les termes des vecteurs ont indépendants.
Nous déaivons I'algorithme dans le mntexte de la dassfication de documentstel qu'il a
été propose par [N1G99].

Suppasons qu un daument x; soit déait par un vedeur de termes <miy, mly, ..., My>
ou chaque mot provient d’ un dctionreire D=<my, M,..., Mp> . Le modéle probabili ste
utili sé est un modele de mélange :

p(% 18) = 3 T p(%, /C, =t,,6)
k=1

Ou 6 désigne les paramétres du modele @ c représente le nombre total de dasses. Les
compaosantes du mélange sont des classfieurs "naive bayes" :

|| .
p(x; /Cy =1;,8) = p(/% |)|'| p(m; /Cy,0) (3.2
=1

Dans cete @uation, les termes du produt p(m,/C, =t;,0), t={1,...,|D[} sont les

probabilités condtionrelles des mots du daument dans la dasse : ils vérifient
zt p(m, /C, =t;,0) =1 et sont estimés par comptage - c'est un modele d'unigramme pour
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chague dass. Leterme p(|xi |) prend en compte lalongueur du document. [NIG99] font

I'hypathese que la longueur des documents est uniformément distribuée pou toutes les
classes de documents, ce qui permet de ne pas tenir compte de ce paramétre longueur. La
colledion compléte des parametres de ce modéle arrespond aux probabilit és
condtionrell es des unigrammes et aux probabilit és apriori des classes :

6={ p(m /C,,08), m(D, COC, m, }

L’ apprentissage de ce dassfieur consiste dors a estimer 8 en utili sant |’ ensemble des
documents étiquetés, Dy = {Xq, ..., Xn}.

L es estimations de probabilit € des mots st :
1+ 3 Lt -N(m, %)
D+ o it -N(my, ;)

t=1 /i

ém/ck = p(m, /C,.0) = (3.3

Ou N(m, x) est le nombre d’occurrence du terme m; dans le document x; et ou les ty
sont lesvariablesindicaricesde dass, i.e. [Cy = tii =1.

Les probabilités a priori des clases , sont estimées de la méme fagn et elles nt
donrées par :

1+5" t,.
I, :@ (3.4)
c+n
Une fois connus ces parametres, les probabilit és a posteriori des classes ¢ sachant les
documents d; sont obtenues par larégle de Bayes:

p(Cy /6) p(% /C,..6)
p(x; /0)
_p(Cy /(§)|‘|‘f:‘1 p(m! /Cy,6)
519 p(C, 16)[ %, p(mi 1C, ,6)

p(t; =Cy /Xi!é):

(3.9

La dass d'un daument x est dors celle qui donre la plus grande probabilité a
posteriori p(ti=Ci/x;,0).

3.4.1.2L " algorithme semi-supervisé basé sur EM

[NIG99] ont considéré les étiquettes de documents comme des variables manquantes
pou I’ensemble des documents non étiquetés Dy, et ils ont appliqué I’ algorithme EM
pou estimer les paramétres 6 du classfieur Naive Bayes. Cet agorithme permet de
trouver un ogimum locd de la vraisemblance des donrées D, et D, qui Sexprime sous
laforme suivante :

p(Dy, D, /16) = T] i"k p(x; /Cy;0) [ P(X; / Cy =1;;0) (3.6

x 0D, k=1 x; 0D,
Le premier terme du produt est la vraisemblance pou les domées non étiquetées qui

obéssent a un modele de mélange, et le seand terme la vraisemblance des donrées
étiquetées pou lesguelles la dasse des documents est connwe. A cause de la somme
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dans le premier terme, il n'existera pas en général de solution analytique ace probléme
et I'on a recours a des algorithmes itératifs, ici EM pou trouver un ogimum locd.
L’algorithme 15 présente cette procédure. Elle et semblable a l'agorithme EM
classque pou des modéeles de mélange, la seule différence est dans I’ Initiali sation et
dans la mnraissance certaine des probabilités condtionrelles pou les documents
étiquetés.

Entrée: Unebase diquetéeD, ={x;, ti}iz1...n
Une base non éiquetéeDy = {X}izn+1....n+ms
« Initiaiser le dassfieur Naive Bayes avec |es documents étiquetés D,

Faire jusgu’ a ce que la vraisemblance des paramétres ne varie plus

o Etape E: Utiliser les valeurs courantes 6 du classfieur pou estimer la
probabilité condtionrelle d appartenance de caque document non étiqueté
dans D, i.e. estimer p(ti/xi,é), Ox ODy. Pour cela on uilise I'équation (3.5).
Pour les documents étiquetés, cette probabilité est 1 pou la bome dasse, 0
pou les autres.

e Etape M : Re-estimer les parametres du classfieur 6 en uilisant toutes les
probabilit és condtionrelles cadculées a I'étape précédente. Pour cela on
applique les équations (3.3) et (3.4).

}

Sortie: classfieur 6 qgu prédit la dasse d’un dacument non étiqueté.

Algorithme 15. L’algorithme semi-supervisé basé sur I'algorithme EM

[NIG99] ont procédé ades expériences intensives pour la dasdfication, sur diff érents
corpus textuels, avec différentes variantes de I'algorithme, en pordérant I'importance
respedive des donrees étiquetées et non étiquetées. Ils proposent une analyse de leurs
résultats expérimentaux.

3.5Conclusion

Nous avons introdut dans ce dapitre le mncept d'apprentissage semi-supervise @ nous
avons déait deux grandes classes de techniques qui Sappuent respectivement sur des
modeles discriminants et sur des modéles géenératifs. Nous avons également décrit les
principaux algorithmes de la littérature pou chacune de ces catégories. Le mncept
d'apprentissage semi-supervisé aété développe par les datisticiens dans les années 80,
puis repris plus récemment en informatique dans des contextes parfois diff érents (e.g.
apprentissage apartir de plusieurs modalités). Nous avons montré que les algorithmes
employés présentaient de nombreuses gmilarités avec des algorithmes non-supervisés
classques. Au-dela de cette présentation des idées et tedhniques employées, de
nombreuses questions de fond restent ouvertes. L'appat des donrées non-supervisees

79



Chaptre 3. Apprentissage avecdes exemples étiquetés et non étiquetés

est en générd étudié de facon puement empirique. Quelques approches plus formell es
ont été propcsees us des hypotheses restrictives. 1l existe sirement un compromis ur
la quantité d'information gte I'on veut extraire des donrées non étiquetées. Suppaons
que I'on parte de dassfieurs entrainés sur des donrees étiquetées, il s prédiront la dasse
des donrées non étiquetées avec une certaine onfiance. Si I'on se ontente de
considérer les éiquettes prédites qui ont une forte confiance aciég ces donrées
n'apporteront que peu dinformation suppgémentaire par rapport a la base éiquetée. Si
I'on considére des étiquettes avec une faible mnfiance elles risquent de ne pas étre
cohérentes avec les autres donrées. Il y a dairement un compromis a trouver entre ces
deux extrémes, mais cete voie a ée peu exploréee

Enfin, les deux classes de mé&hodes que nous avons présentées obéisent a deux
philosophies différentes: les méthodes discriminantes vont diredement essayer
d'estimer p(t/x) et les méthodes génératives demandent de résoude un probleme plus
complexe qui est lamodélisation ce p(x). L'adéquation de dnaaune de ces démarches au
probléme de |'apprentissage semi-supervisé est encore a eplorer.
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Chapitre 4

Acces al’information textuelle

Résumé. Dans ce apitre nous introduisons les techniques de base utilisées
en Extradion d'Information (EI) en mettant I'acent sur les conférences
MUCs qui ont permis le développement des systémes opérationnels
d’ extradion aduels. Nous déairons brievement I'évolution des systémes
d' El vus au travers de ces conférences et les problémes d’ évaluation. Nous
présenterons ensuite une introduction aux tades de base de la Redherche
d'Information (RI), nous domerons un apercu des modéles et techniques
classques ains que les mesures d’ évaluation qualitatives des systémes de RI.

M ots clés : Extradion d’ Information, Recherche d’ I nformation, Eval uation.

4.1 Introduction

L’ utili sation genéralisée du web a causé une demande sans précédent de systemes
cgpables de sdlectionrer, de structurer, et d'extraire les informations textuelles
disponibles. Les nouweaux flux d’information et les grandes bases de donrées qui
commencent a ére disponbles créent également des besoins nouwveaux auxquels les
différentes communautés du texte essaient de réponde en adaptant les approches
quelles ont développées depuis de nombreuses années. Ces communautés ont
aduellement en peine éolution et les frontieres traditionrelles qui avaient été
dessnées au cours des années nt largement boueversées. On asdste al’émergence
d'un damaine qui est au confluent de leurs préoccupations et que |I’on appellera
I” «acces a I'information texuelle». Dans ce dapitre, nows alons introdure des
problématiques classques étudiées par deux de ces communautés qui sont cdles de la
Redherche d'Information (RI) et de I'Extradion dInformation (El). Nous alons
présenter les principaux outils qu' elles utili sent pour I'accés a I'information textuelle.
Les travaux que nous avons développés entrent dans les problématiques étudiées en RI
et El, ceci bien que les approches employées ient un peu dfférentes et centrées aur
I” apprentissage. Ces deux domaines de recherche existent depuis de nombreuses années
et il est bien sir hors de question e présenter de fagns exhaustives les problémes
étudiés et les approches développees. Nous nous contenterons de donrer une idée
générale de ces problémes et approches a |’ usage du chercheur en |A non-spédaliste du
texte, nous présenterons les notions de base dornt nous aurons besoin dans les chapitres



Chaptre 4. Accdés al’information

ultérieurs, et les idées aur lesquelles nous nous DMMeSs appuyés pour travaill er. Nous
renvoyons a des ouvrages clasgques pour une présentation cétaill éede ces domaines.

L’ objedif initial delaRI est de retrouver une information souhaitée (des documents en
genéral) parmi un ensemble d’'informations disporibles. Une des tadches de base dordée
dans ce domaine est de fournir a un uilisateur qui formule une requéte une liste de
documents pertinents susceptibles de réponde acete demande. Les systémes de RI qui
permettent de traiter de grandes masses de documents % doivent d’étre robustes et
rapides, ils reposent tres ouvent sur des techniques datistiques assez simples. Cette
tendance aprivil égier des méthodes un peu frustres par rappart a celles développées en
traitement automatique du langage naturel a éé favorisée par le développement de
compétitions sur des tres grands corpus comme cest le ca dans les conférences TREC
[TREC]. Traditionrellement, |I’objet de base en RI est |e texte pris dans sa globalité ou
éventuell ement des portions de texte. Ces textes sront en genéral représentés de fagon
globale sous la forme d' un vedeur de termes. On peut cependant noter que d’ autres
tadhes ont récemment été proposées dans les compétions TREC ou il faut extraire des
informations de type groupe de mots au sein des textes.

L’extradion dinformation consiste a extraire d'un texte en langage naturel les
informations pertinentes pour une requéte prédéfinie, qu poura crrespordre aune
demande relativement complexe. Il s agit cette fois de «comprendre» le sens du
document afin de pouvadr satisfaire acette demande. Les systemes d’ extradion se sont
développés natamment autour de la compétition MUC [MUC3, MUC4, MUC4, MUCS5,
MUC6, MUC7] qui Sest concentrée aitour d'une spédalisation e la tache
d extradion: le remplissage de formulaire apartir d’un texte libre. Les techniques d’El
sont principalement issues du traitement du langage naturel. Les systemes développés
comportent toujours des modues tres écifiques de la tache dudiée On a toutefois
asgsté ces derniéres années a des essais de développement de systémes genériques qui
font appel a des techniques d apprentissage pour s adapter aux corpus traités et a la
tadche d’ extradion.

Parce qu elles avaient des buts différents et qu elles ont développé des méthodes
également tres différentes, les deux communautés RI et El sont restées assez séparées et
ont eu des évolutions paraléles. Avec |'évolution des demandes en accés a
I"information textuelle, qu condusent la Rl & se pencher sur I’ extradion dinformation
au sein des textes et I'El a développer des systémes qui soient plus génériques, les
frontiéres des domaines ne sont plus auss nettes.

Ce hapitre et organisé autour de ces deux théemes, nows éudierons d'abord les
tedhniques de bases utilisees en El (sedion 2, Dans la deuxieme partie nous
présenterons les tadhes traitées par les systemes de RI (sedion 3.

4.2 Extraction del’Information

L’ extradion dinformation récesste une compréhension ks textes qui soit suffisante
pou réponde a la tache spédfique dudiée Elle sest souvent focalisee sur des
problématiques limitées qui visent a extraire apartir d’ un texte des informations us la
forme d' un ensemble d entités qui seront ensuite utili sées pour remplir des bases de
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donreées, faire du résumé, faire de I’indexation ou ¢ la segmentation, réponde ades
guestions.

L’idéede synthétiser I'information dun document en ure base de domées remonte au
début des années cinquante (Zellig Harris [HAR51]). Une des premieres
implémentations de cdte idée aété faite des années plustard pou des textes médicaux a
I"université de New York par Naomi Sager [SAG87]. D’autres projets ont suivi
concernant par exemple la transformation dencyclopédies entieres us forme
structurée L’El telle qu’ele est congue ajjourd hui s’ est largement développée aitour
des travaux des équipes qui participent a une série de cnférences dédiées a ce
domaine: les Message Understandng Conferences [MUC3, MUC4, MUC5, MUCS,
MUCT7]. Il sagit de traiter une tache d extradion limitée: I'analyse d’un ensemble de
textes pour remplir des formulaires corresponcant a une demande d'information
spédfique. Typiquement un formulaire sera rempli par événement rencontré dans le
corpus. Bien que cette tadhe soit limitée elle reste mmplexe, I’information peut étre
répartie a différents endroits d’'un daument, exprimée de différentes fagons. Les
systemes qui ont été développés ot largement dédiés a une goplication spédfique
demandent une aaptation humaine @lteuse pour étre utili sés aur différentes instances
d une méme téche. Un exemple est donré en figure 22. Il s'agit d’une tadche qui a fait
I’objet d’une des premieres compétitions MUC ([MUCS3]). Le @rpus est constitué de
textes traitant d’ attentats terroristes, pou chaque é/énement le systéme doit déterminer
le type de I’ attague (bombe, fusil, ...), ladate, lelieu, la dble & lesdommages causés.

19 March — A bomb went off this morning near a power tower in San Slvador leaving alarge
part of the city without energy, but no causalities have been reported. According to undficial
sources the bomb — allegedly detonated by urban guerrilla commandc — blew up a paver
tower in the northwestern part of San @lvador at 0650(1250 GMT).

INCIDENT TYPE Bombing

DATE March 19

LOCATION El Salvador : San Salvador (city)
PERPETRATOR urban guerrilla commandacs
PHYSICAL TARGET power tower

HUMAIN TARGET -

EFFECT ON PHYSICAL TARGET destroyed

Figure 22. Un rapport sur un attentat terroriste et une fiche d’information extraite.

D’ apres la terminodlogie éablie dans MUC, la spédficaion dun événement particulier
et les relations a etraire sont désignées par un scénario. Ainsi nous distinguors un
domaine général, comme la finance et un scénario particulier comme la vente d'une
marchandise. Les informations extraites sont appel ées un patron.

4.2.1L estechniques de bases

Nous alons nows placeg dans la perspedive des travaux développés dans les
conférences MUC. Pour cette téache d extradion, un pocessus d' El est compaosé de trois
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parties distinctes. La premiere et [|'é@iquetage par des analyses lexicdes et
morphdogiques, elle est suivie d'une extradion, ce groupes de mots qui représentent
des faits pertinents pour la demande d’ information, (cf. figure 23). Ces groupes de mots
sont intégrés pour former des entités plus larges qui corresponcent a des faits plus
complexes (e.g. ensembles de mots liés par une relation prédéfinie comme une personre
et une paosition liées par I’action «licenciement ». Dans la derniere dape, ces entités
servent agénérer unformulaire.

Document

[entite: e1, Nom Propre SAM Schwartz]

Sam Schwartz retired as
exeautive vice president of
the famous hot dog
manufadurer, Hupplewhite
Inc. He will be succeeled

Anayse
Lexicde
+
morpho-

[verbe retired] as [entité: €2, Nom
exealtive vice president] of
[enite: e3, Nom the famous hot dog
manufaaurer], [entité: e4, Nom Propre
Hupplewhite Inc.] [enits: es, nom

by Harry Himmelfarb.

syntaxique

[entité : €6 Nom Propre

Himmelfarb].

He] [vene Will be succealed] by

A\ 4

Harry

Analyselocde dutexte

A

Licenciement

personre el position e2
Successeur

personre €6 personre 5

Licenciement

personre €l position e2
Successeur

personre €6 personre el
Nouvel emploi

personre €6 position e2

4_4_

Licenciement

personre el position e2
Successeur

personre e6 personre el

!

Analyse
Co-référence

Anayse du dscours

Génération de
patron

Structure générée

Licenciement
Emploi

Compagnie
Successeur

Sam Schwartz
Vicepresident
Hupplewhite Inc.

Harry Himmelfarb

Figure 23. Structure d'un systeme d’Extraction de [I'Information. L'exemple
consiste a extraire a partir du document initial les informations concernant les
mouvements de personnels sous la forme d'un formulaire qui est représenté en

bas de la figure.
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4.2.1.1Analyselocale du texte

Dans cette partie, le texte est d’abord dvise en plrases et en mots. On procéde ensuite a
une analyse lexicde puis a thaque mot est asociée une éiquette morpho-syntaxique.
Ced peut se faire en utilisant, soit des étiqueteurs probabili stes [SCH94], soit des
dictionnaires comme le Complex Syntax dictionnay [GRI94].

La phase suivante identifie les entités nommées : différents types de noms propres ainsi
que d autres formes comme les dates ou les devises. Les nhoms nt importants pour
beaucoup de tadches d’ extradion. Les noms propres ont généralement identifiés par un
ensemble d’ expressons réguli éres comme les titres (M., Mme, Mlle), les suffixes (Jr.),
ou autres. Les noms de sociétés ot identifiés par leur préfixe ou suffixe (Inc.,
Corporation, Associates). Pour cefaire, certains systemes utili sent des dictionreires de
noms et d autres apprennent des régles a partir d’ un corpus annaé [BIK97].

Comme les arguments et les relations a extraire @rrespondent respectivement a des
séquences de mots et a des relations fonctionrelles grammaticdes, I'identification des
structures syntaxiques du texte simplifie la problématique de I’ extradion. Certains
systemes procedent a une analyse de surface SRI FASTUS [APP3, BAG97] par
exemple utili se I’ information syntaxique locde pour construire un étiquetage partiel des
phrases, dautres au contraire esient de wnstruire I'éiquetage @ les relations
grammaticaes complétes d’ une phrase.

A I'isaue de ces analyses locales, des termes pertinents pou la tace sont extraits en
général par des automates déterministes construits de fagon ad-hoc.

4.2.1.2Analyse du discours

Cette analyse est principalement constituée d’une analyse de @-référence puis d' une
inférence sur les événements globaux extraits.
L’analyse de m-référence apou but de résoude les références anaphaiques. Dans
I’exemple de la figure 23, le pronam « he » (entité &) est remplacé par la plus récente
entité du type personre mentionré avant lui (entité €l).
e Laprocédure d’'inférence traite des problemes d’ homogeéenéisation: il y adansle
document des informations partielles sur un événement qui sont éparpill ées tout
au long dutexte @ qui ont besoin d ére combinés avant la génération du @tron.

» Des problémes d explicitation: il existe des informations qui sont implicites et
qui ont besoin d étre explicitées. Dans I’ exemple de la figure 23, San Schwartz
était président et il est remplacepar Harry Himmelfarb. C’ est donc Harry qui est
le nouweau président.

Ces inférences peuvent étre implémentées par des systemes a bases de regles, oucodées

en du dansle systéme [GRI92].

L es systemes dével oppes marchent bien si :

A) L’information a extraire est expriméed’ une fagn drede (il n'y a donc pas besoin
d uneinférence compli quee),

B) L’information est dans la majorité des cas exprimée par un assez petit nombre de
formes,
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C) L’information est expriméelocdement dans le texte (Bagga @ Biermann, [BAG97]
étudient le taux de performances des systemes d extradion en fonction ce lalocdité
del’information, exprimée & termes de nombres de relations syntaxiques).

4.2.2.2L esmesures de Rappel/Précision et I’ évaluation dansMUC

Dans la canpagne dévaluation MUC, ure description tallée d'un scénario
(I'information a extraire) ainsi qu un ensemble de documents et un petron a etraire
pou chagque document (la base d’ apprentissage) sont donrés aux participants.

Les équipes disposent alors d’ untemps limité (de 1 a 6 mois) pou adapter leur systéme
au nouweau scenario. Aprés ce temps, un noue ensemble de documents (la base test)
est distribué aux participants afin quils fournissent les patrons extraits par leur systéme
pour ces documents.

Les systémes ont aors évalués par une série de mesures dort les principales
compaosantes ont le rappel et laprécision.

Désignors par Ngs le nombre total des champs dans les patrons réporses établis par les
experts, Nrgonse |€ NomMbre total de dnamps remplis par le systéme, et Neorreet € NOMbre
de champs correctement remplis par le systeme, i.e. le nombre de champs qui coincident
avecles réporses des experts. Alors les mesures de précision et de rappel sont définies
comme :

Nre’porse

P N
Précision= —correct
réponse

Rappel= Neorrect

clé

Il est auss d’usage d’employer parfoislamesure F, définie omme:
2x Précisionx Rappel
Précision+ Rappel

Mesure F =

4.2.2Portabilité & Perfor mance

Portabhilit &

Une des difficultés majeures pour faire de I'El une techndogie portable et le @it
d adaptation dusystéme d' extradion a un nouweau scénario. En général, pou chague
nouvweas scénario il faut des mois defforts pour développer un systéme. Les
concepteurs de systémes d’ extradion se sont donc tournés vers de nouwveaux outil s leur
permettant de créer et d’ adapter rapidement un systeme. Comme la plupart de ces
systemes ont isus des compétitions MUCs, nows allons présenter leur évolution au
cours de ces diff érentes compétiti ons.
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Dans les premieres MUC, les organisateurs mettaient a la disposition des participants de
grosses bases d’ apprentissage (plus de mille documents et leurs patrons associés pou
MUC-2). Ces corpus ont encouragé le développement de systemes dépendants du
domaine traité.

Plusieurs équipes ont éudié la posshilit € d’ obtenir de I'information en examinant des
phrases types. Dans CIRCUS par exemple (systeme développé pour MUC-3) Lehnert et
al. [LEH9]] ont é&udié la posshilité de aéer de I’information Uile pour le remplissage
de patrons en analysant un grand nanbre de petites dructures du type phrase. Pour
MUC-4, ils ont développé AutoSog [LEH92, RIL93] pou s acquitter de cette tache
d une maniere semi-automatique en apprenant des régles d' extradion a partir des
documents et de leur patron associé dans la base d’ apprentissage.

La aédion ck ce genre de wrpus sest avérée trop colteuse, en effet les experts
humains ne peuvent fournir qu'un nanbre limité de patrons (de I’ ordre d’ une dizaine).
On a dors asgsté au développement de systemes automatiques, utili sant des techniques
d apprentissage, pou traiter des bases d apprentissage beaucoup pus réduites (cent
documents pou MUC-7).

Par exemple, le systéeme CRYSTAL crée pou MUC-6 [FIS95, SOD95| utilise des
tedhniques d’ apprentissage symbolique pour traiter ce probleme sans intervention
humaine. Mais la plupart de ces systemes % sont révélés incapables de généraiser la
connaissance de maniere suffisante [FIS95]. Pour compenser le manque d’ exemples en
apprentissage les participants ont aors essayé d appater plus dinformations pou
chague document.

» Krupa, qu adéveloppe le systeme HASTEN [KRU95] pou MUC-6, a cnstruit par
exemple une description structurelle pour chaque document, marquant le type de
constituant, les contraintes sur les constituants ainsi que I’ éiquette sémantique de
chague @nstituant. Cette gproche permet d’ obtenir de bomes performances en
générali sant latache MUC-6, mais demande en contrepartie quel ques expertises sur
les documents de la part du concepteur.

e Grishman, a daboré un systéme d'extradion hesé sur I'interadion uili sateur
[GRI9Y]. L’utilisateur commence par donrer un exemple ansi que le patron a
extraire. Le systéme anstruit a partir de la base une description détaill ée de
I’exemple. Il interagit alors avec!’ utili sateur pour éendre @ généraliser I’ exemple.
Il est apparu que dans les cas ou I’ utili sateur ne dispose pas d’une grande base
annaeée ce genre de systeme pouvait appater une gproche tres efficace pour
I"aaquisition et le traitement de |’ information.

Performances

Une autre difficulté qui a enpédé I’ utili sation grand public des systémes d’ extradion
est la limitation ce leurs performances. Les performances des systémes dans les plus
récentes compeétiti ons n’ excedent pas 50% en rappel et 70% en précision [MUCT7].

4.3.Recherchedel’information

Le recherche dinformation ou recherche documentaire et un danaine déa
relativement ancien (plus de 30 ans) qui sest centré sur un ensemble de problémes
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d accés a des documents pour réponde ades requétes ouvertes ou fermées. Ces tadhes
de base sont encore d’ adudlité, par contre les corpus ont largement évolué depuis ces
premiers travaux et de nouwelles taches nt apparues. Comme nows |'avons déja
indiqué, le domaine @nreit actuellement une évolution rapide. 1l est dga riche d’une
longue histoire @ de tres nombreux modeles ou fagons d aborder les différentes taches
ont été proposees. Toutefois, le texte dant un ohet complexe, souvent fortement bruité,
ce sont tres ouvent des modéles assez simples et robustes qui sont a la base des
systemes les plus performants pou nombre de taches de la RI. 1l est fréquent que des
systemes plus phistiqués, propcsant des lutions plus stisfaisantes d'un pant de vue
théorique ou intuitif, prenant en compte des informations plus riches aur le texte que les
modeles de base que I’on vient d’ évoquer n’appartent que peu d amélioration pou un
colt nettement supérieur. Ce trait caractéristique du danaine mérite réflexion quand on
se lance dans la onception de nouveaux modeles. Dans cette sedion, nows alons
rappeler brievement tout d’'abord les taches les plus classques de la redherche
d’ information pus les grandes approches qui ont éé développées pou apparter des
solutions.

4.3.1Tachesclassquesen Rl

4.3.1.1Requétes Ad-hoc, Routage d Filtrage

Les tades classques de la Rl consistent a gparier une requéte aune mlledion e
documents et a retourner les documents pertinents a I’ utili sateur. Le succes du systeme
dépend en partie de la qualité @ de la quantité d’ informations associées ala requéte. En
effet avec une grande quantité d’'informations définissant la pertinence des documents,
le systéme sera en mesure d’ employer des techniques plus avancées pou classer les
documents pertinents et non-pertinents. Nous introdusons ci-dessous trois taches de
base delaRI qui sont : larecherche adhoc, le routage € lefiltrage [HUL94].

Adhoc

Dans la recherche alhcc, I’ utili sateur pose des requétes auxquell es le systeme est censé
réponde en lui renvoyant un ensemble de documents ordonres selon ure mesure de
pertinence On considere en général que le @rpus est fixe @ que les requétes ont
totalement ouvertes.

Routage

Ici les requétes ot fixes, et il S agit d’ ordomer un ensemble de documents par rappat
a ces reguétes. |l s'agit d'un probléme de dasdficaion pou lequel on désire ordonrer
les documents par rappat a dhaque dasse. Les corpus vont en général étre dynamiques,
i.e. ils peuvent ére volatles, évoluer, se modifier (e.g. messageries, forums
eledroniques, etc).

Filtrage

Le but d’un systeme de filtrage est de trier parmi un large volume d'informations
générées dynamiquement et de présenter a |’ utili sateur cdles qui se rapprochent le plus
asarequéte. C est ausg une tadche de dasdfication, mais cette fois-ci on se @ntente de
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prendre une décision sur la pertinence d’un document pou une dass. A la différence
duroutage, il s'agit d’'unedédsion bnaire.

4.3.1.2Classification de Texte

La dassfication ce textes est une tadhe importante en RI. Elle mnsiste aclasser les
documents dans un ensemble de dasses prédéfinies. Une des premieres méthodes de
clasdficaion de textes est I'agorithme de Rocchio [ROC71] basé sur le modéle de
recherche vedoriel (sedion 4.3.3.2. Cet algorithme génere, pou chaque dass, un
classfieur binaire en sommant les vecteurs d’ une dass de documents et en soustrayant
a cdte somme les vedeurs des autres classes de documents. Cette procédure génére un
vedeur pordéré final qui peut ére dors utilisé pou claser les nouveaux vedeurs
document en calculant un produt scdaire @ en utilisant un seuil approprié. Plus
récanment de nombreuses méthodes ont éé gpliquées a la dassficaion e texte, que
cesoient des techniques générales de discrimination ou as adaptations de ces méthodes
au cas du texte.

Parmi les techniques fréquemment employées, on retrowve les arbres de dédsion
comme C4.5 [QUI93]. Wiener et al. [WIE9S] ont é&udié |’ applicaion des réseaux de
neurones pou la détedion thématique, qu peut ére vue mmme une forme de
clasdficaion. Cette dude a éé importante pour comprendre les avantages et les
limitations de I’ applicaion de cegenre de méthodes au texte. Sur cette base, beaucoup
de méthodes pou la caégorisation kb textes ont éé développées et un tres grand
nombre d’ études comparent les diff érentes représentations et algorithmes. Schutze d al.
[SCS95] font une excdlente comparaison des diff érentes méthodes de dasdficaion
incluant la régresson logistique, |’analyse discriminante linédre & les réseaux de
neurones. |ls comparent auss une représentation \ectorielle simple avec le LSI
[DEESQ] (Latent Semantic Indexng) et ils observent qu une cmbinaison redondante de
ces deux représentations smble obtenir les melill eures performances au niveau de leurs
expériences. Lewis et a. [LEW96] comparent différentes méthodes d’ apprentissage
pou la dassfication ce texte. Ces méthodes incluent I’ algorithme de Rocchio, la regle
d apprentissage de Widrow-Hoff et I’agorithme du gadient conjugué. Ils trouvent que
ces deux dernieres méthodes sont plus performantes que I’ algorithme de Rocchio.

Plus récanment, les madines a vedeurs suppats ont éé anployées pou la
classficaion e texte. Joachims [JOA97] compare les MVS et plusieurs autres
méthodes d’ apprentissage pour la dasdgficaion detexte, dort Naive Bayes, les arbres de
dédsion et les plus proches voisins. Il conclut que les MVS donrent de meill eurs
résultats en terme de Prédson et de Rappel. Maheureusement, il change les paramétres
des systemes de dassfication aprés examen de leurs performances aur la base test, ce
qui souléve quelques questions quant a la validité de ses résultats. Dumais et al.
[DUM98] comparent auss les MV'S a Rocchio, aux clasdfieurs bayésiens et aux arbres
de dédsions. llstrouvent encore que les MV S donrent de bors résultats.

Une autre dasse de techniques intéressantes est constituée par les réseaux Bayesiens.
Sahami [SAH9§] les utilise pou déterminer une hiérarchie entre les documents. Son
réseau bayésien est une structure mntenant un roaud C représentant la variable « classe
de document » et un roaud X; pou chaque caadéristique de laforme en entrée(i.e. les
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termes dans le cas des documents). Pour un vedeur x en entrée le réseau donre une
estimation e la probabilit & aposteriori p(C=c,/X=x) pour chaque dass & détermine la
classe de x comme cell e qui maximise p(C/X=x).

Le dasdfieur le plus smple d le plus éudié est probablement le dassfieur Naive
Bayes (sedion 3.4.1.1¢chapitre 3) qui peut étre vu comme un cas particulier des réseaux
Bayesiens. Ce dasdfieur fait I’hypothése gqu'éant donrée une dass, toutes les
caactéristiques nt indépendantes les unes des autres et de cefait :

IO(X/C)=|i'|p(Xi/C)

Cette hypothése crrespondau réseau Bayesien montre dans lafigure 24.

Bien gwe les hypotheses gatistiques d’'indépendance ne soient jamais vé&rifiées en
pratique, Lewis [LEW92] a montré que I’ utilisation du clasdfieur Naive Bayes est
efficace dans le domaine du texte. Il montre en oure que ce genre de dassfieur
probabili ste simple est plus performant que les arbres de dédsion qu sont pourtant
cgpables d’ estimer |es dépendances probabili stes entre les mots d’ un daument.

Figure 24. La structure d’'un réseau Naive Bayes

Il est a noter que le terme de « clasdfieur Naive Bayes » a été beaucoup uilisé ai sein
de la ommunauté de dasdfication ce textes et englobe deux modeles probabili stes
différents. Alors que ces deux modeles nt tres smilaires pou I'applicaion ce la
dédsion Bayesienne d@ pou |’ utilisation des hypothéses d’indépendance, ils diff érent
sur leur formulation probabili ste. Ces modéles ont étudiés dans McCallum et Nigam
[MCN98]. IIs modélisent I’ apparition des mots it par une loi de Bernoulli, soit par
une distribution multinomiale.

4.3.2Analyse automatique du texte & Architecture d’un systeme deRI

La majorité des systémes de RI repose sur une gproche statistique plutbét que sur des
méthodes isaues du traitement automatique du langage. Il y a plusieurs raisons que I’ on
peut avancer pou cda. Cet état de fait peut sembler contre intuitif car il semble évident
que les conreissances suIr le langage doivent jouer un role essentied dans le
dével oppement des systéemes de recherche intelligents sur du texte. Spark Jones [SpJ73]
discute de I’ utili sation des méthodes linguistiques dans |’ analyse aitomatique du texte
ains que de I'espace minima requis pou la représentation des conraissances
syntaxiques et semantiques. Elle mnclut que non seulement ces méthodes ont trop
dépendantes du danaine mais qu' en plus €l es nécesstent beaucoup despace mémoire
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pou le stockage de I'information. Une deuxieme raison est que I’analyse lingustique
est colteuse aimplémenter et demande plus de travail « humain ». Une derniere raison
gue I’on peut mettre en avant est que I’ approche statistique qui a éé développee depuis
de nombreuses années, Luhn [LUH58] par exemple est un des pionners du damaine, a
montré son efficadté @ sa simplicité de mise en cauvre. Nous alons présenter dans ce
qui suit tout d'abord les principales étapes de I'indexation gu permet d’ obtenir une
description dun daument écrit en langage naturel puis un ensemble de modées
permettant de calculer les sores de documents, qu sont classques en RI.

4.3.2.1Indexation

L’indexation de documents est obtenue en extrayant du texte un ensemble de termes
représentatifs. Une procédure d’ extradion besique de termes est compaosée de quatre
étapes principales : d’abord on convertit les mots en minuscules sauf éventuell ement
cetains mots comme les noms propres. Ensuite on extrait les mots (une suite de
caacteres). Puis, ure liste ante-dictionndre est utili séepou filtrer les mots, et enlever
en particulier les articles et les prépositions. Enfin les mots restants ont normali sés par
exemple en enlevant les suffixes. La plupart des systemes effectuent ces étapes, d autres
traitements plus phistiques peuvent étre utili sés pour construire des index plus riches,
par exemple en identifiant des suites (en général des couges ou triplets) de mots qui
constituent des expressons.

Ante-dictionnaire

Les mots les plus fréquents dans un langage n’' appartent pas en genéral une grande
quantité d’'information (stop words en andais). Ainsi les 200 a 300 mots les plus
fréguents ne sont pas retenus dans la proc&dure d’indexation, ils nt réunis dans un
ante-dictionndre Il existe des ante-dictionnare dépendants du damaine ¢ d autres qui
en sont indépendants. Un exemple de stop word dépendant du damaine est le mot
« projet » dans le cas ou la @lledion de documents est constituée de descriptifs de
projets. Des exemples d ante-dictionndres en anglais, indépendant du damaine, sont
donrés par Van Rijsbergen [VaR79] ou par Salton cans SMART [SAL71].

Normalisation de mots

La normalisation ce mots a pou but d obtenir la forme normale des mots ayant la
méme radne. Ains «dynamique», «dynamiquement» et «dynamiques» sont
transformées en ure méme forme normale « dynamiq ». Il existe deux grands types de
procédés de normalisation. normalisation par applicaion de regles linguistiques,
obtenue par exemple en anglais gréce al’ algorithme de réduction de Porter [POR80Q], et
normalisation basée sur un dctionraeire. L'utilité de la normalisation et sa mise e
cauvre est bien sir fortement dépendante de lalangue.

Description d’ un document

La plupart des systémes de recherche ne tiennent pas compte de la structure interne du
document. La description (du daument ou ¢k la requéte) la plus ouvent utili seerepose
sur ure liste de mots (bag d words) issue de I’ éape d’indexation [SAL70]. A partir de
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celte description on construit une représentation vectorielle qui sera soit un vedeur
binaire dornt chaque composante marque la présence ou I’ absence d' un terme dans le
document, soit un vedeur numérique dort chague composante exprime la fréquence

d’ apparition d unterme d’'index dans le document.

4.3.2.2Architecture d'un systéme de Rl

Classquement, unsysteme de RI est composé de deux grandes composantes.
* Un proc&dé d'indexation: les documents et les requétes nt décrits comme des

vedeurs du méme espace vectorie. Nous noterons d et § les descriptions

vedorielles d’un document d et d’ une requéte q.

* Une mesure de similarité entre chaque dément de I’ ensemble des documents {d} et
la requéte . La méthodk la plus classque mnsiste acdculer le wsinus de I’angle

entre{d}et g.

Les documents ot ensuite triés dans I’ ordre déaoissant de leur mesure de simil arité.
L’ utili sateur a dors la posshilit é d’interagir avec le systéme (feedbadk) et peut modifier
sa requéte au cours de la recherche, quelquefois, ce retour peut étre automatisé. Un
exemple historique de systeme de recherche en-ligne et le systéme MEDLINE
[McC73]. Lafigure 25, montre les étapes déaites plus haut.

Feadbadk
A
A\ 4 .
Requéte > g :ure
& d description de q
Calcul de Liste de documents
~ 3\ |—¥ triéedansun ordre
- / sm(q.d) déaoissant
Document d > d :ure
description ded
— A - N
—~ ~ ~
A B C

Figure 25. principales composantes d’'un systeme de RI, A) Indexation, B)
Appariement, C) Décision D) retour soit par interaction utilisateur soit de

fagon automatique

4.3.3Les Stratégies de Recherche en R

A4

Sortie

Nous présentons maintenant les techniques de recherche dassques utilisées en RI
basées sur les modeles bodéens, |les modeles vedoriels et les model es probabili stes.
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4.3.3.1M odéles Booléens

Ces modéles utilisent une représentation bodéenne des documents, qu caradérise
simplement la présence ou I’ absence des termes dans |e document. Celui-ci sera décrit
par un vedeur binaire sur I’ espacedes termes.

Dans la recherche bodéenne, le systeme séledionre les documents qui satisfont une
expresson logique sur les termes de la requéte. Les opérations de bases pou ces
modeles ont les conredeurs logiques: ET, OU et NON. Larequéte dans ce formalisme
est expriméesous laforme d’' une expressonlogique mmme Q = (AOUB) ET C, cequi
permet de trouver tous les documents contenant le terme C et un des termes A ou B. De
nombreux moteurs de recherche dansi que les catalogues de bibli othéques repasent sur
cdte stratégie de recherche.

La plupart des systémes a base de régles utilisent essntiellement un modéle de
recherche bodéen [APT94, COH96]. Hull [HUL94] discute en détail | es inconvénients
de cdte stratégie; les deux plus importants nt la difficulté pour modifier les requétes
complexes, et leur nonrobustess vis avis du choix des termes de |arequéte.

Trouver labome mmbinaison des termes de la requéte pour la recherche documentaire
n'est pas smple. En particulier, plus la requéte devient complexe, plus le nombre de
combinaisons des conredeurs augmente rapidement. Dans ce formalisme tous les
termes de larequéte sont de méme importance.

4.3.3.2Modéles Vectorids

Les modéles vedoriels regroupent un grand nambre de méthodes de redherche. La
requéte @ les documents nt indexés en deux étapes. D’ abord, les termes appropriés m
sont extraits de la requéte g ou du document d;. Ensuite, on done a dague terme un
poids qui refléte sonimportance :

aj = (aO,J ,...,ai'j ,---1am—lj)T
q = (b ,...,b| ,---1bm—1)T

a;; et by désignent respedivement les poids du terme m dans le document d; et la requéte
g. S unterme indexé n’ apparait pas dans le document ou larequéte, son pads est fixé a
zéro.

Un score est généré par une fonction de similarité apartir de la représentation e la
requéte @ du dacument. Pour chaque requéte, les documents snt présentés a
I utili sateur dans |’ ordre décroissant des scores. L’ utili sateur inspede les documents
ordonreés et peut donrer son avis aur leur pertinence. L’information sur la pertinence
peut étre utili seepar le systéme pour cdculer une nowell e description ¢k larequéte.
Dans ce qui suit, nows alons présenter un certain nanbre de modéles vedoriels de
recherche testés par Salton et Buckley [SAL88], qu sont deux pionners du damaine.
Posons ®={ m}; I’ ensemble des termes indexés pou une mlledion de documents et une
requéte domée La représentation la plus courante dans ces modéles est le adage tf-idf,
nouws en donnom ci-dessous une définition et en présentons deux variantes.
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Fonction de similarité en Cosine avecla pandération tf-idf

Posons, tf(m;, d;) la fréquence du terme m; dans le document d;, tf(m;, g) la fréquence du
terme my dans la requéte q et idf(m) I'inverse du nanbre de documents dans la
colledion contenant le terme m. Dans le adage tf-idf, les vedeurs représentatifs du
document d, et de larequéte g s eaivent respectivement :

a,— = (&)i={0,...m1
g = (b)i=¢0,..m1y
avec a;=tf(m,d;).idf(m) et bi=tf(m,q).idf(m). S aucune information suppémentaire
n'est disponble sur la @lledion de documents, ni sur la variabilité de la taille des
documents, la mesure de similarité la plus adaptée pou la RI est la mesure de cosine
définie par :
o d;q
Sima.d;) = ———
|d | <[al

De trées nombreuses variantes du codage tf-idf et des fonctions de similarités ont été
propcsees, elles ont fait I’objet d’un grand nanbre de comparaison expérimentales.
Nous présentons deux variations autour de tf-idf.

Pondération logarithmique des termes

Dans le ca de requétes et de documents de grandes taill es par exemple, la pondration
tf-idf linédre devient trop forte lorsque les caractéristiques fréquentielles des termes
sont grandes. Buckley et al. [BUC92], ort introdut une pondration logarithmique
fréguentiell e pour diminuer ladisparité entre ces caractéristiques.
La mesure de similarité utilisée dans ce c& <ra la méme fonction cosine que
prec&emment et les composantes des vecteurs d; et ¢ deviennent :

a; = (1+log(tf(m,dy))

bi = (1+log(tf(m,q)). idf(m)
Cette ponderation non linédre a € judtifiee par Robertson [ROB94] comme la
moyenne de 2 modeles de Poisson.

Pondération logarithmique normali sée

Pour tenir compte des documents de petites taill e, Singhal et a. [SIN96] ont introdut
une nouwelle mesure de normalisation. Ils normalisent la caadéristique logarithmique
fréquentielle 1+log(tf(m,d;)) par une quantité qui dépend de la moyenne des

caractéristiques fréquentielles: moy_tf(d) = ytf(m,d;)/|d;|, et ils définissent le
i

fadeur de normali sation comme I’interpdation entre la taill e du dacument |; = |d;| et la
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taill e moyenne des documents A= Zli . Dans leur étude, lafonction de similarité est un
J

simple produit scaaire, Sm(g, d,) =d, .q. Ol les composantes des vedeurs nt :

1+og(tf (m,d,))
1+ log(moy_tf (d;))
a. =
! Alj+@1=-2)A
b, = (L+log(tf (m;,d ))) idf (m)
Les compétitions TREC ont permis de caactériser le patentiel de ces différents codages

et mesures ar des grands corpus, certaines versions employées dans des grands
systemes de RI sont devenues des références en lamatiere.

4.3.3.3M odées Probabilistes

Pardlélement a cdte gproche «métrique», plusieurs auteurs ont développé des
approches probabili stes pou la recherche documentaire. Ces méthodes essaient de
cgpturer la distribution des mots dans les documents et S'en servent pou faire de
I"inférence

La premiére dude sur ces modéles remonte au début des années ixante [MAR06( et
depuis, de nombreux autres modéles ont été proposés. Le score utili sé dans ces modéles
est la probabilit é de pertinence par rappat a une requéte. Une des difficultés avec céte
approche et d’estimer des probabilit és ou des densités dans les espaces de grande
dimension correspondant a |’espace des termes en RI. Tous les modéles font des
hypothéses drastiques pour permettre des estimations robustes et tout simplement rendre
posshle les cdculs. Les premiers modéles proposés suppasent une indépendance
complete des termes du daument. La nécessté de ces hypotheses pour mener abien les
cdculsadonre lieu a de tres nombreux travaux qui ont condut a proposer des modeles
plus ophistiqués qui font des hypathéses moins fortes ou qu emploient d’ autres types
de méthodes. Si on nde P, une variable déaoire binaire qui indique la pertinence d’'un
document pour une requéte, alors les modeles probabili stes utili seront comme score la

probabilité de pertinence d’un document pour une requéte p(Pq / d,q) ou dautres
quantitéslieesacedle a.

Une des justificaions avancées pou |'usage des modeles probabilistes est le
#probalhlity ranking principle# [ROB76]. Enoncé de fagon informelle, ce principe dit
gue «les performances optimales pou la rederche seront obtenues quand les
documents ont fournis de fagon adonreeselon leur probalilit é de pertinence pou une
requéte ». Dans le antexte de I’ approche probabili ste, les nations de « pertinence»,
«optimalité » et «performances» peuvent ére définies de fagpn exade. Nous ne
développerons pas plus cepaint ici.
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Des travaux fondateurs pou les modéles probabilistes ont ceux de Robertson et
Sparck-Jones [ROB76] et de Croft et Harper [CRO79] qui ont développe les idées de
Marron et Kuhns[MAR06(

[ROB76] par exemple travaill ent sur des documents représentés de fagon kinaire Pour
une requéte donreed, ils montrent que les documents pertinents nt ceux qui vérifient :

p(d/Py.8) _ Ap(R,)
p(d/P,d) Ap(R,)
ou Fq est I’ événement « non-pertinent » et /\1, /\2 sont respedivement les colts de ne pas

dédarer pertinent un daument pertinent et réd proguement.
Les densités p(d/z) sont estimées en faisant une hypothése d’indépendance des termes a;
du dacument : p(d/2) =[] p(a /2 M

j

De nombreuses variantes de cemodéle ont été proposées par la suite d reposent sur des
idées |égérement diff érentes aur les réles respedifs des requétes et documents. Un autre
travail essentiel dans cette famill e d’ approches est celui de [FUH89)].

Les modéles de mélange de densité ont été également largement explorés. L'idée et
que la distribution dun terme dans un daument va &re fonction du fait que le
document soit pertinent ou pes. Les distributions des termes ont modélisées par des
mélanges. Le modéle le plus connuest le modée 2-Poisson [BOO74].

Une aitre gproche probabili ste a ¢ popuariséepar le réseau d'inférence INQUERY
propcse par Turtle @ Croft [TUR91]. Comme dans [FUH89], [TUR91] integrent les
modeles d’'indexation et de recherche en faisant des inférences sur les concepts a partir
des caradéristiques. Les caradéristiques incluent des mots, des groupes de mots et des
caactéristiques gructurées plus complexes. En utili sant un réseau bayésien, il s inférent
la probabilit & que la requéte soit satisfaite par un dacument.

Ponte @ Croft [PON98] propacsent une méthode non mramétrique intégrant |’ indexation
et la recherche documentaire en un seul modéle. Ils construisent un modéle par
document et estiment la probabilit € que la requéte at pu étre généréepar chacun de ces
modeles. Les documents ont ensuite ordomeés par rappart aleur probabilit €.

Plus récenment, des techniques basées suir les modeles de Markov cadés ont été
introdutes pou différentes tadhes de RI. Miller et a. [MIL99] par exemple propasent
un tel modéle pou la redcherche a-hoc. L’'idée de base de cette modélisation est
d utiliser un MM C ergodique adeux états dort le premier représente le fait qu un mot
de la requéte soit généré par le document et le seaond, le fait que ce mot soit généré par
un ensemble plus général de termes.

1’ hypothése faite en rédit é dans ce modéle est un peu moins forte [CRE9S].
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p(q/ CG)

Début de / \

Iarequetee. Fin drAela

\1\\ p(q/ D) / requete

Figure 26. MMC ergodique a deux états pour la recherche documentaire

Les probabilit és de transitions et d’émisson sont caculées par I'agorithme EM en
utili sant le document et la @lledion. La figure 26, résume I’architedure du MMC
utilisé. Sur ce modéle, des hypothéses contraignent certaines des probabilités de
transition a ére égale, ce qui smplifie considérablement les cdculs. Par exemple, la
formule pou le calcul de p(g / D est pertinent), correspordante ala figure 26 est
simplement :

p(q/ Destpertinen) = [] (3, p(¢; / CG) + &, p(q; / D))

it

Ce modele permet de prendre en compte de fagn limitéel’ ordre séquentiel des mots
dans un dacument. Des versions un peu plus phistiquées de ce modéle ont obtenu
d excdlents résultats sur latade al-hoc de TREC 6.

Dans cdte description, nos n'avons fait qu évoquer quelques-uns des modéles
probabili stes pour la recherche d’'information. Ce domaine aété trés largement exploré,
et il nN"est d'alleurs pas toujours tres smple de S'y retrouver dans cet ensemble de
méthodes. Une discusson synthétique détaill ée des modéles probabili stes peut étre
trouvéedans [CRE9S].

Les modéles vedoriels et probabili stes ont chacun leurs partisans. Dans la pratique, des
systemes reposants aur |I’une ou I’ autre des approches ont des performances smilaires.
Les modéles probabili stes permettent quand méme de mieux expliciter les hypotheses
utili sées et de donrer un sens aux regles de décision.

4.3.4Tedniques de Redherche Interactives et retour utili sateur

Les tedhniques interadives de recherche jouent un role important pour les systémes de
RI. Elles reposent principalement sur des jugements utili sateurs portant sur les résultats
de larecherche, sur des techniques de visuali sation de corpus permettant la navigation.

Nous allons traiter ici du retour utili sateur (feedback) qui est une technique dassque
par laquelle un uili sateur et le systeme interagissent afin d améliorer la qualité de la
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recherche [SAL9Q]. Cette interadion permet classquement de modifier la requéte puis
de lare-soumettre au systéme.

Les techniques de feedback reposent sur la notion de pertinence Dans le procesaus de
communicaion, la pertinence est considérée ®mme une mesure de la @rrespondance
entre une source @ une destination [SAR75]. Nous la mnsidérons comme une variable
aléaoire qui prend la valeur 1 (pertinent) ou la valeur O (non-pertinent). Nous allons
présenter deux méthodes d' utili sation du feedback; les deux tedhniques obéisent au
méme formali sme mathématique.

4.3.4.1Formalisme mathématique du feedback

Posons::

1. j:{1, ....,n} - {0, ..., n-1}, r > j(r) unefonction hjedivetdlequm(q,aj(l))
>9m(g,d; )2 ...29m(d,d,,).

2. D,(q)={dq,.-.dj(}, I"ensemble des r dacuments ayant la similarité la plus

grande, retourné par le systeme d inspedés par I’ utili sateur.
3. D (q) e D;"(q) ure partition ce D, (q). D,"'(q) contient les documents qui
sont pertinents pou g, et D;*"(q) les documents qui sont non-pertinents pour g.

Lorsque I'on considére les ensembles D,”*'(q) et D;*"(g) pou une requéte donrée,
nous pouvors omettre la variable q et écrire simplement D;, D" et D;".

A partir de la description ¢ de la requéte g et des ensembles D,”*'(q) et D;"(q), on
peut construire une nouvelle description G' delarequéte, i.e.

g=f(a{d,/d, oop} {d/d. 0D™})

4.3.4.2Ré-egtimation des poids des composantes de la requéte

Robertson et Sparck-Jones, [ROB76] ont propcsé de changer le poids d'un mot my
P (1_ qi)
i(l_ pi)

probabilit € qu' un dacument pertinent contienne m, i.e.
_ #documentsl; (1D ”*' contenantn

p. =
' #documents; D'

appartenant a I'ancienne requéte q, en log E ou p est I'estimation e

et g; est I’ estimation de probabilit € qu' un daument non pertinent corntienne m, i.e.
# documentsl; 0D;™" contenanin
q. =
' #documents; 0 D"
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4.3.4.3Expansion automatique de larequéte € réestimation des poids de larequéte

Une autre goproche dassque donrée par Rocchio [ROC71] propcse de déplace la
description \edorielle de la requéte vers la description vedorielle des documents
pertinents tout en |’ loignant de la description vedoriell e des documents non-pertinents.
D’ apres le formalisme de Rocchio et en uili sant le formalisme d-desaus, la nouwdle
description ce larequéte s écrit :

q B d; y

joN]

q=a i+ =T K
" o ube ] orladefal
Les descriptions nt normalisées par leur normes, i.e. par ||q||: Elqz et

jdi] = \/mol St

4.3.5Evaluation

L’ évaluation est bien sir un probléme aucia en RI sur lequel la ommunauté Rl a
consaaé énormément de resources. Les premiéres expériences sur le sujet remontent a
la fin des années ixante avec les expériences de Cranfield [CLE66, SpJ81] et de
SMART [SAL71]. Plus récanment Donra Harman [HAM95] dans le cadre du NIST
anime depuis plusieurs années des compétitions pour évaluer les systémes de RI sur de
grandes collections de documents. La qudité d'un systeme de RI est trés difficile a
évauer, il faudrait pour cda ére capable de prendre en compte de nombreux fadeurs
subjedifstels que le mntexte de larederche, lesjugements humains etc .

La Rl a développé des mesures quantifiables de I'efficacité d'un systeme, qu ne
reflétent qu’ en partie ces différents critéres mais ont utili sés faute de mieux.

Une mesure qui est largement utili sée pou quantifier I’ efficadté de la recherche et le
graphe de la précision et du rappel [FRE91] que nous utili serons également dans nos
expériences. On trouvera d’ autres mesures dans Hull [HUL94] et Harman [HAR95].

4.3.5.1Le Graphe de Précision et de Rappe

Une mlledion ck test est constituée d’ un ensemble de documents D, d un ensemble de
requétes Qo et des évaluations aur la pertinence des documents pour chague requéte. Les
évaluations ur la pertinence divisent, pou chague requéte g, la @llection D en deux
sous-ensembles: les documents pertinents DP¥(g) et les documents non-pertinents
Dnon(q).

Suppasons que les documents d;[ID, soient triés dans I’ ordre décroissant de leur mesure
de similarité arec une requéte qL1Qp. Le graphe de précision et de rappel mesure
comment les documents pertinents et non-pertinents ont répartis parmi les documents
triés. L’ utili sateur est suppcsé inspeder les r premiers documents de la liste triée Cet
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ensemble est appelé I'ensemble réporse D, (q)={dj), ..., djn}. On cdcule dors pour
chague ensemble réporse D(q) une valeur de prédsion et de rappel.

D/*(q)
Rappe (q)=IDper(q)I o Di(q)
D™ (a)
D er
Précision (q) = B (;?|)| e D"(a)

Ou DP¥(q) est I'ensemble de tous les documents pertinents pou la requéte ¢, et
D,”*(q) =D"*(q) n D, (q) est I'ensemble de documents pertinents retournés par le
systeme parmi lesr premiers.

Le rappel mesure quelle est la propation de documents pertinents retournés par le
systeme d la précision le pourcentage de documents pertinents parmi ceux retournés.
Letableau 1 montrel’ évolution de ces mesures pou un exemple fadice.

Une murbe linédre par morceau est obtenue en reportant les points prédsion-rappel
pou différentes valeursder (figure 27).

r Pertinent pou g Rappel(q) |Préadsion(q)
1 + Y+~0.25 % =1.0
2 - Y¥+~=0.25 %=0.5

3 - Y=0.25 14=0.33
4 + 7,=0.5 %,=0.5
5 - 2,=0.5 % =0.4
6 - 2,=0.5 14=0.33
7 + 3,=0.75 44,=0.43
8 + 4,=1.0 4=0.5

Tableau 1. Un exemple jouet pour le calcul de la précision et du Rappel
pour une requéte q donnée et pour un nombre croissant de réponses.

Cette murbe est ensuite lisee @ deux étapes. Dans la premiere, paur chagque requéte q,
on estime une fonction gu asdgne a chaque vaeur du rappel p[0,1] une vaeur
«plafond» My(p) de precisiontelle que:

M, (p) = max{Précision (q)/ Rappe] (q) = p}
La fonction My(p) peut étre interprétée omme le pourcentage de documents pertinents
gu’ un uili sateur observeras'il veut atteindre untaux de rappel d’ au moins p.

Dans la deuxieme éape, on cdcule la fonction M :[0,1] - [0,1] obtenue en cdculant la
moyenne aithmetique de lafonction My(p) pou I’ ensemble des requétes qLQo.

1
N(p)=— 5 N
() IQoquon qa(P)
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Le graphe de M (p) pour p1[0,1] est appelé le graphe de prédsion et de rappel.

Prédsion
1.0 L J
0.8
0.6
® K. J b g
0 [ SO —
o R
0.2
1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Rappel
Figure 27. La courbe de rappel et de précision tracée a partir de I'exemple
du tableau 1.

En pratique, les courbes de prédsion et rappel sont obtenues en cdculant M(p) pou les
11 vdeursdep=0, 0.1,0.2, ..., 1.0Le point de ctte murbe arrespondant aux valeurs
égales de prédsion et de rappel est appelé le « average point ».

4.3.5.2Autres mesur es de performance

D’ autres mesures de performance basées aur le rappel et la prédsion sont possbles.
Quelques études aur I'évaluation proposent de prendre le point de la @urbe ou la
prédsion et le rappel sont égaux. Van Rijsbergen [VaR79] propcse une mesure qui
permet de ponderer I’importance relative de la précision et du rappel. Cette mesure, F-
stat, se cdcule de lafagon suivante:

Précision* Rappel
a * Rappel (1-a)* Précision

F —stat=

ou a varie entre O et 1 et mesure |I'importance relative de la prédsion par rapport au
rappel. D’ autres mesures d évaluation qu ne sont pas directement liées a la prédasion-
rappel ont auss été propcsées. Mais il existe une grande arrélation entre la plupart de
CES MESUres.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce dapitre des techniques de base utili sees en Extradion
d Information et en Recherche d' Information. Pour chaque domaine, nows avons déait
les tadhes de base ansi que les méthodes d’ évaluation. Plusieurs des notions introdutes
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seront utili sées dans les chapitres 6 et 7. La description générale des problématiques El
et Rl permet de situer natre travail dans le cadre de |’ accés al’information.

Dans le dapitre suivant, nows allons nows intéreser a la tache de I'extradion e
passages. Nous allons présenter plus particuli érement la tache du résumeé de texte, pou
laquell e nous avons développé le systéme SA.RA.
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Chapitre 5

Extraction de passages

Résumé. Dans ce dapitre nous introduisons les problématiques de la
segmentation et du résumé de texte. Pour le probléme de segmentation nous
déaivons deux grandes familles de méthodes: les techniques qui
fonctionnent a partir du cdcul de similarités et cdles basées sur des notions
de mhésion. Ces techniques de segmentation sont utilisées en particulier pour
la constitution de résumés. Nous introdui sons ensuite les méthodes de résumé
detexte d pasns en revue les grandes famill es de techniques utilisges.

Mots clés: Extraction ce passages, segmentation ce texte, résumé de
texte.

5.1Introduction

Avec |I'augmentation ce la taille des documents dans les collections de textes, la
recherche d |’ extradion de passages pertinents connaissent un esor particulier depuis
une dizaine d’années. Les documents longs ou ceux possedant une structure complexe
ou méme les documents courts contenant plusieurs thémes ont un d&fi pou les
algorithmes qui ne distinguent pas quelle partie d'un document s apparie asrec une
requéte domee Les études dans ce domaine montrent que pour les documents ayant une
structure hiérarchique interne, la recherche sur les passages peut améliorer les résultats
de la recherche documentaire [SAL91, SAL93, MOF94, CAL94, MITT94]. Pour les
documents gructurés avec une hiérarchie de sedions, de paragraphes et de phrases,
chague dément de cette structure est une sourced’ évidence qui peut étre utili seedans la
recherche. Les sctions et les paragraphes ont considérés comme des entités globaes
tandis que les phrases ont vues comme des entités locales. La combinaison des entités
aux différents niveaux de la hiérarchie peut donrer une meill eure performance en
recherche documentaire que dans le ca ou on considére seulement le document en
entier [WIL94].

Une fagon ce traiter ce probléme est |'approche basée sur I’extradion e passages
propcséepar [HEA93, MOF94]. Au moment de I’indexation, un daument est subdvisé
en passages. Chague passge et ains considéré awmme une eitité distincte. Cette
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approche alamérite d’ étre smple, car il N’y a pas besoin de nouweaux agorithmes. Par
contre, la fagon de subdviser un dacument en dff érents passages reste problématique
[SAL93]. Cette méthode souléve égaement une aitre difficulté: les passages courts
vont avoir peu de termes en commun avec les requétes et ceci bien quils puissent étre
pertinents.

Un autre exemple est le travail de O’ Conror et de Ro [OCO80, RO88]. IIs montrent que
s chaque portion de texte ou passage est triée dans |'ordre décroissant de leur
pertinence par rappat a une requéte, il est alors smple de mettre en place une interface
Homme-Madine pour aider I’ utili sateur a trouver I'information quil redcherche. Ces
études ne tiennent pas compte de lalongueur des documents et ell es ont été évaluées aur
des bases de documents de taill e petite ou moyenne.

L’ extradion ce passages est ala base de nombreuses méthodes de segmentation (sedion
2) ou ke résumé de textes (sedion 3 qui sont les deux taches auxquelles nows allons
nows intéreser dans ce dapitre. Ce dapitre nous servira a pasitionrer le travall
présenté dans le dhapitre 7 qu est consacré au résume.

5.2 Segmentation de Texte
5.2.1Introduction

La tache de segmentation consiste aidentifier des régions de texte possdant certaines
propriétés. Découper un texte, en passages cohérents par exemple, appate une
information substantielle pour de nombreuses applicaions en Rl [KLA98]. C'est cette
problématique dont nous all ons traiter ici. De nombreuses études sur le sujet montrent
gu unetelletadche, qu semble poutant étre simple, s avere difficile daautomatiser.
Citons quelques exemples montrant I’ intérét de la segmentation.

Dans le calre de |a recherche documentaire, rapparter de longs textes en réporse aune
requéte n’est pas forcément une bonre solution car I’ utili sateur doit examiner beaucoup
de donréees[SAL96]. La segmentation de texte permet auss de structurer les documents
suivant leurs themes. Ced est dautant plus important que plusieurs expériences
montrent que les méhodes d’indexation genéralement employées par les systemes de
recherche documentaire masguent certaines thématiques des documents. Ainsi certains
documents pertinents n’ apparaisent pas dans les (premieres) réporses fournies par le
systeme ca la portion ce texte traitant de la méme thématique que larequéte n’a pu étre
isolée

5.2.2Quelques algorithmes pour la segmentation

Dans ce qui suit nows alons présenter quelques agorithmes classques pou la

segmentation e textes. Ces agorithmes cherchent a isoler sur différents types de

passages de textes, qu peuvent se dasser en trois catégories [CAL94] :

A) les ssgments de discours qu sont basés sur des unités textuell es de discours (comme
les phrases, |les paragraphes et les edions),

B) les sgments sémantiques qui sont basés sur un sujet ou sur le @mntenu du texte
(comme letex tiling[HEA97]),

C) les gments contextuels qui sont basés sur le nombre de mots gqu'il s contiennent.
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Nous distinguerons deux grandes familles de méhodes cdles qui reposent sur une
mesure de similarité métrique etre passages successfs et cdles qui reposent sur des
chaines lexicdes.

5.2.2.1Segmentation par calcul dela similarité

Beaucoup ¢k techniques aur I'extradion de passages recherchent des entités textuell es
de taill e fixe [CAL94] ou dks entités définies par 1a structure du document, comme les
paragraphes [SAL93]. Mais dans la plupart des cas, I'information sur |les paragraphes ou
les sdions n'est toyjours pas disporible @ les gments de textes nt souvent
constitués d'un petit nombre de phrases, et méme parfois d’'une seule phrase. Chaisir
ainsi ure taill e abitraire fixe pou les egments de textes n’est pas approprié alatadce
de segmentation.

Segmentation thématique

La plupart des algorithmes de segmentation thématique font |'hypothese que s les
représentations vedorielles de deux extraits ont une faible similarité dors ces extraits
ont de faibles liens thématiques. D’ aprés cette hypothese, deux extraits peu similaires
(au sens d une mesure domée) donreront lieu a une segmentation du daeument qui les
contient. Salton et al. [SAL94a, SAL96] discutent de la démmpasition de textes en
segments et en themes ou unsegment est un doc continu dutexte parlant d un seul
sujet et un théme est une chaine de tels segments. Dans leur approche, le procesaus de
segmentation commence au niveau des paragraphes. Les paragraphes nt ensuite
comparés entre aix en calculant une mesure de similarité. Une extension passble de
cete méhode mnsiste en |'utilisation de deux niveaux de granularité. Au premier
niveau, il s'agit de détecter les zones de rupture les plus probables (en fonction des
similarités entre les sgments adjacents). Au second riveau il s agit de déplacer les
frontiéres de phrase en plrase jusqu'a minimiser les smilarités entre les segments
qu' ell es Eparent.

de textes

E Thémes

Figure 28. Graphe de segmentation et des liens thématiques d'un document.
Chaque paragraphe est représenté par un numéro, ceux-ci sont positionnés dans
'ordre d’'apparition dans le texte. Seuls sont reliés les paragraphes dont la
similarité est supérieure a un seuil [SAL96].
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[SAL94c] propaosent une stratégie de segmentation mixte (globd-local tex comparison)
cdculant des smilarités entre des zones de textes éendues (les paragraphes par
exemple), pus, si ces vaeurs ont inférieures a un seuil, entre les phrases de ces zones.
[SAL94d] utilisent cete technique en ne calculant pas seulement les smilarités de
paragraphes adjacents mais cell es de tous les paragraphes pris deux a deux (figure 28).
Cette méthode permet de déteder les sgments de textes ® détachant des autres
segments [SAL96].

Text tiling

Heast et a. [HEA93, HEA94, HEA97] présentent une méthode de la segmentation ce
textes en sous-thémes qu'il s appell ent tili ng.

L’ entité de base pour cet algorithme est le segment de texte qui est défini par un nanbre
fixe de phrases le @nstituant. L’ algorithme de Tex tiling cdcule un score pour chacun
des gments de texte en fonction dusegment qui le suit. Ce score dépend dun autre
score dtribué achaque paire de phrases, contenue dans le segment (lexical score) . Le
score pou chague paire de phrases est calculé en tenant compte de I’un des critéres
suivants :

» Les mots communs comptabili sés par le produt scdaire etre les vecteurs
représentatifs des deux phrases,

» Lenombre de mots nouweaux dans ces phrases,

 Le nombre de daines lexicdes actives (une caine lexicde relie les
occurrences de termes ®mantiquement proches et elle est dite adive si la
distance qui sépare I’ occurrence d’un terme avec son ccecurrence suivante est
inférieure aun seuil donré @ que la paire de phrases en cours d’analyse est
incluse dans cette chaine au moins en partie).

Ainsi |e score d' un segment de texte est le produt normali sé des sores de dhagque paire
de phrases qu’il contient (lexcal scores). Si I'écart entre le score d’un segment et les
scores de céui qui le précede d de celui qui le suit est grand, ure frontiere thématique
est définie pour ce segment. La rupture entre deux unités documentaires est située dans
une zone du texte entouréede zones présentant des valeurs de @whésion tres différentes
de la sienne. Ces ruptures nt visibles aur le graphe des valeurs de whésion par des
creux ou cks crétes, cf. Figure 29. [HEA94] évalue les résultats de ce agorithme, et il
en conclut qu'ils ont trés smilaires a ceux obtenus par des experts humains.

[HEA93] rappatent une andlioration des résultats de la recherche documentaire, apres
segmentation ce I'un des corpus de TREC. Par contre, il n'a pas éé montré qu’'en
genéral, paur la recherche documentaire, cette stratégie de segmentation donre de
meill eurs résultats qu' une aitre méthode.
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Figure 29. Méthode de TextTiling, le graphe indique un score entre
segments adjacents du texte et les lignes verticales indiquent les
frontiéres entre ces segments.

Segmentation sequentielle

Mittendaf et Schauble [MITT94] considerent des passages « sémantiques » qui sont
déterminés via un Modéle de Markov caché. Cette gproche permet de tenir compte,
dans le cdcul de la pertinence d'un dacument par rapport a une requéte, de la paosition
des termes dans ce document (ce qui n'est pas habituellement le ca). De plus, ele
résout en partie le probleme de la ponceration ce termes gréce al’utilisation de
I" agorithme de Baum-Welch.

La figure 30 déait ce modéle. La segmentation est faite grace aune requéte. Un texte
est suppasé ére démupé en trois zones : une premiére partie non gertinente par rappart
alarequéte, ure seanck partie pertinente @ une troisiéme anouveau non @rtinente. Le
modele génere des extraits de texte pertinents en traversant I’ état R et des extraits non
pertinents en traversant I’ éat |. Pour un daument donrg, ce modele permet de trouver
le passage pertinent par rappart alarequéte d utili sateur.

p p p 1
:: 1-p :: 1-p \/4: 1-p ::

Figure 30. Modéle de Markov caché pour la segmentation de texte.
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La zone pertinente est supprimée du daument et le texte restant dans le document est
de nouwveau soumis au modée de Markov et une nouell e zone de pertinence maximale
en est extraite. Ce procesaus est réitéré suivant les désirs de I’ utili sateur auquel est
retournée une liste de segments ordonres suivant leur pertinence. De cdte fagon onen
déduit une segmentation dont les frontieres ont cdles qui séparent les segments
extraits. Ce modele n’a pas véritablement été testé sur une tache qui permette de juger
de sa pertinence, il constitue malgré tout une gproche originale au probléeme.

5.2.2.2Cohésion lexicale

Cohésion lexicale

[HAL76, KAL88, WAL91] éudent la répétition de termes dans les phrases comme
indicateur de ahésion. Ce fadeur de répétition a une importance variable suivant les
diff érents types de texte @udiés. 1l existe des textes (comme les articles ientifiques)
ayant un vacabulaire spécifique @ ou le nombre d’homonymes est souvent réduit
[HEAQ7]. A I'oppcss, il y a des textes ou le nombre de termes, exprimant une méme
naotion, est souvent élevé d il n'est pas un bonindicateur de whésion.

Kan et Klavans [KAN9§], font une segmentation linédare en éudiant les chaines
lexicdes présentes dans le texte dble [MOR91]. Ces chaines relient les occurrences
d un terme dans les phrases des documents a segmenter. Une dchaine est rompue si le
nombre de phrases $parant deux occurrences est trop important. Ce nombre dépend de
la caégorie syntaxique du terme mnsidéré. Par exemple, un nam propre dans un texte
donré désigne généralement toujours la méme personre mais il est souvent remplacé
par un ponam lui faisant référence. Ainsi |le nombre maximal de phrases $parant deux
occurrences d'un nan propre peut ére devé sans que la thématique du texte n'ait
changé. Ce nombre est en général plus faible pou les noms communs (4 phrases)
puisgu’ un méme nom commun peut avoir plusieurs €ns[KAN 9§].

Une fois toutes les chaines établies, un pads leur est assgné en fonction ce la catégorie
syntaxique des termes en jeu et de lalongueur de la chaine. Un score est ensuite domé a
chaque paragraphe en fonction des poids et des origines des chaines qui le traversent.
Des marques de segmentation sont appaosées au début des paragraphes ayant les scores
maximaux. Cet algorithme de segmentation est évalué sur 15 articles du Wall Stred
Journal et 5 de Econamist [KAN98]. Lataill e de ces bases pose un probléme quant ala
validité des résultats, mais le Ut pour la @nstituer (chagque document est traité par un
expert humain) ne laise guere le doix. Sur cette base, leur agorithme donre de
meill eurs résultats que le Tex Tiling auss bien en terme de prédsion quen terme de
rappel des segments trouvés. [KAN 98] utili sent la segmentation olienue pour détecter
les ssgments les plus représentatifs des textes et créer automatiquement un résume.
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Cohésion lexicale éendue

Dans le ca& ou un concept serait exprimé par des termes différents, I'anayse de la
répétition des termes n'est plus suffisante pour déteder les marques de transition
thématique. [MOR91, KOZ93] propacsent de cdculer un coefficient de ahésion lexicde
(Lexical Cohesion Profil€) pour chaque segment du texte en fonction de laressemblance
des mots présents.

La ohésion entre deux termes est évaluée d’ apres un thesaurus (Roget’s thesaurus)
[MOR91] ou unréseau sémantique onstruit d’ apres un dctionraire [KOZ93]. Elle
correspondau cacul d une similarité en fonction ce la proximité sémantique de chaaun
des deux termes et de leur usage commun dans les textes a segmenter. La cohésion dun
segment de texte dépend ck la similarité des termes le @nstituant. Une segmentation
thématique peut alors étre réali sée & marquant les zones de faible whésion.

[FER98] proposent de onstruire aitomatiquement un réseau sémantique de
collocaions — sur un corpus d entrainement et non dapres les définitions d'un
dictionreire comme [KOZ93], pou déterminer la whésion entre les termes suivant la
mesure d'information mutuell e définie par [CHC9Q)].

Pour chaque position dune fenétre dans le texte, [FER98] et [KOZ93] cdculent une
valeur de whésion ke cdte fenétre en fonction du pads des mots dans la fenétre & du
poids des mots du réseau de @llocaions contenant au moins deux termes communs a
ceux de lafenétre. Le déplacement de la fenétre permet de distinguer les zones de forte
et de faible @mhésion. Une marque de segmentation est déposée ala position
correspordant a une forte baisse de lavaleur de ahésion (transition entre deux zones de
forte whésion).

Les résultats des algorithmes présentés par [MOR91, KOZ93, FER98] n'ont pas été
comparés aur des corpus identiques. lls nont pas été gpliqués a la rederche
documentaire.

Ponte @ Croft [PON97] présentent une gproche différente: ils utilisent la phrase
comme eitité textuelle de base. En commengant par une phrase, ils I’ enrichissent
d abord en uilisant la méhode LCA (Local Context Analysis) [XU96] qui est une
méthode d enrichissement de requéte basée sur le retour utilisateur. En utilisant des
tedhniques de programmation dynamique, il s déterminent ensuite les phrases a la droite
delaphrase enrichie qui lui sont sémantiquement proches.

La plupart de ces travaux extraient des passage de taill es fixes. Une exception est le
travall de Mittendaf et Schauble [MITT94]. Dans leurs travaux |’'information est
modélisee par un pocesus gochastique qui génere des fragments de textes pertinents
par rapport a une requéte donrée Cette procédure et appelée modéle de passage ou
segmentation pa requéte par oppasition aux approches comme cele de [PON97] oule
texte et segmenté par theme, indépendamment dune requéte donrée (modee
générique de segmentation).

5.2.2.3D’autres approches pour la segmentation

De nombreuses autres approches ont été propcsées. Elles repasent sur I’ utili sation e
clasgfieurs ou d algorithmes ad-hoc.
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Litman et Passoneau [LIT95] utili sent des arbres de décision pou la segmentation en
S appuyant sur certains caractéristiques linguistiques déduites de crpus oraux.

Dans Bigi et a. [BIG98] un certain hambre de thématiques ont apprises aur une base
d apprentissage. Ils emploient alors un modéle de langage pou étiqueter chaque
paragraphe d’ un texte suivant sa thématique de plus forte probabilit & Lorsque la valeur
de la probabilité du meilleur theme déaoit, ure frontiere thématique possble est
détedée. La sdlection difinitive des frontieres est effeduée suivant une méthode de
programmation dynamique.

Yamronet a. [YAM98, VaM 98] présentent une méthode de segmentation baséesur les
MMC. Les éats cadés du MM C représentent des themes prédéfinis et les observations
sont des mots ou des phrases. Ils divisent d' abord le texte en régions $mantiquement
proche en uilisant I'agorithme des K-moyennes. La distance utilisée dans cet
algorithme et la distance de Kullback Les transitions entre les états nt ensuite
déterminées alamain sur un petit nombre de thématiques analysees par des experts.
Beeferman et a. [BEE97, BEE9Q9Y] construisent un modéle exporentiel qui a chagque
phrase fait corresponde la probabilité quil y ait une frontiére entre cette phrase € la
phrase suivante. La distribution ce probabilité est choisie en construisant de fagn
incrémentale un modéle log-linéare.

5.2.3Evaluation des g/stémes de segmentation

En général, il existe deux méthodes pour I’ évaluation des systémes de segmentation. La
premiere onsiste en ure comparaison e la décision ke ces systemes avec des
jugements humains: aucun corpus fgmenté de tallle suffisante n'est cependant
disponible a cgour ; des propasitions ont été faites pour la @nstitution dun tel corpus
[NAK95] et pour évaluer la qualité des jugements humains [LIT95, HEA97].

La deuxieme mnsiste a omparer le résultat de la segmentation a des marques déposées
par un urique ledeur. Cette procédure d’ évaluation est bien évidemment subjective.

5.3Résuméde Texte

5.3.1Introduction

Les systémes classques de Rl renvoient al’ utili sateur une li ste ordoméedes documents
les plus pertinents par rappat a sa requéte. Mais, tous les documents retournés ne sont
pas forcément pertinents, et leur examen est colteux en temps. Présenter a |’ utili sateur
des résumés de documents peut grandement I'aider dans sa recherche (tadche ad-hoc).
Un résumé peut auss aider |’ utili sateur a cdégoriser plus fadlement les documents
(tadhe de caégorisation) ou aréponde ades questions (tade question-réporse).

Les résumés smilaires a ceux rédisées par un humain (résumé manuel) sont néanmoins
difficiles afaire sans une cmpréhension powssedu contenu dutexte [SpJ93]. Il existe
beaucouptrop de variation ce styles d’ écriture, de constructions syntaxiques, €tc., pou
pouvar construire un systeme de résume genérique. Un systeme idéal de résumeé
comprend I’information pertinente que I’ utili sateur cherche @ en exclut les informations
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redoncdantes. Ces informations doivent étre mhérentes et compréhensibles, toutes
chases qui sont difficiles afaire sans utili ser des processus du langage naturel.

Pour contourner ce probleme, les systemes de résumés proposent dextraire des
passages du texte, et présentent a |’ utili sateur un résumé en concaénant ces passages. I
existe deux fagons d’ envisager le résumeé automatique de texte :

A) le résumé générique qui résume le contenu par rappat a I’idée principale du
texte,

B) le résumé par rappat a ure requéte qu résume le texte par rapport a une
requéte d' utili sateur.

Le résumé aitomatique de textes remonte ala fin des années cinquante aux travaux de
Luhn[LUHS58]. Pour extraire les phrases pertinentes nécessaires a la onstruction dun
résumé, il considere des caractéristiques comme la moyenne des fréguences de termes,
des mots de titres et la position e la phrase. D’autres recherches sur ce probleme
utili sant des approches smilaires ont cortinué jusqu' a la fin des années quatre-vingt
[RAT61, EDM69, SKO72, TAI83, PAI9(Q]. Avec I'avénement de I'Internet et de
moteurs de recherche de plus en pus performants, I'importance d'informations
synthétique du type résumé a considérablement augmenté d la tache de résumé
automatique a suscité de nowelles vocaions. Beaucoup ce nowelles approches ont
commenceé aétre explorees:

A) desapproches qui tentent d’ utili ser la structure du dscours [MAR97b],
B) desapprocheslinguistiques [KLA95,McK95, AON97,BAL98, RAD9g],
C) desapproches datistiques[CAR98,HOV97,MIT97]

D) une mmbinaison de ces deux derniéres approches (B et C) [BAR97, TEU98,
Gol99a, MiK99].

Tous ces travaux sur le résumé, exceptés [KLA95, McK95] se sont interesses au résumé
de texte par extradion dentités textuell es. Ces entités peuvent étre des groupes de mots
[BOU97], des clauses [MAR99%], des phrases [KUP95, TEU97, Gol99a, MiK99] ou
des paragraphes [SAL94b, MIT97].

Ces tedhniques générent des résumeés en concaténant des entités de base séledionnées a
partir du dacument original. Dans le cas générd, le résumé de texte demande une
compréhension, ure interprétation, ure astraction e cetexte puis la génération dun
nouveau texte. Les procédés, vus plus haut, abordent cete tache d'une maniére
beaucoup pus smple: ils rederchent I'ensemble ordomeé d'entités du daument
original qui est le plus susceptible de faire parti du résumé.

5.3.2Quelques algorithmes pour le résumé automatique de texte

Nous alons dans ce qui suit nous intéresser aux algorithmes les plus classques pour le
résume de texte. La majorité des algorithmes existants Sappuent sur une mesure de
similarité cdculée atre les entités de base dans | e texte (des paragraphes et des phrases)
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[ZEC95, Gol99a]. Depuis quelques années, on assste ceendant a |I’émergence de
nouwell es techniques issues de I’ apprentissage pou traiter ce probleme.

5.3.2.1Résumé basé sur des mesuresde similarité

Le cdcul de la similarité entre des entités textuell es peut se faire mmme en recherche
documentaire, i.e. par le biais d’une requéte utili sateur ; ou encore génériquement, a
partir d'une information tirée du corpus. On peut dans ce dernier cas ramener le
probléme a celui du résumé avec une requéte, cette requéte dant aors créée par
exemple en utili sant les mots les plus fréguents dans le crpus d’ apprentissage.

On adopte en genéral une goproche vedorielle basée sur la projection des mots de la
requéte g sur chacune des phrases du texte, pou calculer le score entre cdte requéte d
les phrases du daument. Dans la majorité des agorithmes existants, chague phrase ¢,
est pondérée suivant laformule suivante :

Poidg¢,) = m%p-wm x(q¢;)

ou (g. ¢) est le produt scdaire entre la représentation vedorielle de la requéte d cdle
de laphrase ¢; et wnest le paids du mot m dans la base de documents. Les phrases nt
aorstriées dans |’ ordre décroissant de leur score. Pour les autres études basées aur cette
approche, les auteurs gjoutent des mesures sur certaines caradéristiques linguistiques
[AON97,BAR97,Gol99%] quils intégrent dans laformule d-desaus; cda peut étre par
exemple, la prise en compte de noms propres ou I’ utili sation de méthodes d’ expansion
basées sur unthesaurus (e.g. WordNet).

Une fois les sores cdculés pou chaque phrase d'un dacument, un seuil qui tient
compte de I’ ensemble des scores est déterminé. Ce seuil permet de prendre une dédasion
sur I’ appartenance d’ une phrase au résumé, figure 31.

__ 5 ¢ fait partiedurésumesi
score( ;) > seuil

Projedion sur
larequéte g

¢ —>

L ¢ nefait partie durésume
sinon.

Figure 31. Schéma général d'un systétme de résumé automatique suivant
I'approche « mesures de similarité ».

5.3.2.2Résumé en respedant la structure rhétorique
Marcu [MAR97a] propcse d’ exploiter la structure rhétorique du texte pour engendrer
des résumés automatiques (figure 32). 11 utili se une théorie sur la structure rhétorique de

Mann et Thompson [MaT87] qui postule qu une phrase peut ére décomposee @
clauses.
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D’ aprés [MaT87] une phrase complexe est composee de deux parties ou clauses. Le
segment principal est appelé nucleus et le segment subadomé est appelé satdllite. Ce
dernier est connedé au segment principa via une relation rhétorique. La figure 32
ill ustre deux exemples anglais de relations rhétoriques.

[1] with the fast growing popularity of the /\
Internet and the World Wide Web

) ) [With ... 1] [ 2]
[2] there is also fast growing demand for
Web accessto databases. satellite nucleus
[3] Hyperlinks are network addresses that /\
are imbedded in a word, icon or picture
that are adivated [ .. 3] [ when 4]
[4] when the user selects a highlighted item nucleus satellite

display in the graphicd information.

Figure 32. Les segments de phrases et leur relation rhétorique.

En général, lorsgu' une relation rhétorique eiste, le nucleus est considéré ére le
segment principa et de cefait il a plus de chance d apparaitre dans le résumé que le
satellite.

Marcu [MAR97a] se base sur cette théorie pour créer la structure rhétorique de
documents la « Rhetorical Structure Theory Treex.

Il s'agit d’une structure d’ arbre binaire qui est construite en tenant compte des relations
nucleus-satellit e : les ssgments les plus importants résident sur les feuill es supérieures et
les segments les moins importants occupent les niveaux plus bas (cf. figure 33). Le
résume de texte est alors obtenu en coupant |’ arbre adifférents niveaux.

Un des inconvénients majeurs de cette gproche est sa complexité de mise en cauvre.
Ains pou chague noweau dacument sa structure rhétorique, qu est trés coliteuse au
niveau dutemps de calcul, dat étre extraite. De plus cete gproche est tres ensible au
bruit dans |a base de domég e.g. base hétérogéne au niveau thématique, etc.
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Article

RN

nucleus

e

Idéeprincipale;

satellite

elaboration N g5 oration idée
]

PN

Britain's Queen Elizabeth nucleus satellite

makes the most difficult

speed of her 45-year reign on
Friday when she aldresss a
nation grieving over the deah

of PrincessDiana

Idéeprincipale, claboration Elaboration idée

N

The aidress will allow the nucleus satellite
gqueen to repair damage
caused by her family's /
apparent failure to adjust to , .. 4 i . C s
the public mood of sadness |déeprincipale; elaboration Elaboration idég
following Diana s deah :
Every word of her statement nucleus satdlite
will be scrutinized for clues
about how Diana is viewed in /
deah by the head of state and & aborati
her family. Idéeprincipale, oralion N Ejaporation idée,

Figure 33. La structure rhétorique du discours.

5.3.2.3Résumé par des méthodes d’ apprentissage

Depuis 5 ans, des travaux sur le résumé ont commencé aintégrer | utilisation ce
tedhniques iswues de I'apprentissage. Dans ce qui suit, nows alons illustrer ces
approches en nots intéressant aux deux méthodes d apprentissage les plus répandues,
basées respedivement sur la dassfication statistique & la décomposition e textes.

Résumé a base de dasdfication statistique de phrases

[KUP95 et [TEU97, TEU98] considerent le probléme de I'extradion de phrases
comme une tade de dassficdion statistique. Pour mettre as pant leur fonction de
clasgficaion, qu estime la probabilit € qu une phrase soit incluse dans le résumé extrait,
ils utili sent comme base d apprentissage, un ensemble de documents avec des résumes
extraits associés.

IIs considerent alors des caractéristiques Fj, j=1,..., k qui sont caradéristiques du
document comme la fréguence des mots clés, des mots de titres, la position des mots, ou
caactéristiques des phrases comme la position ce la phrase dans le document et sa
longueur. [KUPO5] définit a partir de ces caradéristiques un ensemble de aiteres que
doit vérifier une phrase pour figurer dans le résumé En uilisant une base
d apprentissage @ la régle de Bayes, il estime ensuite pou chaque phrase ¢ la
probabilit & qu ell e soit dans le résumé S étant donre ses caracteristiques{ F; }.
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p(F,...F . /¢ 0S).p(¢ OS)
P(F,,....Fy)

P(@OS/F,,...F) =

En faisant |'hypothese d'indépendance statistique entre les caractéristiques cette
probabilit & aposteriori s écrit :
k
M P(F; /¢ 0S).p(¢TS)
p(p OS/F,...F) = 1= - (5.1)
ﬂlp(Fj)
J:

p(F;/¢01S) et p(F;) sont estimés par la fréquence d’ occurrence de la caaderistique F;
dans les phrases de la base d apprentissage. Une fois I’ apprentissage terminé, ils
générent a partir d’'un daument un résumeé en triant ses phrases suivant la probabilit é
donréepar laformule (5.1).

Résumé par décomposition de documents

Jing et McKeown [JIN99] propaosent I’ utilisation de MM C pou apprendre a générer
automatiquement des phrases de résumés écrites par des experts. Elles essaient de
déterminer pou cda les relations entre les groupes de mots présents dans un résumé
eait manuellement et ceux présents dans un document. Cette idée repose sur I'idée—
surement discutable- que les résumés manuels peuvent s obtenir par un mécanisme de
couper-coller a partir des textes du dacument initial. Cette goproche est originale du fait
gu elle ne onstitue plus un résumé apartir de la cncaénation des entités textuelles
fixes comme cdles étudiées préecédemment mais qu elle derche acrée un résumé en
« collant » des groupes de mots al’intérieur du texte.

Pour rédiser cda, elles utilisent un MM C. Elles disposent d' une base d’ apprentissage
dans laguell e les documents ont acampagnés de leur résumé manuel. Ell es entrainent
alors le modele sur cette base. Pour cda dles considérent chague phrase du résumé
comme une séquence de mots (w,...,wy) OoU w; est le premier mot de la phrase de
résumeé @ wy le dernier. La paosition dun mot dans un daument est identifiée
uniguement par la position ce la phrase d la position dumot dans la phrase (N°phrase,
N°mot). Les occurrences multiples d’'un mot dans le document peuvent alors étre
représentées par ure liste de position de mots.

Elles font aors I'hypothése que les mots dans la séquence de résumé manuel
apparaisent suivant un modéle de bigramme : ainsi |a probabilit é d’ apparition d un mot
aune position donredépend seulement du mot directement avant lui dans la sequence.
Pour deux mots adjacents I; et I;.;dans le résumé manuel, elles estiment la probabilit &
p(li+1= (S Wo)/ li= (S1,W1)) en utili sant |a base d’ apprentissage.

Ainsi pou chague paire de mots contigus (I;, li+1) dans la séquence de résumé, elles
regardent leurs positions atiales (position ¢k la phrase @ position du mot dans la
phrase) dans le document et en déduisent la probabilité p(li-1/ 1;). Elles utili sent
I’ algorithme de Viterbi pour déerminer le meill eur chemin. Ce modéle de MM C peut
ensuite ére gpliqué pou faire le résumé générique d’un daument quelcongue.
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Il est a noter que cemodée bien quoriginal, au pant de vue mise en oauvre, pose
guelque problémes au niveau de son évaluation. En effet, il est difficile de voir
comment la paosition spatiale des mots peut appater I'information suffisante pour
constituer un résumé de texte. [Jin99] évaluent leur systéme sur la base Ziff-Davis
(asociée aTRECY) constitué de dix documents et des résumés manuels asociés. La
bonre performance qu elles obtiennent sur cette base ne garantit en aucun cas le bon
fonctionnement de ce systéme dans le ca genéral.

D’autres algorithmes d’ apprentissage pour le résumeé de texte

Barzilay et a. [BAR97] explorent I'utili sation des chaines lexicdes, comme dans les
méthodes basées sur des mots clés datistiques, ils modélisent les concepts d'un
document en utili sant des entités lexicdes observées dans le document. Chuang et Y ang
[CHUOQ] définissent des caradeéristiques dructurées (rel atives aux relations rhétoriques)
et nonstructurées (les mots de titres) pour construire une représentation vedoriell e des
segments de texte d appliquent des algorithmes d apprentissage numérique omme
ceux utili sés par [KUP95] et [TEU97] pou entrainer leur systéme de résumé.

5.3.3Génération de résumés extraits a partir derésumés manuels

Du fait de la variabilit &€ des documents en terme de longueur, de style d’ écriture € de
lexique utilisé, les systemes de résumé abase d extradion e passages ont difficiles a
mettre ai pant. Tout d' abord, peu de @rpus de résumés existent aduellement, ce qui
rend dfficile |’ évaluation des systémes (cf. sedion 5.3.4. Il est tres colteux de générer
manuell ement de tels corpus.

En revanche, il est plus smple de trouver des résumés manuels pour un dacument que
des passages extraits faisant office de résumé. De cefait, il existe beaucoup pus de
résumés, écrits manuellement que de résumés extraits. Pour tenir compte de ces
resources, de nouwelles techniques ont été propcsées afin de transformer les résumes
manuels en des résumés compaoses de passages pertinents. Ced afin de constituer des
bases d’ apprentissage ou de test. Pour cda on apparie les phrases écrites dans les
résumés manuels aux phrases dutexte (figure 34).

Notons également que plusieurs chercheurs % sont intéreses au probleme de
I’alignement de passages pertinents des textes contenus dans les corpus paral éles et
eqits en deux langues différentes [FUN94, WU94]. Banko et al. [BAN99] proposent
une méthode basée sur le cdcul de la longueur et de la fréguence des termes (Term
Length Term Frequency — TLTF) pou déterminer la similarité entre les phrases des
résumés manuels et des phrases du texte. Ainsi, pou chaque phrase du résumé, ils
cherchent les phrases du dacument qui ont une grande mesure de similarité au sens
TLTF. lls construisent ainsi un résumé ne ontenant que les phrases du daument ayant
laplus grande simil arité avec les phrases du résumé manuel.
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Zaire’s Army Chief Killed

Sources sy Zaire's army chief has
been killed by units of President
Mobutu Sese Seko’s elite guard.

The sources sy General Mahale
Lieo Bokungu was killed at Camp
Tshatshi in Kinshasa.

The Camp is a military barradks
and was also a residence of the
ailing president who left the
Zairian cegpital  Friday for his

Gbadolite.

Mobutu has depped aside dter
over three decales of mostly
absolute power and left his cepital
to an unknown fate.

northern  junge palace &

Zaire Army Chief Said Killed by Mobutu Guards

Zaire's army chief was killed by units of President
" Mobutu Sese Seko's elite guard late on Friday night,
diplomatic sources in Kinshasa said ealy on Saturday.
, General Mahele Leiko Bokungu, defense minister and
d chief of army staff, was killed at Camp Tshatshi in the
Zairian cgoital, the barradks residence of the 4ling
president.
Mehele was kill ed at the amp by the Speaa Presidential
Division (DSP). A senior Western diplomat told Reuters
in neighbouring Congo by telephone.
Mobutu left Kinshasa on Friday and flew to his northern
A\ base in Gbaddlite & Laurent Kabila's rebels clodes in on
the capital.
His government said the 66-yea-old president, stricken
by prostate cancer, had relinquished exeautive powers.
Shortly after Mahele's killing, armored cars took up
pasitions around Kinshasa.

Figure 34. Un exemple de résumé manuel (gauche) et un document (droite).
L'alignement des passages est montré sur la figure. Aucun passage du
document ne correspondent a la derniére ligne du résumé.

Marcu [MAR99b] propase une gproche itérative basee sur la similarité d’ un ensemble
de phrases avecle résumé de texte écit manuellement. En commencant avec |’ ensemble
de toutes les phrases du document, il exclut une aune les phrases qui font croitre la
similarité de cdé ensemble - lorsqu on les retire de cet ensemble - avec le résumé
manuel. Il arréte cette procédure des qu'il n’'y a plus de phrases vérifiant cette andtion.
L’ ensemble des phrases restantes constitue dors unrésumé du document dit « extract ».
L’ algorithme 16, résume cette procédure itérative.

P E

Faire tant que Flag=1

Filtrer le document et le résumé manuel atravers un ante-dictionraire.
Normali ser chague mot suivant saradne
Construire un ensembl e des phrases du document Ey={ Phrases du dacument}.

S'il existe une phrase ¢; tel que 0j, j #1sim(E,, |¢i) > sim(Ey, ‘cpj)

Flag=1

Ev=Em\ ¢i
Sinon

Flag=0

o 0

Poser le résumé extrait = Ey

Nettoyer |’ ensemble Ey restant suivant des considérations li nguistiques

Algorithme 16. L'Algorithme de construction de Marcu pour construire des
résumeés extraits a partir de résumés manuels.
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On nae que la similarité entre le résumé manud et le nowe ensemble de phrases
obtenu augmente achaque itération ced jusqu au moment ou il ne reste plus de phrase
liée al résumé manuel Figure 35.

0.8

Similarité
o
D

o
~

0.2

0 10 20 30 40 50 60
Nombre de phrases

Figure 35. Comportement de I'algorithme d’extraction de résumé de Marcu

5.3.4Evaluation et perspedives

Evaluation

L’ évaluation des systémes de résumés peut étre intrinséque ou extrinseque [JON96].
Les méthodes intrinseques essaient de mesurer la qualité d’ un systeme, et les méthodes
extrinséques essaient de mesurer la performance d’ un systeme pou une tache donrée
(on évalue sur une liste de phrases étiquetées pertinentes pour la téache). La plupart des
méthodes d’'évaluation pou des systemes de résumé sort intrinseques: la qualité des
résumes est jugée par rappat a un jugement humain. Jing et a [JIN98] donrent un
apercu des différentes méthodes d’ évaluations.

Jusqu a présent deux campagnes d' évaluations extrinseques de systémes de résumé ont
été lancées: TIPSTER et SUMMAC [NIST93, SUM98]. SUMMAC est une version
plus élaboréede TIPSTER. Cette derniere aété la premiéere canpagne d évaluation ce
systemes de résumé aitomatique agrande édele. Les deux taches principales pour
I’ évaluation extrinseque dans SUMMAC sort :

A) latade a-hoc dort e but est de trouver les résumés relatifs a un sujet donrg,

B) la tadche de cadégorisation dort la findité est de trouver quand un résume
générique peut présenter I’information suffisante pour permettre aun analyste
de caégoriser rapidement et correctement le document correspondant.

Dans cette campagne, il y a auss la tade de question-réporse qui implique une
évaluation intrinséque. Pour cette tdche un résumé dépendant d' un sujet donre est
évalué par rapport aux réporses (trouvées dans le document source) qu'il contient et qui
sont pertinentes pour un ensemble de questions relatives au sujet.

La conclusion de SUMMAC a é¢é que les systémes de résumé automatique donrent de
bonres performances en regard d’ une é/aluation extrinseque. Ainsi les résumeés avecun
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taux de compresson kes (de I’ ordre de 17% pou latade a-hoc & 10% pou latadce
de cdégorisation) représente une dégradation minime (5% de dégradation e la F-
mesure pou latache alhac & 14% de dégradation pou la tadche de catégorisation) dans
le caou on ili se cerésumé ala placedu document en entier.

Néanmoins dans le cas de I’ évaluation intrinseque la plupart des éudes aur le résumeé
automatique @nsidéerent cette éaluation comme une tace difficile @ proposent
chaaune une méthode différente. Ce genre d évauation individuelle rend toute
comparaison entre les différents systemes difficile & le probléme de I’ évaluation reste
largement ouvert.

Perspedives

Depuis peu, des techniques pou résumer simultanément plusieurs documents s
développent. La présence de grandes quantités d’ informations disponibles sur le WEB
rend ce plus en plus difficile I’ acces a une information répartie sur un grand nanbre de
documents. Beaucoup de recherches ont essayé d’ étendre les approches centrées sur le
résumé de documents smples au résumé de documents multiples [MAN97, RAD98,
Gol99]. Ces techniques incluent la comparaison e champs de structures remplis gréce
aux tedhniques dextradion dinformation et la génération e résumés en langage
naturel a partir de ces champs [RAD98]. D’autres approches comparent diff érentes
sedions dans plusieurs documents et identifient celles qui ont des points communs
[TIP98]. Mani et a. [MAN97] construisent des réseaux d’ adivation des entités lexicaes
et extraient des phrases de I’ ensemble des documents.

5.4Conclusion

Dans ce dapitre nous avons présenté les deux tadhes de segmentation et de résumé de
texte. Ces taches nt abordées us I'angle de I’ extradion de passages. Nous avons
introdut ces taches comme un état a I’art au chapitre 7 qu est consaaé au résumé
automatique de texte.
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Chapitre 6

Modéles de séquences pour I'extraction d’information avec des requétes
fermées

Résumé. Dans ce dapitre nous considérons la modélisation des squences
de termes par des Perceptrons Multi-Couches (PMC) et des modeles de
markov cachés (MMC) et nous montrons comment ces modeles peuvent étre
utilisés pour s'aaquitter de taches d’ Extradion d’ Information de Surface ¢ de
Surlignage (taches qui n’ont pas besoin d’'analyses $mantique & syntaxique
complexes). Nous étudions diff érentes représentations de textes et analysons
différentes contraintes grammaticdes sur les orties des modéles. Nous
présentons un ensemble de résultats obtenus air la base MUC-6. Afin de
valider notre éude, nous présentons une méthode d'estimation statistique
pour obtenir des intervall es de @nfiances sur nos résultats.

Mots clés : Réseaux de Neurones, Mod&es de markov cadés, Extradion
d’ Information, séquences de termes, validation.

6.1 1ntroduction

Avec le développement de systemes de communicaion éedronique de plus en pus
performants, nows assstons al’ émergence de nouwell es demandes pour des systemes de
fouille de donrées. Beaucoup e nowelles taches ® situent entre la Redherche
d Information (RI) et I'Extradion dInformation (El). Les systémes d’ apprentissage
dynamique jouent un réle central dans le développement de ces champs mais jusqu a
présent ils ont été surtout utili sés pour I’amélioration des systemes existants.

Nous propasons d’ éendre les capacités des modéles gatistiques de RI pour traiter des
tadches plus complexes en recherche @ en extradion dinformation. Pour cda, nows
allons explorer I’ utili sation de modeles de séquences probabili stes adaptés a I’ analyse
de séquences textuelles. Nous allons considérer en particulier le texte cmme une
sequence de mots et non comme un ensemble non adonré de termes (sac de mots).
Dans cete perspective, nous alons propcser deux modéles de séquences qui permettent
de travailler a un nveau plus fin de ceque font les modéles classques de recherche.
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Comme nouws le montrerons, ces modéles ont capables de traiter différentes us-taches
de lafouill e de donrgées.

Le dhapitre est organisé de la fagon suivante. Dans un premier temps, nows présentons
dans le paragraphe 6.2 le formalisme des modéles de séquences employés ainsi que le
codage des termes. Pour représenter les sguences de mots, nows choisirons de
représenter les termes dans un espace de petite dimension, cette représentation s est
avérée efficace pour des tadches complexes [ZAR99]. Nous al ons ensuite introdure au
paragraphe 6.3 des modéles de sequences probabili stes qui permettent de prendre en
compte diff érentes taches avec des requétes fermées. Par taches avec requétes fermées
nouws entendors les tadhes ou I'information uile est connwe al’avance de fagon a ce
gu elle puisse ére utilisée pour construire le systeme, a I’oppcsé par exemple de la
tadhe a-hoc en RI. Nous avons implémenté des modeles de ce type avecdes réseaux de
neurones et des Modeles de Markov Cadhés. Dans le paragraphe 6.4, nows présenterons
en détail | es systemes utili sés et nos expériences. Nous déairons tout d’abord le @rpus
utilisé; il sagit d articles du Wall Streg Journal de MUC-6 [MUCS6] et leurs patrons
assciés. Puis nous prédserons les tades visées, le surlignage € |'extradion
d information ce surface. La premiére tache mnsiste asélectionrer les gquences de
mots les plus pertinentes dans un dacument. La seconde mnsiste a éiqueter les mots en
regard de plusieurs centres d’intéréts. Nous nouws intéresons, paur le surlignage, a
déteder les descriptions de dangements de personnes aux seins des entreprises
(promotions, démisgons ou fin de cariere) et, dans le ca de |’ extradion, a diqueter le
nom et la position de la personre cncernée. Nous discuterons ensuite I’ introduction de
contraintes grammaticales. Enfin, nots décrirons en détail nos résultats et montrerons le
comportement de nos systémes en les comparant avec des modéles plus classques.

6.2 Analyse de séquences

6.2.1Formalisme

Les modeles de sequences auxquels nous nous intéresons ici traduisent une sequence
de symbadles en entrée en une sequence de sortie. Notons respedivement X; n=XiXz ... X,
x[OX et t; =tit, ... t, 0T les guences d’ entrée & de sortie, ou X et T sont les espaces
d entrée d de sortie, n lalongueur de ces fguences et x; et t; indiquent respedivement
lei'*™ &gément de la séquence d entrée @ de sortie. Notre but est de trouver la séquence
de sortie la plus probable t; , ¢’ est-a-dire celle qui maximise la probabilit é p(ty, / Xin).
Dans un souci de simplificaion, now écrirons p(ti / x;) au lieu de p(ti= T/ X% = Xp) , ou
Xp €t Ty indiquent respedivement un éément d’ entrée & de sortie.

On peut ramener les problémes de surlignage @ d extradion a un probléme d’ analyse de
séquences, si I’on suppcse qu’il existe une @rrespordance unil atérale entre les mots et
les symboles de sortie ainsi qu entre les symboles de sortie d les classs. Dans ce c&, la
séquence d entrée et le texte (ou ure représentation dutexte) et la séquence de sortie
correspond aux étiquettes qui codent I'aphabet des classes contenues dans le texte.
Dans ce calre, les mots ont représentés par des vedeurs (X est alors la représentation
vedorielle du i'™ éément de la séquence) et t; I’ éiquette de sa das®. X est I'espace
vedoriel destermeset T celui de |’ ensemble des classes.
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6.2.2Caractérisation de séquences

Un probléme crucial est posé par ladimension ce I’ espace de représentation des termes.
En efffet, avec des modées de séquences, nows cherchors a modéliser la dépendance
des termes dans la séquence @ dorc a etimer des densités de probabilit és. 1l est donc
souhaitable de représenter ces termes dans un espace de représentation dce faible
dimension. Notre gproche et assez similaire a ce proposée précédemment par
[MITT94] pou des tadches avec requétes ouvertes. Elle se situe al’ oppasé de |’ approche
de [BIK99, FREQ9] qui considerent les termes successfs d’ une séquenceindépendants.
Comparéecette derniere, nare gproche offre plusieurs avantages :

1. Une sstimation dusrobuste (grace alaréduction celadimension ce I’ espace

de représentation),

2. Laposgbilit e d utili ser des modéles continus,

3. La posshilité de wnsidérer des informations additionrelles en entrée
notamment le cntexte locd des termes.

Pour la représentation des termes nouws alons tirer parti de I’ éiquetage des documents.
Nous présentons tout d abord la mesure @ntinue U [AND92] qui S est avérée dficace
dans nos expériences. Ensuite, nows introdurons une information supdémentaire,
I"information morpho-syntaxique. Enfin, nows évauerons I'appat des différentes
caractéristiques envisagées avecdes techniques de sélection ce variables.

6.2.2.1L e mdage mntinu

Nous considérons la phrase comme I’unité de base du texte. Un texte est représenté
comme une séquence de termes, dort chaque terme et codé par un vedeur. Pour
chague mot my du corpus, désignors par p et p' les nombres respedifs de phrases
pertinentes et nonpertinentes dans lesgquell es le mot apparait. Notons également par g et
g les nombres respedifs de phrases pertinentes et non-pertinentes dans lesquelles le
mot ne figure pas. Lamesure U dumot my est alors définie par le rappart :

_ Pg-p'q

Jp+p)(p+a)(p+a)(a+q)
ou N désigne le nombre total de phrases (N = p+p’+g+q’). Lamesure U d’unterme est
baseesur ses fréquences d’ occurrence dans les phrases pertinentes et non-pertinentes, et

pou cete raison elle traduit, dans une certaine mesure, la saillance d' un terme par
rappat aune tade définie.

U(m)=+N

6.2.2.2Information M or pho-syntaxique

Afin dintrodure une représentation dus riche, nows avons également utilisé les
étiquettes morpho-syntaxiques des termes [AMI199a]. L’idée et que les étiquettes
syntaxiques doivent permettre de distinguer les termes qui ont mémes valeurs U, ce qui
doit contribuer a une meill eure représentation des mots. De ce fait, nows avons
augmenté |’ espace des représentations par des étiquettes morpho-syntaxiques. Nous
avons utilise pou cda un éiqueteur syntaxique en libre disponibilité sur Internet
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[SCH94]. Dans un gremier temps nous avons considéré 7 étiquettes syntaxiques : Nom
(N), Nom Propre (NP), Verbe (V), Adjedif (Adj), Complément (CC), Déterminart (Dét)
et Autres (A) pour les autres étiquettes. Chaque terme est ainsi représenté par un vedeur
de dimension 8, dom la premiére mmpaosante est la mesure U du terme, et les 7 autres
sont mises a 0 sauf cdle corresponcante al’ étiquette syntaxique du terme, qu est fixée
al.

6.2.2.3Séection de Variable

Les compaosantes n'appatent pas toutes autant dinformation. Afin d évaluer leur
pertinence nous avons utilisé une méthode de séledion ce variables automatique sur
I”ensembl e des caradéristiques [AMI99b]. Nous avons choisi une méthode proposée par
[BON96] pou éiminer toutes les caradéristiques nonrinformatives. La pertinence d’un
ensemble de variables d’ entrée est définie par I’information mutuelle entre @es variables
et leur clase wrrespondante. Cette mesure de dépendance est bien adaptée pou
cdculer les dépendances non linéaires comme cdles capturées par des Réseaux de
Neurones. Pour deux variables x et t, I'information mutuell e est définie omme::
MI (xt) = x,t).lo M

=2 D08 o
Dans natre cas, x dénote le adage du mot et d indique la dase a%ciée ax (e.g. Non
Pertinent, Personre, Position pou latade d’ extradion et Pertinent, Non-Pertinent pour
le surlignage). En commencant par un ensemble vide, les variables ont gjoutées au fur
et a mesure, la variable x; choisie al’ étape i étant celle qui maximise MI(Svi.1, X, t) ou
Svi.1 est I'ensemble des i-1 variables déja séledionrées. La sélection s arréte lorsque le
rappat p = MI(Svi.1, t)/ MI(Sv;,t) passe al-desaus d’'un seuil fixé (0.99 dins notre ca).
Nous avons expérimenté cate méthode de séledion ce variables aur les deux taches de
surlignage @ d extradion. Dans les deux cas, nous avons obtenu le méme ensemble de
5 variables U, NP, N, ADJ, V. Le tableau 2 don® pou chaque éape les variables
séledionrées, MI(Sv,t) et p, pou le surlignage. Dans la suite nous utili serons les deux
représentations U et (U, NP, N, ADJ, V).

Etapei | Variablex | MI(Sv;,d) o)
1 U 0.1779
2 NP 0.1871 | 0.9506
3 N 0.1943 | 0.9633
4 ADJ 0.2009 | 0.9667
5 V 0.2067 | 0.9719
6 DET 0.2084 | 0.992
7 A 0.2092 | 0.9962
8 CC 0.2092 1

Tableau 2. La sélection de variables pour le surlignage.
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6.3Modeles de Sequences

Notre but est d assgner des étiquettes de dase aix mots du texte. Ce probleme peut
étre formellement défini comme la redcherche de la melill eure séquence d’ étiquettes t; .
Cela revient a déterminer la séquence d étiquettes la plus probable, associée a une
sequence de mots::

A

t, , =argmax p(ty,n/Xun) (6.9

tl, n

L’ équation (6.1) peut se mettre sous une forme plus commode:

~ t1 X
tin= argmaxM (6.2
tin P(Xyn)
=argmaxp(ty n,Xyn) (6.3

tl, n

Comme p(x1,) est constante pour tous les ti,, les équations (6.2) et (6.3 sont
équivalentes. La probabilité jointe dans I'équation (6.3) peut ére dassquement
démomposée @ un podut de probabilit és condtionrelles:

P(tyns Xan) = PO%)- Pty / %) P(Xa /11, %) Pta /11, % 2)

6.4)
e P(Xn Tty X n-1)- Pty Tt -1, %0 pea)
n
= P(x) p(ty/ Xl)-_ﬂ2 POX; /ty-10 %gj-1)-P(t Tyg, %) (6.9
i=
n
= [P0 Ity Xgj-1)-PCti /ty-1, %) (6.6)

i=1

Nous avons smplifié I’équation (6.5 pou obtenir |'éguation (6.6) en définissant des
termes commety o, ansi que leur probabilit & L’ équation (6.6) est déduite de (6.4) par le
développement de p(tin/xin) par p(x). De fagn symétrique nous pouvors auss
développer (6.4) en commencant par p(ty) :

n
P(tyn: X n) = _|_|1 Pt [y, Xgj-1)-POG /1, % -1) (6.7)
i=

En suivant [CHA 93], nous alons dériver des équations (6.6) et (6.7) deux expressons
correspordant a deux familles de modéeles dynamiques. Nous alons nous intéresser a
I’ égquation (6.6), en considérant tout d’abord les deux hypothéses suivantes, de locdité
et d' indépendance:
PO /t1i1,%0i-1) = PG / Xa,i-1) (6.9
p(ti / tai-1,X1i) = Pt / Xi-ki+k) (6.9
avec ce hypothéses, I’ équation (6.6) s’ écrit :
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n n
tyn =argmax(] PO /Xqi)- P / %ok k) (6.10

tl, n

n
= argmax(] p(, /%) (619
i=

L’interprétation e I’équation (6.11) est simple: la séquence optimale et obtenue en
choisissant I’ état le plus probable pour chaque mot.
En partant de I’ équation (6.7), et en uili sant maintenant les hypatheses :

Pt /Xyi,teia) = p(ti / tia) (6.12
PO / Xyi-1tei) = p%i / 6) (6.13
On oltient :
fn =argmax |;| p(x /t).p(t /) (6.14
t,, i=L.n

Les expressons (6.11) et (6.14 corresponcent a deux modeles différents pou le
déadage de la meill eure séquence des étiquettes. Les hypotheses aur lesquelles ils
reposent se justifient en grande partie par la transformation du pobléme de démdage
combinatoire initial en un pobléme plus smple. Outre I’implémentation de (6.11), nows
avons auss mené des expériences avecle modele suivant :

f,n =argmax III Pt / Xk j+1)-P(L /ti—1) (6.19
t, i=l.n
qui est dérivé de (6.11) par gout de probabilit és de transition p(t; / ti.1). Dans ce ca&,
nows suppeons quil existe une grammaire sur les fquences d étiquettes. Cette
moddlisation permet de prendre en compte des informations de transition en

introdusant des contraintes grammaticaes.

Les PMC et les MMC permettent d’ implémenter les équations (6.15 et (6.14). Les
PMC peuvent estimer auss bien des distributions de probabilités continues que
discretes. De plus ces modeles permettent fadlement d'introdure une information
contextuelle. Dans (6.11) et (6.15) la dasse d'un mot dépend en effet d’ un contexte de k
mots a droite @ a gauche du mot courant, ainsi que du mot lui-méme. Ced peut étre
fadlement mis en cauvre en définissant I’ entrée du réseau comme une fenétre de mots
Xi =Xk --» Xiy -+, Xi+k). Par ailleurs, les MMC sont par nature des modéles de sequence
permettant de modéli ser des procesaus temporels tels que des fquences de termes dans
notre ca. On peut les utili ser également pou estimer des distributions de probabilit és
continues ou dscrétes.

Afin d évaluer ces deux modeles de séquences, nows avons implémenté un ensemble de
modeles MMC discrets smilaires a caux propasés dans [FRE99]. Ces modeles operent
dans un espace discret, ils ne prennent pas en entrée une représentation continue
(comme cdle propcsée @ 6.2.2.), mais une séquence de termes w correspondants a un
simple pré-traitement de la sequence de mots du dacument (en éliminant les contre-
dictionraires et en namalisant). Ce modéde requiert I’ estimation de p(x; / Cx = t;) pou
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chague terme x; et chaque dasse Cy. Nous avons utili sé le modele de Naive Bayes lis$
delasedion(3.4.1.):

tf (% /C,) +1

p(x /Cy) = c
N+ Stf(x/C;)
el

(6.16

ou tf(x/C;) représente le nombre d’occurrences du terme x; dans la dase C, et c le
nombre total de dasses. Ce modéle aété proposé par [VAP82] avec I’ hypathése que
I’ observation ce chague terme est a priori égale.

6.4 Experiences

6.4.1Corpus

Nous avons utili sé la base éiquetée MUC-6 [MUCE] pou nos expériences. Ce mrpus
est constitué d'une ollection de documents de 200 articles du Wall Stred Journal
analysés par des experts humains. Pour chaque document, unensemble de patrons décrit
les instances de dhangements de personnel (promotion, ddmisson, etc) (Figure 36). Les
patrons ot divisés en champs décrivant un asped particulier de I’ événement (Figure
36, kas gauche). Dans le travail présentéici, nows éudions sulement deux champs: le
Nom et |a Position de la personre wncernée.

Nous avons mis au pant une procédure pour étiqueter automatiquement chaque terme
avecune éiguette de dase. Comme chaque document a un ensemble de patron asocié,
et des marqueurs de fins paragraphes, nows comparons chague paragraphe achaque
patron ce document. Si un paragraphe s apparie partiellement a a1 moins deux champs
du petron, ce paragraphe est considéré comme pertinent. Les paragraphes nt alors
divisés en goupe de mots (une séquence d’au moins deux mots Eparés par une
porctuation ou as conjonctions). Si un goupe de mots contient le mot de dhamp du
patron, a tous les mots de cegroupe sont donrés la dasse du champ. Tous les autres
mots dnt étiquetés comme non ertinents. Cette heuristique impli que quelques erreurs
d étiquetages, comme les insertions et les remplacements. Nous considérons ce biais
comme du kruit sur les donrées. Notre but est de mettre en place des modeles cgpables
de gérer les erreurs d étiquetage arrespondant aux systémes d’ éiquetage aitomatique.

Cette goproche d’ éiquetage des corpus peut étre alaptée ad autres stuations. |l existe
beaucoup de ca oul’ona aces a une base de domée ontenant des champs textuels et
un corpus de documents pour lequel I’information peut étre extraite.
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Several chief financia officers enjoying kg pays have gained
[-] o i o ) added titles and responsibilities. John Simon, chief financial
Several chief financid officers enjoying Surlignage officer of Prime Corp since 1985, saw his pay jump 20%, to
:’gp;gzi”?ﬁf 96?']2?:1 adgiﬁortxltl escr?inetfi $1.3 million, as the 37-year-old also became the financial-
financial officer of Prime Corp since 1985, services company's president.
saw his pay jump 20%, to $1.3 million, as

the 37-yea-old aso became the financia- Several chief financial officers enjoying hig pays have gained
services company's president. added titles and responsibilities. John Simon, chief financial
[--] Extradion officer of Prime Corp since 1986, saw his pay jump 20%, to
$1.3 million, as the 37-yea-old aso became the financial-
I services company’s president.

Event: SUCCESSON_EVENT
POST : " president”
PER_NAME : " Jhon Simon"
VACANCY_REASON : OTH_UNK
NEW_STATUS: IN
ON_THE_JOB : YES
OTHER_ORG : SAME_ORG
ORG_NAME : "Prime Corp"
ORG_DESCRIPTOR : “the financial-services company"
ORG_TYPE : COMPANY

Figure 36. Un paragraphe (haut gauche) est comparé avec un patron (gauche
bas) pour obtenir les étiquettes des mots (haut droite). Dans le patron nous
avons indiqué en gras les deux champs que nous utilisons: POST et
PER_NAME. Pour la tache d'extraction les mots d'étiquettes PERSONNE
sont montrés en gras et les mots d’étiquettes POSITION sont montrés en
italiques. Pour la tache de surlignage les termes d’étiquettes PERSONNE et
POSITION sont montrés en gras. Les mots non-pertinents sont montrés en
normal.

Dans les expériences deaites sur le surlignage d I'extradion, le @rpus est divise en
deux bases, d apprentissage et de test, correspordant respedivement a 100 et 105
paragraphes. A peu prés 8% des mots nt de dase «Personre», 32% de dasse
« Position » et 60% sont non-pertinents.

6.4.2Extraction et Surlignage

Les deux exemples d’ appli caions auxquelles nous nous intéressons ot ill ustrés par la
Figure 36 (en haut adroite). Ils ont :

* lesurlignage. Il sagitici de déteder toutes les descriptions d’ événements de
changement de positions, c'est-a-dire d éiqueter des us-séquences de
textes comme nonpertinent (Irrelevant) et pertinent (Relevant) (les
étiquettes des termes prennent deux valeurs 0/1),

e |’extraction. Ici nous nous propasons d’extraire le nom et la position ce la
personre @ncenée cest-adire d étiqueter les us-séguences comme
Personre (Per), Position (Pos) et non-Pertinent (1) (les étiquettes des termes
pouront prendre 3 valeurs).

Pour le surlignage € I’ extradion, nows avons utili € une grammaire pou contraindre les
sequences autorisees, nows discutons de ce pant dans le paragraphe 6.4.3. Comme
entrée aces modeles nous avons utilisé les deux représentations que nous avons dga
présentées, la mesure U seule ou avec I'éiquetage morpho-syntaxique. Nous
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montrerons que I'information morpho-syntaxique permet d’améliorer sensiblement les
performances [AMI199q].

Nous suppacserons que toutes les occurrences des mots tombent exadement dans une
classe, dans le ca de surlignage dans une des deux classes pertinent et non-pertinent et
dansle ca del’ extradion dans une des trois classes personne, position et non-pertinent.
Ouitre les deux modeles dga présentés, nows avons également implémenté des MMC
discrets (6.16) déait en section 6.3.Pour les trois modéles, la segmentation de textes en
diff érentes classes a éé rédisée grace al’ algorithme de Viterbi.

6.4.3Grammaires

Pour les deux tadhes éudiées, les rties du modele peuvent étre mntraintes, ou [&s, a
produre certains types de séquences. Les contraintes correspondent a une conraissance
a priori sur latadhe ou sur le type d’information que I’ utili sateur cherche. Ell es peuvent
étre décrites comme des grammaires sur les orties du modéle. Pour nos expériences,
nous avons teste diff érentes contraintes [AM 199, GALOQ].

Pour le surlignage, nows avons utili sé I’ approche proposéepar [MITT94] qui consiste a
prendre une grammaire de type I-R-l, i.e. le modele est forcé aétiqueter le texte mmme
la successon dun passage non-pertinent (1) suivi d'un pessage pertinent (R) et se
terminant par un passage nonpertinent. Si ce schéma ne rrespond &s tout a fait a
I"'information pertinente présente dans le arpus, il fournit cependant un seul résumé de
texte qui peut ére intéressant. |l peut &tre vu auss comme une premiére gproximation
anaotre paradigme de surlignage.

Nous avons auss utilisé une grammaire de type 4 | R® > qui éiquette les mots
aternativement comme pertinent ou nonpertinent, (<> indique une ou gdusieurs
occurrences et | dénote le ou logique), les fguences pertinentes ayant une durée
minimale de 3 termes. Le nombre 3 a éé choisi de fagon heuristique.

Figure 37. Un modéle MMC correspondant a la topologie <I|Per®|Pos®>
pour la tache d’extraction (le modéele de durée n’est pas montré). Les
distributions de probabilité associées aux états correspondent aux
différentes classes, Personne (Per), Position (Pos) et non-pertinent (1).
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De la méme maniére, dans le ca de |’ extradion, nows avons utili sé des grammaires de
type |-<Per-Pos-I>, et <I|Per®|Pos®> corresponcant & une orfiguration trés smple
d'un MMC a trois éats montré dans la figure 37. Le premier et le deuxiéme dats
montrent la distribution de probabilit € des termes en regard des classes Personre (Per)
et Position (Pos), le troisiéme éat représente le choix d'un mot du «dictionraire
genéral » et il est donc non-pertient (1) pour notre tache d’ extradion.

6.4.4Evaluation

6.4.4.1Comparaison desreprésentations U et (U, NP, N, ADJ, V)

Le tableau 3 résume les résutats d’ expériences en surlignage d extradion. Il donre le
poucentage de bonre dasdfication des deux modéles (6.14 et (6.15) notés
respedivement Upyc € Uymc, avec deux choix de représentation des termes, U et U
plus les étiquettes morpho-syntaxiques (U+tag).

Dans ces expériences nous avons utili sé les grammaires [-R-1 et I-<Per-Pos-1> paur le
surlignage d I’ extradion. Les systémes Upyc €t de Uyuc montrent des comportements
distincts, bien quil ne soit pas clair a partir de ces expériences de déterminer lequel est
le melill eur. Les performances moyennes ont néanmoins supérieures avecle Upyc.

Surlignage % bonre dassficdion Extraction % bonre dassficdion
Pertinent | Moyenne Position |Personre Moyenne
Uwumc U+ I-R 65.59 64.09 U + |-<Per-Pos-I> 55.86 | 18.27 57
U +tag + I-R-l 85.15 62.73 |[U+tag+|-<Per-Pos-1>| 87.49 | 12.29 | 57.37
Upmc U+ I-R 79.71 81.10 U + |-<Per-Pos-1> 5475 | 51.27 | 67.54
U+tag+I-R-I 81.06 82.45 |U+tag+ |-<Per-Pos-1>| 61.58 | 38.34 | 70.20

Tableau 3. Les performances de Uywuc et de Upyc pour le surlignage et
I'extraction. Dans le premier cas, la moyenne est par rapport aux classes
pertinent et non-pertinent. Tandis que dans le second elle est par rapport
aux classes Position, Personne et non-pertinent. Dans chaque colonne les
meilleures performances sont en gras.

Pour le surlignage, I’ utilisation dinformations syntaxiques améliore sensiblement les
performances de la dass pertinente tandis que la performance moyenne deaoit
légérement. Pour la tadhe d’ extradion, I'information syntaxique anéliore dairement
I étiquetage de la das= Position, tandis que la dasse Personre n’est bien reconnte par
aucune des deux représentations.

Lafigure 38 montre les courbes Prédsion-Rappel obtenues avecle Upyc sans contrainte
sur les sorties, oules termes nt représentés avec la mesure U (a gauche) ou par leur
mesure U plus leur étiquette syntaxique (a droite). Pour chague représentation, nows
avons donre les courbes pou la dasse «Personne », « Position» (tache d’ extradion)
ains que pou la dasse pertinente (la tadhe de surlignage). La précision est définie
comme ¢/M et le rappel comme ¢ /Nk ou ¢k est le nombre de termes bien classs de la
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class k, M le nombre total de termes jugés pertinent par le systéme d@ N le cadinal de
la dase k. Tous les mots nt triés dans I’ ordre de leur pertinence, étiquetant lesM plus
élevés comme pertinent et le reste cmme nonpertinent. Nous constatons que
I"utili sation dinformations syntaxiques améliore sensiblement les performances et
gu elles ont plus d effet pour des rappels bas (précisions é evées).

. . . >—p PErtinent | i ' Pertinent
! ! ! &—n Position | | | & Position
! ! !
L “— Personne . ! ! i
h i i | T
! ! 1 i i

:E:}

—————————————————————————————————

Précision
a
Précision

0.+ ﬂlﬂ 0.2 1 =] 0.z EI.I‘ EI.IG
Rappel Rappel

Figure 38. Courbes de Précision-Rappel obtenues par le PMC sans
utilisation de contraintes sur les sorties. Les termes sont représentés par
leur mesure U (gauche) et leur mesure U plus utilisation d’'informations
syntaxiques (droite).

6.4.4.2Comparaison des modéles

Afin dévauer |I'apport de nos modéles par rapport aux modeles classques existants,
nows avons mené d’ autres expériences avec les moddes (6.14), (6.15) et le MMC de
base (61@, naé Wumc [AMIOOa]

Surlignage Extraction
% bonre dassfication| % bonre dasdgfication
Pertinent | Moyenne || Position |Personng Moyenne

[-R-I |-<Per-Pos-I>
Upmc 81.06 82.45 61.58 | 38.34 | 70.20
Uwmmc 85.15 62.73 87.49 | 12.29 | 57.37
Wimvc 45.29 60.02 55.49 | 10.31 | 56.34

<I|R®> <I|Per®Pos®>
Upmc 85.32 78.9 74.31 | 48.09 | 73.51
Ummc 86.57 71.02 75.49 | 22.31 | 66.17
Wimvc 41.13 67.52 43.44 0 65.69

Tableau 4. Les Performances des modéles Uppc, Uuvc €t Wywe pour le
surlignage et I'extraction de surface pour quatre grammaires. Dans le cas
de surlignage, la moyenne est sur les classes pertinent et non-pertinent
tandis que dans le cas de I'extraction elle est sur les classes Position,
Personne and non-pertinent. Les meilleures performances sont en gras.
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Le tableau 4 résume ces expériences et donre le pourcentage de bonre dassficaion
(PBC) de ces trois modées. Dans une premiere expérience nous utilisons
respedivement les grammaires |-R-1 et I-<Per-Pos-I> pour le surlignage d |’ extradion.
Pour cette expérience, Upyc €t Uumc donrent une nette anélioration sur Wywc mais il
n'est pas clair lequel de ces deux modéles est le melll eur. Les performances moyennes
sont néanmoins meill eures pour Upyic.

Dans une deuxiéme expérience, nows avons mené les mémes tests que précédemment
mais cette fois avec une contrainte de durée minimum. Pour le surlignage, les
performances de | et R sont en ordre inverse comparé ala premiére expérience. Pour
I'extradion, la grammaire <|Per®|Pos®> donre une nette amdioration ce la
performance: le pourcentage des étiquettes corredes pour différentes classes est assez
homogene tandis que les performances globales ont meill eures. Cea montre que le
modele exploite avecsucceés I’ introduction cela conraissance du damaine.

Les performances de la dasse Personne sont beaucoup moins élevées que cdles de la
classe Position pou tous les modéles. Ced sexplique ca, dans le arpus, la dasse
Personne amoins d’ occurrences de termes (8%) que la dasse Position (32%) et les mots
de cdte dasse sort tres uvent &iquetés avec la dasse Position (dans natre cas le
modé e Wiumc clasgfie toutes les occurrences de la dasse Personre en classe Position).
Pour tous les modéles, les probabilit és de transition influencent grandement sur les
performances et pouront changer la balance entre les classes Personre d Position (ces
probabilit és peuvent étre initiali sées efficacement avec la méthode de aoss-validation,
mais cdan’est pas le casici). Dans toutes les expériences, les meill eures performances
en moyenne sont obtenues avecle modée Upyc.

La Figure 39 montre les courbes de prédasion-rappel pou les modéles Upyc et Wvc
dans le ca de surlignage en utili sant lagrammaire < / R¥>,

1(\ T T T

08f------ P R e

06f - - S R S SR

Precision

04 -~~~ - e SRR R

02F-----. et e o]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rappel
Figure 39. Les courbes de précision-rappel obtenues avec les modéles
Upnc (ligne du haut) and Wywc (ligne du bas) pour la tache de surlignage.

La figure 40, montre la méme expérience pou le ca de |’extradion. Les courbes de
prédsion-rappel sont obtenues pour les classes Position (Figure 40 gauche) et Personne
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(Figure 40 droite). Dans tous les cas, le modéle Upyc surpasse le modéle de base Wiymc.
Pour les deux modeéles, les performances de la dasse Personre sont moins éevées.

1 T T T T 1

08F - \- - -97 - OT T ¥ - - e e e o8f - - - - - [ e Lo e -

06f - - - - - TR - s e R o6f - - - - - [P S e [

Precision
Precision

04f - - - - - e e e Ce e

ozf - - - - - S S S ]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rappel Rappel

Figure 40. Les courbes de Précision-Rappel obtenues avec les modéles Upyc et
Wuwmc pour I'extraction des classes Position (gauche) et Personne (droite).

6.4.5Validation

Afin de valider les résultats obtenus précalemment, nows avons cherché adéterminer la
prédsion des performances globales de Upyc ainsi que des intervall es de mnfiance pour
ces performances [AMI00b], pou cda, nows avons utili sé la méthode statistique de
Bootstrap. [TIB96] utilise cdte méthode pou estimer I'écat type des performances
d'un PMC. Pour cda, nows avons construit aléatoirement 40 bases de donrées par un
tirage avec remise du corpus initia. Pour chague base, nows avons rédisé les
expériences de surlignage @ d extradion avecle modéle Upyc, en considérant les deux
représentations (U) et (U + informations syntaxiques). Dans cette partie, nare but est de
valider les performances obtenues précédemment en cherchant.

6.4.5.1Validation des performances

Pour évaluer nos performances, nous avons choisi laméthode de Bootstrap [TIB96], qui
estime la prédsion aveclaguell e la moyenne des performances est calculée Un exemple
Bootstrap est obtenu en échantill onrant B fois la base initiale D,, par un tirage avec
remise X - (D%, D/, ...,D;"®). On cdcule dors pour chague échantill on D, la valeur
statistique qui nows intérese s(D;'?), des performances globales dans notre ca.
L’ estimation ce I’ erreur de Bootstrap standard est la déviation standard des échantill ons
boatstrapés. L’ agorithme de Bootstrap demande dors le calcul des paramétres s(D;")
de I’ensemble des paints D, et I'évaluation ck la variance de ces paramétres autour de
leur moyenne. Dans natre cas nous avons mis en oavre cet algorithme de la fagn
suivante:
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Générer B=40 exemples par untirage avec remise de labase initiale,
Lancer le PMC sur ces bases,

Evaluer les performances globales et locdes de chaque base,
Estimer I’ écart type de ces performances en cdculant leur variance

Algorithme 17. Algorithme de Bootstrap

Le tableau 5 montre les résultats de Bootstrap oltenu avec le Upyc. Dans le ca de
surlignage, lorsque I’ on Uili se, ou fas, des étiquettes syntaxiques pou la représentation
des termes, et une grammaire pou la décision du modele, les écats types de la
performanceglobale d@ dela das pertinente sont faibles.

Performanceglobde Class Pertinente
Surlignage Moyenne  Ecart type Moyenne Ecat type
U 80.23 0.26 80.52 0.51
Sans grammaire
U + Etiquette 80.49 0.3 80.49 0.3
Sans grammaire
Ya 80.64 0.002 80.34 0.6
<||R*>
U+ Etiguette 81.64 0.003 81.35 0.55
<||R*>

Tableau 5. Performance Moyenne et Ecart type du modéle Upyc oObtenue par
Bootstrap dans le cas de surlignage avec B = 40.

Ced montre d'abord que le arpus initia est homogene, et qu ensuite le modele est
as¥z robuste pour différencier entre les phrases de différentes classes. Ces expériences
montrent que le Upyc est un modele valide pou trouver une sequence pertinente a
I"intérieur d’ un paragraphe.

6.4.5.2Intervalle de Confiancet-Bootstrap par classe

Le cacul de la performance moyenne ne donre pas de prédsion quant al’ étalement des
performances autour de cette valeur. Il est dorc intéressant d’ estimer un intervalle de
confiance pou les performances cd culées précédemment. En se basant sur I’ échantill on
des donreées on peut obtenir par la méthode de Boatstrap des intervalles de @mnfiance
appelés t-Boatstrap, [EFR93)].

Cette procé&dure est la suivante::

En générant B échantill ons de boastrap (D%, ..., D;'®) on cdcule Z'(b)=(6" (b)- 6)/sé
pou chagque édantill on, oud (b) est la valeur & estimer pou le b iéme échantill on e,
6" et s2 sont respectivement la moyenne ¢ I'ecart type des valeurs 6. Les bornes de
I'intervalle de @nfiance aa% sont le o™ fradile de Z'(b), estimé par la valeur '@
tel que | Z'(b)< w® I/B=a, le paramétre 6, dans notre ca, est la valeur moyenne des
performances.
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L'intervalle de confiance aa% donréepar laméthode t-Bootstrap est finalement :

0 . u
% - sgf - @ .qu
U L

Lafigure 41 montre les intervall es de amnfiance a95% calculées pour les performances
globales, ainsi que pour les classes Personre et Position obtenues par le Upyc, dans le
cas de I'’extradion, pou les deux représentations de texte. On remarque que la
contrainte grammaticde <I|R¥> imposée & la sortie du Upyc, améliore les
performances du systeme.
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Figure 41. Intervalle de confiance t-bootstrap a 95%, calculer pour la tache

de I'Extraction sans (a) et avec (b) utilisation de grammaire <I|R®> avec le
modele Upmc.

6.5Conclusion

Nous avons décrit dans ce dapitre un formalisme origina unifié pou |’anayse
automatique de séquences de mots dans le calre de tadhes d’acces al’information avec
des requétes fermées. De ce formalisme général, nows avons dérivé deux modées
probabili stes correspondant a différents types d'information recherchés. Ces modeles
opérent sur des espaces de représentation des termes de faible dimension qu constituent
également un apport de natre travail. Nous les avons implémenté en uilisant des
estimateurs de maximum de vraisemblance pour des densités (ex. MMC) ou des
estimateurs de probabilité apaosteriori (ex. PMC). Afin d améliorer les performances,
nows avons introdut des contraintes grammaticales et nous avons montré que cela
permettait d’ améliorer eff ectivement sensiblement les systemes.

Nous avons illustré le patentiel de nos modéles aur deux exemples d application:
I’extradion dce I'information de surface d le surlignage. Les comportements et les
performances de nos systemes ont é&é @mparés avec un modéle dassque qui
implémente un classfieur naive Bayes coudé avec |’algorithme d alignement de
Viterbi. Pour chaaune des applications traitées, nows avons montré |’intérét d' utili ser
des informations morpho-syntaxiques dans la représentation des termes et des
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grammaires en sortie de ces modeles. Notamment, natre représentation simple donre de
meill eurs résultats avec des modéles de sequences que |le modele Naive Bayes utili sant
comme entrée ladistribution urigramme sur les termes.

Ce type de modele ouwre des perspedives pour des applications d extradion
d’information ou @& segmentation, en particulier dans des applications ou le
dével oppement de systemes manuels est trop colteux.
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Chapitre 7

Apprentissage interactif, semi-supervisé @ non-superviseé pour le résumé de
texte

Résumé. Dans ce dapitre nous proposons d'introduire de
I" apprentissage pou faire du résumé aitomatique de texte. En partant
d'un systeme de base, classque pour réaliser des résumés par
extraction de phrases pertinentes, nous montrons comment
I'introduction ¢k |’ apprentissage permet d'obtenir des gystémes de
résumé plus performants. Nous commencgons par décrire un systéme
d apprentissage interactif ou I'utilisateur donne ai systéme des
informations sur la pertinence des phrases qu'il lui propose. Ce
systéme bien que plus efficace que le systéme de base, demande un
investissement de la part de I utilisateur qui peut ne pas convenir a
certains modes d' utilisation. Nous proposons une deuxiéme goproche,
basée sur de I'apprentissage semi-supervisé @ nonsupervisé, qui
pallie at inconvénient et est entiérement automatique. Cette goproche
repose sur I'utilisation d'un classifieur qui peut étre chois dans
n'importe laguelle des familles connwes de dassifieurs. Nous
analysons I'agorithme proposé dans deux cas smples: celui d’'un
classifieur linéaire @ celui d'une discrimination logistique. Pour
chague cas, nows proposons une preuve de nvergence de
I’algorithme d montrons qu'il sagit dinstances de I'agorithme
CEM. Les deux agorithmes correspondants ont respectivement
appelés CEM-régresson et CEM-logistique. L’originaité de
I" approche est qu' elle permet de faire de I’ apprentissage non-supervisé
et semi-supervisé apartir de modeles discriminants, ce qui lui assure
une bome robustesse et une grande facilité de mise en cauvre.
L’ évaluation de ces modéles appliqués au résumé de texte aété faite
sur la base Reuters.

Mots clés: Apprentissage interadif, apprentissage semi-supervisé,
apprentissage non-supervisé, résumé de texte, CEM-régression, CEM-
logistique, base Reuters.
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7.1 Introduction

Le résumeé automatique permet de présenter al’ utili sateur une information ce qualité qui
caractérise un texte, sous une forme extrémement condensée & qui peut étre fadl ement
appréhendée Nous avons vu dans le chapitre 5 que devant la difficulté de rédisation ce
résumés synthétiques ressemblant a des résumés humains, les travaux s étaient orientés
vers lerésumé par extradion de phrases pertinentes par rappat a une requéte.

La plupart des méthodes de résumé aitomatique procédent en triant les phrases d’'un
document par rappat a une mesure de similarité avec la requéte @ en sélectionnant
cdles ayant les plus grands sores. Récanment, différents auteurs ont commencé a
explorer I'utilisation de techniques d apprentissage automatique pour effeduer des
résumés. Par rappat aux méthodes reposant sur des mesures de similarité, ces
tedhniques permettent de s adapter au corpus traité ou aux demandes particuliéres de
I utili sateur. Toutes les approches proposées jusgqu a adjourd’ hui reposent sur de
I" apprentissage supervise, ce qui pou effectuer du résumeé par sélection de phrases
nécesste |’ étiquetage de ces derniéres. Une des difficultés est alors que I’ étiquetage
d ure large base de documents est trés colteuse & de plus, trier les phrases est
intrinsequement difficile dufait qu'il n’existe pas de caadérisation de cegu’est un bon
résume.

Nous alons présenter deux nouwelles approches qui fadlitent I'apprentissage des
systémes pou cete tache. La premiére est basée sur |’ apprentissage interactif : le
systeme utili se le jugement d'un utili sateur pour corriger ses erreurs de dédsions. La
deuxieme goproche est baséesur I’ apprentissage non-supervisé @ semi-supervise d elle
va plus loin dans le sens de |'automatisation car le systéme n'a pas besoin de
I"interadion uili sateur pou apprendre. Les deux approches reposent sur |” utili sation
d' un classfieur qui sert a fournir un score de pertinence pour chaaune des phrases du
texte. Nos expériences ont montré que de bomes performances étaient obtenues avec
des clasdfieurs smples et quil éait inutile pou cete gplicaion dutiliser des
systemes de dassfication trop complexes. Nous avons alors analysé deux modéles
correspordant & ceux que nous utilisions en pratique @ appelés respedivement CEM-
régresson et CEM-logistique.

e Le premier modéle est linédre, nous montrons que sous une hypothese de
popuations gaussennes (phrases pertinentes et non-pertinentes), il s agit
d’ uneinstanciation ce I’ agorithme CEM.

* Le deuxieme modele est plus puissant dans le sens ou nows N avons pas
besoin de faire beaucoup dhypotheses aur les distributions de points: la
seule hypothése nécessaire est celle des modéles logistiques. La auss nous
montrons le lien avec l'dgorithme CEM. Ce modéle s implémente
fadlement avec un neurone possédant comme fonction de transfert une
fonction sigmoide.

Ces deux modéles adopent une gproche discriminante au lieu destimer des densités
condtionrelles comme la plupart des méthodes basées aur des techniques non
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supervisées et semi-superviséss. Ils maximisent tous les deux la vraisemblance de
clasgfication. Pour chague cas, nous donnors une preuve de mnvergence

Ce dapitre est organisé de la fagon suivante, dans la premiere partie nous alons
présenter le systeme interactif (section 2 et dans la deuxiéme partie nous alons
présenter nos modéles CEM-régresson et CEM-logistique (sedion 3. Nous donnors
notre wnclusion danslasedion 7.

7.2Modée interactif pour le résumé de textes

Dans [AmiO0], nows avons présenté un systeme de résumé basé sur |'interaction
utili sateur pour |’ apprentissage des parametres du systeme de dassficaion qu permet
d attribuer un score aux phrases. Ce systeme procéde en deux étapes: d’abord il extrait
les phrases les plus pertinentes d’un dacument par rappat a une requéte en uili sant la
poncération classque tf-idf, il apprend ensuite grace al’interaction uilisateur afin
d améliorer ses performances et de sadapter aux désirs de I'utili sateur. Nous allons
présenter dans cette partie ces deux étapes.

7.2.1Un systeme de base pour effeduer du résumé automatique: extraction de
phrases en utili sant des mesuresde similarité

Les systémes d extradion ce phrases clasgques utili sent généralement des mesures de
simil arités entre les phrases (ou parfois des paragraphes) et une requéte. Les phrases les
plus pertinentes ont ensuite séledionnées en comparant les sores des phrases du
document avec un seuil donré. La différence majeure entre les systemes existants est la
représentation ce I’information textuell e & les mesures de simil arités qu'il s utili sent.
Généeralement, des caradéristiques datistiques et/ou linguistiques nt utili sées, afin
d encoder les phrases d’un document et de la requéte en un \ecteur de taill e fixe. Des
similarités smples (du type @msine) sont ensuite cadculées.

Nous partirons du travail de [Kna94] qui a propcsé une technique de ce type pou
I’ extradion ce phrases pertinentes pour une requéte. I1s utili sent une représentation tf-idf
et cdculent lasimilarité entre une phrase ¢ et une requéte q par :

log(df (w;) +1)
log(n+1)

Sim(a.y) = ztﬂwanuw¢o%— (7.9

Wiy .q
ou tf(w, x) est la fréquence du terme w dans x (q ou ¢y), df(w) est le nombre des
documents contenant w dans la base @ n le cadina de la ollection de documents. Les
phrases ¢ et la requéte q sont pré-traitées afin d enlever les mots de I’ ante-dictionraire
et la méthode de lemmatisation de Porter [POR8(] est ensuite gpliquée sur les mots
restants. Pour chague document on estime dors un seuil afin de déterminer les phrases
les plus pertinentes par rappat alarequéte.

Notre goproche pour I’ étape d' extradion de phrases est une variation de cdte méthodk,
ou larequéte est d abord enrichie avant le cdcul de la similarité. Comme les phrases et
les requétes peuvent étre trés courtes, cette méthode permet de calculer des mesures de
similarités plus corredes. Dans nos expériences, I’ enrichiseement de la requéte est
apparue @wmme tresimportante.

Pour étendre la requéte nous avons procédée en deux étapes:
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1. Lareguéte est d’abord éendue grace aun thesaurus général - Wordnet dans
notre ca.

2. Les phrases les plus pertinentes dans le texte sont ensuite extraites et les
mots les plus frégquents de ces phrases sont inclus dans la requéte.

Ce procédé peut étre réitéré. Lamesure de simil arité que nous avons considérée et :

log(df (wi)+1)E2 72
log(n+1) '

Sim(@.90= 3 tw, o (wi,¢k)%—

Ou, tf (w,q) est le nombre de termes dans la dasse «sémantique» de w dans la requéte
g. L’expansion ck la requéte aété utili sée aec succes pendant plusieurs années par la
communauté recherche d’ information [ Xu9§.

Ce systéme sera utilise coomme un systeme de base, afin de mesurer I'impact de
I"apprentissage @ de I’interadion. Bien quil soit trés smple, il est bien adapté pou le
résumé de texte basé sur I'extradion de phrases. Par exemple, [Ze96] a utilisé ce
systeme qui opere simplement sur la fréquence des mots, dans le @ntexte du résumé
générigue, et il amontré gu'il donreit de bors résultats en le mmparant al’ extradion de
phrases faite par des experts humains.

7.2.2Apprentissage interactif

Les méthodes baseées sur des mesures de similarités ont des limitations intrinséques :

ell es reposent sur des mesures et des caractéristiques prédéfinis, elles ont concues pour

des taches génériques, leur adaptation a un corpus édfique, aux diff érents genres de
documents ou a une @mmunauté dutilisateurs pédfique doit étre réglée
manuell ement.

Plusieurs auteurs ont récemment proposé I’ utili sation de techniques d’ apprentissage
pou améliorer les qualités ou I’ adaptabilit € des systemes de résumeés [Gol99, Jin9Q].

Ced est d' autant plus important dans le @ntexte d’ Internet ou les différents types de
documents et les demandes dutilisateurs peuvent varier considérablement.

L’ apprentissage permet d exploiter les caradéristiques de @rpus et I'interadion
utili sateurs. Nous allons propcser ci-desus une technique qui prend en compte ces
deux aspeds et qui permet d’ améliorer significativement la qualit é des phrases extraites.

Dans I'approche proposée I'apprentissage est basé sur I'interaction uilisateur. La
requéte d' un uili sateur est d'abord traitéepar le systeme de base décrit en sedion 7.2.1
et les N phrases les plus pertinentes ont ensuite présentées a I’ utili sateur (figure 42).

L’ utili sateur peut ensuite interagir avec le systeme en indiquant dans chaque document

les phrases qu'il j uge pertinentes ou nonpertinentes pou sarequéte (figure 43).

L’ apprentissage base sur ceite interadion opere ensuite adeux niveaux :

1. L’apprentissage peut étre utilisé din de danger la représentation ce la
requéte comme dans une interadion classque, nows avons utili sé pou cda
une gproche similaire a[Roc71]. Ced permet d’ étendre larequéte en acard
avec le jugement de I'utilisateur et d affiner I'expansion faite durant la
premiere éape (cf. chapitre 4, sedion 4.3.4.3.
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2. Un classfieur est entrainé en accord avec la pertinence des phrases d'un
document pou le résumé. Posons Py la variable binaire qui est égale alsila
phrase est pertinente par rapport a la requéte g et 0 sinon. Les phrases
pertinentes ont cdles ectionnées par le systeme de base @ dont la
pertinence n’a pas été tangée par I’ utili sateur ainsi que les phrases jugées
pertinentes par I’ utili sateur. On définit de la méme maniere les phrases non
pertinentes. Le dassfieur sera entrainé aestimer P(Py/¢), la probabilité a
posteriori de pertinence par rappat a la requéte sachant la phrase.
L’ utilisation dun classfieur permet d adapter la frontiere de décision au
corpus et aux besoins de I’ utili sateur.

Le dasgfieur que nous avons employé opere sur des phrases qui sont codées comme
des giites de termes. |l procede du méme esprit que les clasdfieurs que nous avons
utili ses dans le dhapitre 6 pou I’ extradion dinformation. Nous e décrivons ci-desous.

Le dassfieur

Pour pouvar caculer p(Py/¢) ou Py est lavariable binaire indicatrice de la pertinence de
la phrase ¢, nous devons faire quelques hypatheses smplificarices. Soit x‘l"" = Xq.. Xy

une séquence de vedeurs caradéristiques de termes, représentant une phrase ¢ de taill e

|¢]. Dans notre ca, comme nows alons le voir ala section 7.5,les x; sont des vedeurs
detaille4.
Sous I’ hypathése d' indépendance des vedeurs caradéristiques :

p(x?) = 1 P(x).

Nous pouvors montrer facilement que:
P(Ry/9) = 1 P(Ry/X) (7.3
%p

L’ équation (7.3) sera utilisée pour cadculer le score d' une phrase. En pratique nous
avons trouve la décompositi on suivante plus efficace :

P(Ry /¢) =[] PR/ Xi—2,i42) (7.4
x 0

Qui se justifie en appartant une modificaion minime al’ équation (7.3). Comme pou
I’ extradion de séquence présentée a chapitre 6 nows considérons un contexte locd du
terme x; (une fenétre de taill e 2 autour de X)) pour le calcul du score de pertinence La
tall e de la fenétre aété déterminée epérimentalement. Pour I'implémentation e ce
clasgfieur nous avons utili se un reurone sigmoide. L’ hypothése d’indépendance et treés
forte, sa seule justification est quelle rend pasble le calcul de la probabilité a
posteriori et fournit un score pou trier les phrases. D’ autres hypothéses plus faibles
peuvent étre utili sées, mais en pratique, I’ équation (7.4) s est révél éesatisfaisante.
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o) (SARA - Phase dApprentissage = =T

«*Recherche | ..Saisie

Annual crude o1l producticon by american companies hawing high
dividend production share company diwvidend

Requets

Wordnet | Etendre Requete

earnl stp

companies total TEMPEST market estimated hillion
dlrs =<SENTENCE> Buckheorn manufacturer reusable plastic
shipping storage containers recorded 2,051,000 1.55 dlrs
share operating net loss 1936 <S5EMTEMCEx Buckhorn year's
results included 4,250,000 non-recurring expense incurred
complete major restructuring efforts defend hostile tender
aoffer Ropak Corporation =<5ENTEMCEx Hitech Engineering Qume
Corp Hitech agreed design certify Qume desktop laser
printers industrial government TEMPEST market =<5ENTEMCE:
TEMFEST program set standards government information
processing equipment designed minimize electromagnetic
gavesdropping =SENTENCE> Buckhorn itd million dlr backlog
arders expensive operating enwvironment yield significant
lewels operating profits 1987 <SENTENCE= American Adventure |
reorganization plan approved United 5States Bankruptcy Court
Western District State Washington <SEWTENCE=> Ccompany plan
calls sale substantially assets company company
retain American Adventure incorporated Delaware
<5ENTENCE> transaction scheduled month shareholders
company raceive share stock company 10 shares hold
company American Adventure <5ENTEMCE=> Musto Explorations
negotiated private placement 300,000 shares 1.65 dlrs
<SENTENCE=> inwvestors receiwve non-transferable share
purchase warrants allowing acquire 300,000 shares 1.90 dlrs
yedar <5ENMTEMCE= placement subject regulatory approwval
<SENTENCE=> Seaman Furniture board declared two-for-one
split company's outstanding stock <SENTENCE> holders
common receive additional share share held March 20
<S5ENTEMNCE> certificates representing additional shares
distributed April 10 <5ENTEMCE=> Legislation implement STAage ||

EE|

Interagir | Relancer Epprentissage| Arreter Apprentissage

Figure 42. Projection de la requéte sur les phrases des documents, les phrases
dont la similarité avec la requéte est supérieure a un seuil calculé, sont indiquées
en gras, elles seront proposées a l'utilisateur comme pertinentes.
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) (SARA - Phase dapprentissage =11

Requets

Annual crude o1l production by american companies hawvinag high
dividend production share company diwidend

earnl stp

phrases classées par pertinence
companies total TEMPEST market estimated billion dirs

transaction scheduled maonth sharehalders company receive
share stock company 10 shares haold company American 2]
Adventure

holders common receive additional share share held March 20

caompany plan calls sale substantially assets company
campany retain American Adventure incarporated Delaware

year-ago quarter company earned 22 cts share adjusted
three—for-two stock split revenues 24.2 min dlirs

Buckhorn manufacturer reusable plastic shipping storage containers
recorded 2,051,000 1.55 dirs share operating net loss 1986

1]

Modifier Fertinence | Anmler

Y BN

Figure 43. Les phrases jugées pertinentes a une étape j sont présentées a
I'utilisateur dans I'ordre de leur pertinence et celui-ci interagit avec le systéme en
indiquant pour certaines d'entre elles quelles sont celles qu'il juge pertinentes ou
non-pertinentes.
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7.3 Modele automatique basé sur I'apprentissage non-supervisé et semi-
supervise pour lerésume

L’interadion uili sateur, constitue un enrichissement du modéle de base @ permet
d augmenter ses performances sensiblement, comme nous le verrons ultérieurement.
Cette goproche peut se révéler pertinente quand I’ utili sateur est prét a passer du temps
pou obtenir des résumés de meill eure qualité ou personnalisés. Elle est prohibitive
sinon.
Aussg, nous avons exploré des techniques a base d apprentissage non-supervisé @ semi-
supervisé pou automatiser complétement les méthodes de résumé de textes.
Ces méthodes peuvent auss bien s aayuitter des tadhes de résumé générique que de
cdles basées aur les requétes utili sateurs. Ell es permettent de tirer avantage d’' une large
colledion de documents non étiquetés, i.e. pou lesquels on ne dispose pas de résume.
Les travaux antérieurs aur |'application de méthodes d' apprentissage au résumé de
textes, vus au chapitre 5, ort débuté en 1995 et reposent tous ur I'apprentissage
supervisé [Kup95,Teu97,Man98,Gol99, Chu0(d. Avecune telle gpproche, ona besoin
d une base d' apprentissage @ de leur résumés asociés, qu sont utili sés pour étiqueter
les phrases des documents comme pertinentes ou nonpertinentes pour le résumé. Apres
le cycle d’'apprentissage, ces systemes opérent en étiquetant les phrases des nouveaux
documents par rappat a leur score de pertinence avec la requéte. L’ éiquetage de
grandes bases au niveau des phrases est clairement prohibitif et s applique mal au cas de
requétes non genériques.
Du pant de vue gprentissge, la tache de résumé est typiquement une tache pou
laquelle il existe de grandes quantités de domées non étiquetées (tous les textes
disponbles dans les différents corpus) et ou les donrées étiquetées nt tres cheres.
Cest par définition un cadre idéal pou |'apprentissage semi-supervisé ou non
supervisé.
Cestedhnigues n’ont pas, a notre nnaissance, &é enployées dans le calre du résumé.
En redherche d'information, elles ont principalement éé utilisees pou faire de la
classficaion detexte. Laplupart des travaux dans ce calre partent d’ une gproche non
supervisée ¢ proposent :

o dadapter I’agorithme EM pou prendre en compte des donrées étiquetées et

non étiquetées,
e dappliquer une estimation de maximum de vraisemblance

Les modeles utilisés ot la plupart du temps des mélanges de gaussennes ou dans le
cas discret des mélanges de lois multinomiales. Diff érents auteurs ont observé qu’en
pratique ces hypotheses nt trop restrictives et ont propcsé des modées plus
complexes pou S adapter au traitement de donrées rédl es.

L’ approche que nous propasons part de techniques d’ apprentissage supervisé. Elle est
proche dans |’ esprit de I’agorithme de décision drigée vu dans le dhapitre 3 sedion
3.3.1.Nous partons d’ une partition initiale des phrases qui peut étre rédiseesoit par un
agorithme de base tel que ceui qui est présenté en sedion 7.2.1, dns le ca non
supervisé, soit par un agorithme de discrimination entrainé sur des donreées étiquetées
dans le ca smi-supervisé, soit encore par une awmbinaison des deux. Ce premier
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éliquetage est ensuite anélioré de facon itérative en utili sant un classfieur qui utili se
ses propres rties et la mnfiancequi leur est asciée pour re-etiqueter les phrases.

Cet algorithme est déait de fagon informelle d-dessous (Algorithme 18) pour le ca
NON-supervise.

Entrée : unensemble de phrases nonétiquetées D, = (Xy, ..., Xm),
Donrer un partitionnement initial des phrases P par un systéme de base, natons T ©
I'étiquetage des phrases de D, isau de ce partitionnement.

Pour j = 0 jusgua cequ'il n'y ait plus de changement sur I'étiquetage des x;
{

@ Apprendre un classfieur de base sur (D, T”) et donrer une etimation ce la

probabilit & aposteriori dela dasse des x; (X, I Dy).

@ En déduire un nowel étiquetage des phrasesde D, : T
}
Sortie: L'éiquetage des phrases

Algorithme 18. Algorithme informel pour I'apprentissage non-supervisé

Dans le ca semi-supervisé, on modifieral'algorithme de fagon a prendre en compte les
donrées étiquetées. Par rappat al'algorithme 18, celles ¢i seront utili sées

- pou l'initidisation duclasgfieur : le dassfieur est d'abord entrainé apartir
de cesdonrées.

- pou |'éape 1, les étiquettes de D, sont connues et sont fixes, ces donrées
étiquetées srvent a entrainer le dasdfieur conjointement aux donrées non
étiguetées.

- Pour I'&tape 2, I'étiquetage des phrases de D, est inchangé par cette éape

La version nonsupervisée de ces agorithmes pourait ére utilisée pou partitionner
(clustering) et la version semi-superviseepou faire de ladiscrimination.

L'algorithme présente les avantages des méthodes discriminantes, a savoir gu'il est juste
necessaire d'estimer des probabilit és a posteriori p(t/x) ce qui est bien moins complexe
gue modéli ser |a probabilit € marginale p(x) comme dans les approches génératives. Les
cdculs ont également plus smples. Nous ne faisons pas d'hypathese sur la forme des
donrées, et n'importe quel classfieur peut étre utili sé al'étape 1 ce qui constitue une des
richess de cate méthode. Nous avons fait des essais avec des réseaux de neurones', et

12 plus prédsement nous avons utilisé un reurone linéaire. Comme dgorithme d’ apprentissage nous
avons appliqué la régle de Widrow-Hoff pour minimiser I'erreur quadratique entre les srties du
clasgfieur et les orties désirées estimées a |’ étape précéalente par cemodéle.
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des madines a vedeurs suppats. Pour la tache que nous avons abordée € la base de
donrées que nous avons traitée les meill eures performances ont obtenues avec des
clasdfieurs trés smples - des clasdfieurs linéaires ou logistiques. Notons I'algorithme
informel déait ci-dessus nécesste quelques adaptations pour étre opérationrel, elles
seront indiquées ultérieurement.

Pour ces différentes raisons, nows avons analyse le cmmportement de cet agorithme
dans le ca de dassfieurslinédres et de dasgfieurs logistiques. Dans chague s, nows
avons montré sous certaines hypotheses la wnwvergence de I'algorithme vers un
maximum locd de la vraisemblance de dasdficaion. Nous avons montré pou ces deux
clasgfieurs que l'algorithme est une instance de I'algorithme CEM, dans le ca non
supervisé d dans le ca ®mi-supervisé. Par contre la mise en cauvre est trés différente
des utilisations habituelles de I'algorithme CEM. Nous avons également analysé
formellement |'utili sation de diff érents classfieurs dans le ca linéaire. Ces résultats
permettent d'édairer le comportement de I'algorithme dans le ca de dasdfieurs smples
et de saswrer de sa @mnvergence. En pratique rien n'empédhe d'utiliser la méme
méthode avec des classfieurs plus complexes, mais dans ce cas, il n'existe pas de
résultats théoriques.

L'algorithme qui utilise un clasgfieur linédre sera dénommé CEM-régresson par la
suite. Sa mnwvergence ¢ le lien avec ladécision bayesienne optimale est démontréesous
I” hypothése ou les popuations ont normales.

L'algorithme qui emploie un classfieur logistique est nommé CEM-logistique. Il est un
peu plus général car les hypotheses sont plus faibles.

Les preuves de @nvergence de nos algorithmes sappuent sur I’algorithme CEM
[CEL92,McL92], qu a éé préesenté au chapitre 2. Nous allons tout d'abord en décrire
une extension pou le ca s$mi-supervisé (section 7.3.). Pour prouver la mnvergence d
analyser les algorithmes, nows aurons besoins de quelques résultats de base cncernant
la dédsion hbayésienne, la régresson linédare @ la discrimination logistique - ces
résultats sont rappelés en sedion 7.3.2.Les modeles proprement dits ont introduts ala
sedion 7.3.3.Les expériences aur le résumé sont décrites en section 7.4.

Dans tout ce qui Suit, NOWs NOLs intéresons a un pobleme de dasgficaion kinaire
(phrase pertinente ou nonpertinente pour le résumé). Nous all ons dorc restreindre notre
analyse ai cas adeux classs.

7.3.1Algorithme CEM dansle @as ®mi-supervisé™

L’ algorithme CEM permet de maximiser la vraisemblance de dassfication (cf. sedion
2.3.4 et I'annexe). Rappelons que dans le cas classque nonsupervise, cete
vraisemblance sécrit :

LC(P!H!Q):iitki'log(nk'p(xi/Pk’ek)) 75
=11=1 7

13 |_es notations utili sées sont cel es présentées au début de cdte thése
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en suppasant quon dspose de m doméss, ¢ est le nombre de cmmpaosantes du mélange,
15 les différentes proportions (ou [robabilités a priori) et p(x/Pyx, 0 i) les densités
condtionrelles. L'algorithme CEM a é¢é propcsé pou faire du clustering et utili sé
uniquement avec des model es génératifs (modéles de densité).

Dans le ca semi-supervisé, les t; sont connws pour les n donrées éiquetées, le aitére
devient dorc :

C
Le(Pm,0) = S log(me.p(6 /R.6)) + 5 S tig-log(rmc-p(x; /R, 6k))  (7.6)
x, 0D, x, 0D, k=1
Dans ce c&, on s appuera sur les exemples éiquetés pour initialiser et apprendre les
parametres du modele, |I’agorithme est le suivant, nows le formulons dans le calre de
modeles génératifs, comme une extension drede de |’ algorithme-CEM :

Initialisation: Commencer avec une partition P© initiale sur D; définie apartir des
étiquettes des exemples.

Pour j = 0 jusqu a anvergence faire

« Etape E : Pour les exemples x0Dy,a partir de la partition courante P9 estimer
avec les paramétres courants {1, 89}, les probabilités a posteriori
d appartenance aix groupes P pou tout k=1,....c:

n&i).p(xi/pk(j)’glgj))
%n&j).p(xi/pk(j)’elgj))
k=1

» Etape C : Asdgner a thaque exemple sa dasse:
Si 0Dy, I’ étiquette de x; est t;,

Si 0Dy, I’ éiquette de x; est féj) oukY est la dase dex al’ étapej:

Eftd) /%; PD, 7D g()] =

(1) pl) ()
k1) = argmax PO TRL0T)

c . . .
[ Izqu(j)'p(xi /PI(J)’HI(J))

Noter PU*Y Janouvell e partiti on.

« EtapeM : Estimer les nouveaux paramétres { 79*Y, 8 "9} qui maximisent Lo(P
i+ 70, 99 (&quation 7.9

Algorithme 19. Algorithme CEM dans le cas semi-supervisé

7.3.2Fonctions Discriminantes

Dansles £dions 7.3.2.1et 7.3.2.2 nog all ons rappeler quelques résultats classques sur
la dédsion bayésienne d la régresson linéare qui seront utili sés pou anayser naotre
algorithme d’ apprentissage CEM-régresson.
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Dans la sedion 7.3.2.3 nosial ons présenter rapidement la discrimination logistique &
I'idéeprésentéepar Anderson pour I’ utili ser dansle ca smi-supervise.

7.3.2.1Régle de décision Bayesienne pour des populations normales

Pour deux popuations normales avec une matrice de amvariance @mmune (L, 2) et
XU, Z) lafonction de dédsion bayésienne optimale est [Dud73 :

08(X) = (U - H2)'Z "X+ Xo (7.7

Ou xq = log—L est un seuil. Larégle de décision est d'affecter ax la dass C; i gs(X)
Iy

> 0 et la dasse C; sinon(figure 44).

7

Figure 44. Décision bayésienne pour un probléme de classification a deux
classes normales de méme variance covariance.

7.3.2.2Régression linéaire

Avecles modéles linéaires, la discrimination est souvent traitée @mme un pgrobléeme de
régresson. Posons X la matrice dort 1ai®™ ligne et le vecteur x; et Y le veaeur colonre
désiré dort le i°™ élément et a si x[OC; et b si xIC,. Pour des valeurs de a et de b
vérifiant a.|Cy| + b.|C5| = 0, e.g. a = (|C1|+|Cy]) / |C4] &t b = —(|C1]+|C]) / |Co|. La solution
qui minimise |’ erreur carréemoyenne ||Y-W.X| est, [Dud73 :

W=a. Var (% — X,) (7.9
Ou X, représente la moyenne de la dasse Cy, Var est la matrice de cvariance des

donrées, a est une mnstante @ X est la moyenne de tous les exemples. La fonction
discriminante crrespondante est :

Or(¥) = W.(x=X) = a.(%—%X,). Var . (x=X) = a.(%—%,). Var *x+A (7.9

OUA=-a.(X—%,) . Var . X
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Et laregle de dédsionest dédder C; si gr(X) > 0 et C, sinon.

En remplagant la moyenne & la matrice de @variance dans (7.7) par leurs valeurs
estimées obtenues aur les domées, comme dans (7.9), les deux regles de décisions gg(X)
et gr(X) sont équivalentes a un seuil prés. Le seuil optimal estimé par la régle de
dédsion bayésienne peut se calculer facilement a partir des donrées s onle désire. 1l est
dornc possble apartir dune gproche de régresson destimer la frontiére de dédsion
bayesienne de facon opimae a sens du maximum de vraisemblance sous les
hypotheses de popuations normales et d'égalité des matrices de mvariance Ceci dit,
pou des applicdions pratiques, il Ny a aicune garantie que la regle de décision
bayésienne - i.e. I'emploi de seuil "optimaux" donre de melll eurs résultats quune
approche de régresson pue (cf. tableau 9).

7.3.2.3Discrimination logistique

La discrimination logistique, a &€ introdute par les gatisticiens vers la fin des années
soixante [Cox66, Tru67] et popuarisée principalement par Anderson [And72,And79,
And83.

Il sagit d'une tentative pour saffranchir des hypothéses restrictives uvent asociées
aux méthodes linédres paramétriques (comme les hypothéses de normalité e d'égalité
des matrices de wvariance utili séesen 7.3.2.).

La seule hypothése qui est faite est que le logarithme des rappats de probabilité
condtionrelles des clases it linédre en x, ce qui dans le ca d'un pobléme de
classficaion adeux classes dome:

p(x/Cy) H_ t
OQEF)(TCZ) E— Bo +B X (7.10
ouB' = (By,...5)

L'intérét du modéle (7.10 est que les probabilités a posteriori ont aors une forme
logistique simple:

m p(x/Cy)

0(C, /%) = 1;.p(X/ Cy) _ m, p(x/Cy)
F T mLp(xIC) + T, p(XICy) 4, T P(X/Cy)
m, p(x/Cy)

(7.19)

exp(Bo + Iogﬂ +B'x)
_ Uy

1+expBo + log "L +B'x)
Up)

P(C2/X)=1 — p(C4/x)

L'utilité de cette méthode et qu elle remuwre une grande variété de familles de
distributions, par exemple toutes les distributions de la famille exporentielle [And7].
Les paramétres o, B et K=715/75 sont estimés grace aune méthode numérique de fagon a
maximiser lavraisemblance des domées [And82,Sap9( :
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V = [ p(x/C)[] p(X/C,)

x0OCy XO0C,
Une fois ces paramétres estimés, laregle de dédsion dépendra seulement de la fonction
linédre:

9.0 = B'x+ o +logK (7.12

Cetteregle mnsiste adedder C; si g.(x) > 0 et C, sinon.

Anderson étend cette idée au cas de |'apprentissage semi-supervisé [And79, And83.
Les exemples non étiquetés ont suppasés provenir d'un mélange de densités et les
exemples éiquetés de dacune des composantes [And79, And83. Il propcse de
déterminer les parametres du modele en maximisant la vraisemblance de |'ensemble des
donrées, qu sécrit alors uslaforme:

v n.”? {p04 1CY {p(x 1C)Y2 {rm.p(x 1Cy) +11,.p0% IC)}S (7.13

Ou s x0C aorst = 1 et ta = 0 pour k= {1,2}, et dansle ca ou I’origine de x; est
inconnte dorsts = 1 et t,;=0 pour h # 3.

7.3.3Modées discriminants et apprentissage non-supervisé d semi-supervisé

7.3.3.1Algorithme CEM-regression

Nous al ons montrer dans cette sedion qte sous I'hypothese de popuations gaussennes
avec des matrices de @variances communes l'algorithme 18, pour un classfieur
linédare, est une instance de l'algorithme CEM dans le ca& non-supervisé ou de
I'algorithme CEM-semi-supervise dans le ca d'apprentissage semi-supervisé. Pour
smplifier la présentation, nos ne @nsidérons que le c& nonsupervise. La
démonstration est similaire pou le semi-supervisé.

Une diff érence majeure par rapport a CEM est que I'on utili se un modée discriminant
(une régresson ks entrées par rappat aux sorties désirées) au lieu d'un modée
genératif, d'oule nom CEM-regresson. o

En CEM, & la j°™ itération, les paramétres (1, 89) sont utilisés pour estimer les
probabilit és a posteriori de fagon & adgner a |'étape C, les donrées aux différents
groupes. Au lieu destimer ces probabilités a I'aide d'un modéle genératif, CEM-
regresson les estime diredement a partir d'un modéle de discrimination linédre.

Pour ure partition PY obtenue éllajéme itération ce I’algorithme CEM, suppasons que
nous faisions une régresson ce la matrice X sur le vedeur désiré Y (cf. section 7.3.2.2.
Dans ce ca&, avecun seuil approprié, laregle de dédsioninférée par |’ estimation ce la
régresson correspordra ala régle de décision bayésienne optimale, ou les paramétres
des gaussennes ont remplacés par les estimés au sens du maximum de vraisemblance
En uili sant lafonction de dédsion dumodéle (eq. 7.9 dort on change le terme constant
A pou quil soit un estimateur du seuil optimal de Bayes (eq. 7.7), et en utilisant cette

régle pou affeder aux donrées une des 2 classs (I'étape C), la partition PI™Y sera
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exadement la méme que alle obtenue par la version estimation de densité de

I'algorithme CEM.

De cdte fagn I'éape E de I’algorithme CEM peut étre remplacée par une éape de
régresson et ladédsion prise al’ éape C serainchangée.

Comme nous sMmes intérese uniquement par |'affectation des donrées a un groupe ou
une dass, I'éape M n’est plus nécessaire dans natre goproche. L’agorithme CEM-
régresson débute par une partition initiale, 1a j°™ éape mnsiste a ¢aser les domées
non étiquetées grace ala fonction de dédsion calculée On peut démontrer facil ement
que |’algorithme CEM-régresson cornverge vers un minimum locd de la fonction de
vraisemblance pou I'apprentissage semi-supervisé ou nonsupervisé. Cet algorithme
peut étre décrit comme suit dans le cas nonsupervise:

Initialisation: Commencer par une partition P©
Pour j = 0jusqu ala mnvergencefaire

« Etape- E : Estimer Var( et %) surR{)), pourk 0{1,2}
. 1 . .
Caculer W) =gvar() ,()—(1(1) _Xél))

« Etape- C: Clas®r x; suivant le signe de (WX + wi”) en deux classesP*™ ou
P,

Algorithme 20. L’algorithme CEM-régression en non supervisé

Pour des problémes plus complexes ou peut ére moins bruités, des modeles plus
efficaces comme des réseaux de neurones ou ces MVS non linédares peuvent étre
utili sés alaplaced’ un clasgfieur linéaire.

En semi-supervisé, comme dans |'algorithme 19, les donrées éiquetées nt utili sées
pour définir une partitioninitiale, les étiquettes des donrees de D restent inchangées au
cours de lI'algorithme.

I mplémentation

Cet agorithme simplémente trés smplement en utilisant un reurone linédre et pou
chague itération uncritére d'optimisation classque qui est I'erreur au sens des moinadres
carés entre sorties désirées et cal culées courantes.

L'étape E consiste a atimer les parameétres du regresseur par rappat aux sorties désirees
courantes, ced peut étre fait algébriqguement ou par une technique numérique de type
gradient. L'étape C consiste aprendre une décision par rapport au regresseur courant.
On retrouvera une implémentation simil aire dans le ca logistique.
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7.3.3.2Algorithme CEM-logigtique

Nous analysons |'agorithme 18 sous des hypatheses plus faibles qui sont cdles de la
discrimination logistique. Dans ce calre, le logarithme du rappat des probabilit és
condtionrelles des classes pertinentes et nonpertinentes est une fonction linédre des
entrées.

Nous montrons quil sagit la auss d'une instance de l'agorithme CEM et que ce
algorithme peut étre implémenté tres sSmplement de fagon similaire au cas linédre, en
remplacant le neurone linéaire par un reurone sigmoide. Les deux implémentations ont
dornc quasiment similaires. Le résultat que nous démontrons est un peu plus général que
cdui prouve précédemment.

Dans un pemier temps nous montrons la nwvergence, pus nows considérons
I'impl émentation avec un modele sigmoide.

Description de I'algorithme

Nous considérons uniquement le ca nonsupervisé, le ca fmi-supervisé se traite de
fagon analogue. Nous partons de la vraisemblance de dasgficaion qu dans le cas a
deux classes sécrit (cfeq 7.9 :

Lc = igl{t1j .Iog(nl.p(Xi IR, ﬁ’BO))-H:Zi -|09(7Tz-p(xi 1Py ﬁ,ﬁo))} (7.19

Cequi d' apreslaregle de Bayes donre:

Le = Lc + 3 log(p(x))
. (7.1
Oulc = gl{tjj -|09(p(Pl/Xi ; B’BO))+t2i -|09(p(P2/Xi ; B’ﬁo))}

On cherche I'optimum de L par rappart aux parameétres 8 et t. Comme aucune hypothese
na éé faite sur la forme fonctionrele de p(x), l'estimateur du maximum de
vraisemblance de 3 pou Lc est le méme que cdui qui maximize Lo [McL92, p.261,

ANDS2].

Pour maximiser Ec il n'existe pas de méthode analytique, nous utili serons dornc pour

cda une mé&hode numérique, en l'occurrence la méthode de quasi-Newton [Gill 72] ;
I”avantage de cette méthode est qu' a dhaque itération elle n’a besoin que des dérivées
d ordre premier pour le cdcul du maximum. En pasant x,=1, il vient d’'apres la forme
logistique des probabilit és a posteriori que:

SR =, p(R .- p(R 1), 0 0{0...p}
' (7.1
dp(R/x) _ ap(P/x) .
o5 op 0j 0{o....,p}
en substituant ces dérivées dans (7.15) il vient alors:
aLC(PC.;Z’_ﬁ’ﬁO) = El{tu - p(Pllxi;B’BO)}'Xij’ 0j D{O,...,p} (7.17)
j 1=
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L'optimisation des paramétrest, se fait dans I'algorithme CEM al'étape C.
L’algorithme CEM-logistique dans le ca& non-supervise peut alors séaire
(algorithme21)

Initialisation: des parametres, B{”,..., B, @i = 1.m, k= 1,2, par une régresson

logistique dassque, en uili sant une partition initiale P obtenue dans le ca du résumé
par |'algorithme de base.

m
s

K(O) — =
Zt(o)

Pour j = 0, faire jusqu a conwvergence

(estimation durappart de proportion des 2 classs)

» Etape - E : Calculer les probabilit és a posteriori :

exp(B§) +logK ) + gD x)

p(Pl(j)/X;K(j),ﬁ(j),ﬁéj)): : : —
1+ exp(ﬁé]) +|OgK(J) +ﬁ (J)X)

(P 1 KD, B, gy =1- p(RW /3 KD, g0, BLD)

» Etape- C: Déterminer la dassdfication ogimale (au sens de Bayes)
Oi, Ok OfL.2}, tU* = sgn(p(RY /x; KW, g1, gi1)y - 0.5)

L’ affedation des étiquettes revient a prendre la dasse donrent la plus grande
probabilit & aposteriori pour I’ exemple.
m .
> 1
K(J+l) — | =
> 14
1=1

» Etape - M : Estimer les paramétres B(j+l) et [3”*” maximisant Lc:

Ec(p(iﬂ)’K(j+l)’B(j)’[3(§j)) - z Z t(J+l) Iog (P(J+l)/X K (+D) B(l) [3(1)))}

suivant une méthode numérique (quasi-Newton dans natre cas).

Algorithme 21. L’algorithme CEM-logistique - cas non-supervisé
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Convergencede'algorithme

La conwergence de ce algorithme s établit simplement en remarquant que :
A I'étape C on a dhaisit les clases siivant la régle optimale de dassficaion de
Bayes it :

EC(P(j+1),K(jﬂ),ﬁ(j),ﬁéj)) > EC(P(j),K(j),ﬁ(j),ﬁéj)) (7.18

i*D

e A I'éape M, on cherche de noweaux parameétres { Bé , B(j+1) }qui maximisent

EC (PI*D KD, 30 B(()j))’ Soit

EC(P(j+1),K(jﬂ),ﬁ(jﬂ),ﬁéjﬂ)) > EC(P(j+1),K(jﬂ),ﬁ(j),ﬁéj)) (7.19
Soit d’apres (7.15 et (7.16 a chaque itération, ona:
EC(P(j+1),K(j+1),ﬁ(j+l),ﬁéj+l)) > Ec(P(j)aK(j)’B(j)’Béj)) (7.20

I mplementation

Nous avons implémenté ce algorithme aec un reurone qui possde une fonction
d adivation sigmoide de pente 1 al'origine:
F:R - [0]]
1
1+e™*

X

L’adivation ce lasortie est obtenue par une compasition:
* dun podut scdaire a des p entrées {x}i-1.p €t de |'entrée biais ;=1 avec les
poids synaptiques { 3}i-1.p reliant les entrées a la sortie @ le paramétre du bais

Bo:
p
a=y fi.x +Bo =B x+ By
i=1

* etdelafonction cetransfert F(.) :
y=F (@)
On nade que pou chaque exemple x la sortie @rrespordante y est une estimation ce la
probabilit € d’ appartenance ala partition Py :
y= 1 _ exp(By+B'X)

1+expC(Bo + B'x))  1+exp(B, + B'x)
L’ autre probabilit & éant obtenue par p(P2/x) = 1-p(P1/X).,Le critére d’ optimisation qie
I’on rend est le logarithme de la vraisemblance de dassfication L. On cherche dorc

a gprendre les poids du modéle qui maximise ce citére. Nous remarquors que les
dérivées partiell es de ce critére sont de laforme :

=p(R/x)
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Le :iEi,
(7.29)
OUE, =t, log p(R. /., B, B,) + (1-t,)log (1~ p(R./ X, B, By))-

On peut en déduire les dérivées partielles de I:C en fonction ck celles de E; soit d' aprés
(7.19 :

olc E 0E;

0B =085’

: ;E : (7.2
avec —- = (ty — y;).X; .
aBj ( 1 yl) 1

Ces dérivées ot directement utili sees par I'algorithme de gradient al'étape M.
On peut implémenter la dscrimination logistique avec un neurone sigmoide, en
utili sant pour déterminer les paramétres B, un dgorithme de gradient (quasi-newton
dams natre @s) pou maximiser la vraisemblancede dasgfication.
On retrouve ans une implémentation classquement utilisée dans le domaine des
réseaux de neurones.

Le schéma d’ apprentissage d’ apres cet algorithme est le suivant (figure 45) :

Seuill age
s xD, p—
/ g
— -1
X > Classfjéur > Y ) > t
s xOD,
Algorithme s +
d’ apprentissage -

Figure 45. Modéle d’apprentissage basé sur I'algorithme CEM-logistique.

Les 2 agorithmes CEM-régresson et CEM-logistique sont deux instances de
I'algorithme CEM. Ils maximisent la vraisemblance de dassfication ou la forme
modifiée (eq. 7.2) de cette vraisemblance pou le ca& semi-supervise. IIs peuvent étre
implémentés par des modéles de régresson tres smples qui sont d'une part un modéle
linéare & d'autre part un modéle logistique. D'un pant de vue dgorithmique, les deux
implémentations nt quasi identiques. Ces modeles ot bien plus smples que les
modeles génératifs propasés dans la litt érature pour faire du semi-supervise. Ils peuvent
étre éendus de fagon trés naturelle en uili sant d'autres types de dassfieurs.
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7.4Base de Données utiliséepour les expériences

Un corpus de documents avec les résumés correspondhnts est necessaire pou
I’évaluation des systemes. Nous avons utili sé pou cda la olledion Reuters [Reuters],
constituéede 1000 apédhes et de leur résumés associes. Les resumes des dépéches ot
constitués de phrases extraites de ces derniéres.

Base de donnéeReuters

Colledion Apprentissage |Test |Total
# de documents 300 700 | 1000
Moyenne # de phrases/doc 26.18 22.29| 23.46
Min phrase/doc 7 5 5
Max phrase/doc 87 88 88
Résumeés

Moyenne # de phrase /résumé 4.94 401 | 4.3
% de résumes contenant la 63.3 735 | 70.6
premiére phrase des docs

Tableau 6. Caractéristiques de la base de données Reuters et des résumés associés

Cette base de doméses est divisée @ ure base d’ apprentissage @ une base de test. Les
résumés de la base @rrespordent a des résumés génériques. Les systemes que nouws
avons déaits nécesgtent une requéte pour cdculer des smilarités ou des scores pour
simuler une requéte adéquate pour cetype de résumé. Nous avons utili sé I’ ensemble des
mots les plus fréquents de la base d apprentissage pour cda. Les datistiques ur les
documents et leur résumé as<cié sont déaits dans e tableau 6.

La figure 46-gauche, montre |” histogramme de la longueur des résumés en nanbre de
phrases, la moyenne des résumés est d'environ 5 prases. La figure 46-droite montre
I"histogramme de la longueur des resumés en nanbre de mots qui est
approximativement une distribution namale avrecun gc autour de 80 mots.

250

T 30 T
Reuters  * Reuters %

¥
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Nombre de documents
*
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100

50

e

% ¥ W KRR K K * ke AEK  HK * *
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Nombre de phrases dans les résumés Nombre de mots dans les résumés

Figure 46. Gauche. Distribution de la longueur des résumés en nombre de
phrases, droite. Distribution de la longueur des résumés en nombre de mots.
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7.5 Stratégie d’ apprentissage
Nous al ons mener deux séries d’ évaluations:
1. Lapremiére pou tester |’ efficacité de I’ apprentissage semi-supervisé @ non
supervise
2. Le deuxieme pou tester nos deux algorithmes de discrimination: CEM-
régresson et CEM-logistique.

7.5.1Espacede représentation

Afin dentrainer les deux systémes pou la tache de dasdficaion de phrases, nows
considérons chague phrase dmmme une séquence de mots ou les termes ont représentés
par un vedeur.

Pour cda, nous utilisons 4 valeurs pou représenter chagque terme w d’une phrase ¢ :
tf(w, @), tf (w,q), (1-(log(df(w)+1)/log(n+1)) et Smy(q, ¢) lasimilarité etre la phrase ¢
et larequéte g — ces quantités ont cdculées comme expliqué danslasedion 7.2.1.
Lestrois premieres valeurs ont des gatistiques de fréquences qui donrent I'importance
d un terme pou caradériser respedivement la phrase, la requéte @ le document. La
derniere composante dome I'importance de la phrase ¢ contenant w pou le résumeé.
Cette similarité est cdculée pour la phrase qui contient w plutét que sur w ca il est
difficile de mesurer des smilarités a partir de termesisolés [Kna94].

7.5.2Apprentissaage interactif

Dans le ca de |’ apprentissage interadif, et afin de fournir un premier étiquetage des
phrases pou entrainer notre dassfieur, nows avons procédé en deux étapes :

1. On uili sele systéme de base déait en (7.2.7), pus onfixe eanpiriquement et
de fagon automatique un seuil sur les mesures de simil arités obtenues ur les
phrases pour un document donrg, les phrases ayant une mesure plus grande
que ceseuil sont éiquetées comme pertinentes et les autres comme non
pertinentes

2. L’utili sateur peut changer |’ étiquetage de ces phrases.

Le dasdfieur est ensuite entraineé pour apprendre p(Py/¢) en utili sant ces informations.

7.5.3 Apprentissage semi-supervisé et non-supervisé avec les algorithmes CEM-
égresson et CEM-logisitque

Dans le ca& de I'apprentissage semi-supervisé, nows avons étiqueté 10% des phrases de
la base d’ apprentissage en utili sant les résumés asciés aux documents comme dant
I” ensembl e des phrases étiquetées pertinentes. Les étiquettes de ces phrases ont gardees
inchangées durant toute la phase d’ apprentissage.

Pour |’apprentissage nonsupervisé, nows avons obtenu un pemier étiquetage des
phrases grace a systéme de base qui utili sée une mesure de simil arité entre requéte d
phrases.
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Avec les agorithmes CEM-régresson et CEM-logistique, un gemier clasdfieur est
entrainé en utili sant les étiquettes initiales fournies it dans I'ensemble d'apprentissage
(cas ®mi-supervisé) soit par |'agorithme de base (cas non supervisé) - c'est |'étape
dinitialisation des algorithmes. Puis on entre dans les itérations CEM. A partir de la
dédsion ck ceclassfieur initial, onen déduit les nouwell es étiquettes des phrases de la
base d apprentissage non étiquetée Ces nowelles étiquettes nt ensuite réutili sees
pour entrainer un nouveau classfieur et ainsi de suite jusqu’ ala cnwvergence.

7.6 Evaluation

Comme nous I’avons mentionné au chapitre 5, I’évaluation des systémes de réesumeé a
fait I'objet de plusieurs tentatives, dort la plupart ont été rédisées pou les campagnes
Tipster [NIST93] et Summac[SUM98].

Ce probléme reste difficile; différents aspeds doivent étre considérés smultanément
afin de pouvar évaluer et comparer les systemes de resumes [Mitt99].

Nos méthodes fournisent un ensemble de phrases pertinentes (autant qu’il y en a dans
les résumés associés). En prenant toutes les phrases slectionnées, nows pouvors
construire un extrait pou le document. Pour I’ évaluation nots avons comparé cet extrait
avecles phrases du résumeé associé ar document dans la base test.

L’ évaluation est alors faite grace aux mesures de prédsion et de rappel définies comme
suit :

#nombredephrasegxtraitegarle systemejui sontdandesrésumésissocié:
# totaldephrasegxtraitegarle systeme

_ #nombredephrasegxtraitegarle systemejui sontdandesrésumeéassociés

B #totaldephraseslandesrésumés

Précision=

Rappel

7.6.1Apport del’interaction

Pour quantifier I'importance de I’ effet de I’ interaction, now avons fait plusieurs test en
variant le degré d'interadion. Pour simuler I'interadion utili sateur nous avons considéré
un sous-ensemble A (sous-ensemble d'interadion) de I'ensemble d apprentissage. Les
étapes de cdte proc&dure itérative sont les slivantes:

1. En se basant sur les dédsions du systeme de base (cf. sedion 7.2.}, on
apprend le dassfieur en mode nonsupervise,

2. Nous alons ensuite utiliser les résumés associés aux documents du sous-
ensemble d'interadion pou changer les étiquettes des phrases de ces
documents (utiliser les vraies éiquettes des phrases) pou apprendre a
nouveau le dasgfieur. Pour les phrases des documents n’apparaissant pas
dans le sous-ensemble d’interaction on ili sera les étiquettes prédites par le
clasgfieur.

La figure 47 ill ustre cette procédure. Notons que cete interaction simulée revient a
conjuguer les deux types d apprentissage nor-supervise @ semi-supervise.
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/ \4
— XOA | 41—
® X —>»| Classfiteur —>| Y >_ 1 >t
'Algoritr_lme s J;
d’ apprentissage <

Figure 47. La simulation de l'interaction se fait en deux étapes. A I'étape @ le
classifieur apprend en mode non-supervisé grace a un premier étiquetage obtenu
par le systeme de base. A I'étape @, on change les étiquettes des phrases qui
sont dans le sous-ensemble d’interaction.

La figure 48 montre le mmportement de I'algorithme pour différentes taill es du sous-
ensemble d’interadion. Les performances augmentent graduell ement avec le degré de
I"interadion.

Pour la comparaison nots avons auss regardé les performances du systeme lorsque le
classfieur est entrainé sans expansion e la requéte. Les performances dans ce c& ot
plus faibles et elles atteignent un dateau avant de décroitre probablement a cause du

sur-apprentissage.

o
o))
a

Pré cision

o
o

0.55 —< - Interaction sur la requé te et la dé cision du systé me|- -

—%— Interaction sur la dé cision du systé me

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Pourcentage de la base d'apprentissage

Figure 48. La précision du systéme en fonction du degré d’interaction.
L'axe des abscisses représente le pourcentage de documents dans la base
d’apprentissage utilisés pour l'interaction.
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7.6.2Apprentissage semi-supervisé et non-supervisé vs. Systéme de base

Dans cette sedion nows alons comparer le systéeme de base avec le modde
d apprentissage entrainé grace al’ algorithme CEM-régresson en mode semi-supervisé
et non-supervise.

Dans la sedion suivante nous allons auss comparer les deux modeles CEM-régresson
et CEM-logistique. Nous verrons que ces deux modeles donrent a peu pres les mémes
performances sur la base test.

Les phrases extraites par le systéme entrainé grace al'algorithme CEM-regresson pou
les diff érentes dratégies d’ apprentissage sont comparées a cél es des resumes de la base
detest.

Nous avons obtenu 53,9446 de prédsion et 56,336 de bonre dassficaion'* avec le
systeme de base. Afin de donrer une borne supérieure aux performances du classfieur
nous avons utili sé tous les résumeés associés aux documents de la base d apprentissage
pour avoir un éiquetage complet des phrases de cé ensemble @ pouvar dorc faire de
I” apprentissage complétement supervise. En mode supervisé avec le dasgfieur linédre,
nouws avons obtenu 72,686 de prédsion et 74,08% de rappel.

Nous avons obtenu des performances en mode non-supervisé @ semi-supervisé qui sont

toutes deux tres smilaires . Dans les deux cas, les mesures de précision et de
performancetotale aigmentent d’apeu pres 10 pants par rappart au systeme de base.

Prédsion (%) | Performancetotale (%)
Systeme de base 54,94 56,33
Apprentissage norsupervise 63,53 64,92
Apprentissage semi-supervisé 63,94 65,32
Apprentissage interadif 66,03 66,89
Apprentissage supervisé 72,68 74,06

Tableau 7. Comparaison entre le systéeme de base et les différentes techniques
d'apprentissage avec l'algorithme CEM-régression utilisant un neurone linéaire
comme classifieur. Les performances sont sur la base test.

Pour I’ apprentissage interadif, lorsque nous utilisons 10% de la base d’ apprentissage
pou l'interadion, (ce qui revient a couper les deux types d apprentissage non
supervisé d semi-supervisé) les performances ont augmentées de 3% par rapport ala
stratégie de résumée automatique précédente. Le tableau 7, récgpitule les diff érentes
performances obtenues.

14 On définit :

L L #nombredephrasegxtraiteparle systemejui sontdandesrésumésssociés
Lapréasion par Précision=

#totaldephrasegxtraitegarle systeme

#de phrasesien classée:

Letaux de bonne dassficaion par PBC =
#total de phrases
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Prédsion (%) |Performancetotale (%)
Apprentissage Semi-supervisé 63.94 65.32
avecunmodéle linédre ’ ’
Apprentissage semi-supervisé 62.45 63,75
avecunMV'S ’ ’

Tableau 8. Comparaison entre deux modeles : linéaires et Machine a
Vecteurs Supports dans le cas de l'apprentissage semi-supervisé avec
I'algorithme CEM-régression. Les performances sont sur la base de test.

Si nous comparons les résultats du classfieur en mode non-supervisé @ semi-supervisé
avecle mode supervisé nous naterons qu'ell es permettent d'augmenter les performances
du classfieur de base de 10 pants environ par rappat a 20 pants pou le mode
supervisé. Dans notre exemple, ces méthodes ont cgpables d’ extraire des donrées non
éliquetées, lamoiti € de I’information uili séepar une dassfication supervisee.

Nous avons auss comparé le dassfieur CEM-régresson avec une Machine a Vecteurs
Suppats anoyau linéaire (tableau 8). Les modeles ont des performances smilaires.
Nous nous smmes auss intéres al’équivalence entre les deux regles de décisions
gs(X) (7.7) et gr(X) (7.9). Comme la différence entre aes deux fonctions réside seulement
dans le terme @nstant qui dans le ca gg mesure la proportion dindividus dans les deux
classes adiscriminer, il était bon e mnraitre I'importance de ce seuil .

Le résultat de la comparaison entre les deux regles (7.7) et (7.9 est résumée dans le
tableau 9 (pou les deux stratégies d’ apprentissage nonsupervisé @ semi-supervisé).
Nous notons que la précision ce la dass pertinente deaoit légerement tandis que la
performance globale aigmente. Les performances ont trés smilaires.

Prédsion (%) |Performancetotale (%)

Clasgficaion avec le seuil optimal 63,15 65,45
bayésien —cas emi-supervisé

Clasgficaion sans e seuil optimal 63,94 65,32
bayésien —cas emi-supervisé

Clasgficaion avec le seuil optimal 62.98 65,27
bayésien —cas non-supervise ’ ’
Clasgficaion sans |e seuil optimal 63,53 64,92

bayésien —cas non-supervisé

Tableau 9. Comparaison entre les fonctions de discrimination (7.7) et (7.9)
dans les deux cas d’apprentissage semi-supervisé et non-supervisé.

Les courbes de rappel/précision a 11 pants permettent une évaluation dus prédse du
comportement du systeme (figure 49). Posons M, le nombre total des phrases
pertinentes extraites par le systeme (d'une maniere @rrede ou incorrecte), N¢ le
nombre total de phrases extraites par e systeme qui sont dans les résumes, Ny le nombre
total de phrases dans les résumes, et N; le nombre total de phrases dans la base test.
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La précision et le rappel sont cdculés respedivement comme les rappats N¢g/M et
N¢/Ng. Pour un dacument donre les phrases ont triees suivant les décisions du
systeme. Les mesures rappel et prédsion sont alors calculées pou M=1,..N; et sont
ensuite interpolées sur 11 pants.

Les courbes révélent les mémes comportements que le tableau 7, I’ apprentissage semi-
supervisé @ non-supervisé ont des performances smilaires et pour toutes les valeurs de
rappel I'augmentation de performance est la moitié de celle obtenue avec le systeme
supervisé. L’ apprentissage non-supervise est donc prometteur du fait qu'il n’a besoin
d aucunre interaction n d'aucun éiquetage. Nous remarquors que cdte méthode peut
étre implémentéede laméme fagon pair latade de résumé abase de requéte.

S S A DO SO O O A
ol SIS Te—
O 4 ' ' : : :
ool e REG

05~ 2o e g 5

Precision

04b- oot ... . . . N SR e SRR R

03k systé me de base - 13.\

' ——  Apprentissage non-superviseé - I N\
02k.| - -<9--  Apprentissage semi-supervisé e L ... 3
— Apprentissage interactif j j j
0.1F-| —o —  Apprentissage supervisé St e e

0 ; ; ; ; ; ; I | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall

Figure 49. Les courbes de rappel et de précision pour le systeme de base
(carré), apprentissage non-supervisé (étoile), apprentissage semi-
supervisé (triangle), apprentissage interactif (croix) et apprentissage
supervisé (cercle). Le classifieur utilisé est le classifieur avec un neurone
sigmoide.

7.6.3Comparaison desalgorithmes CEM-régresson et CEM-logistique

Nous avons auss comparé les deux modédes CEM-régresson et CEM-logistique.
L’ avantage du deuxieme modele est que I'hypaothese de base pose moins de @ntraintes
gue le modele CEM-régresson et qu'ell e est vérifiée par beaucoup cke distributions.

La figure 50 montre la comparaison des courbes rappel-prédsion suivant les deux
schémas d’ apprentissage non-supervisé (figure 50, @) et semi-supervisé (figure 50, b).
Les deux modéles ont des comportements analogues. Toutefois nous notons que pou
les deux stratégies d apprentissage (semi-supervise @ nonsupervisé) le modele CEM-
régresson donre des résultats |égerement melill eurs pour des fortes valeurs de rappel et
gue cephénomeéne est inverse pou le modele CEM-logistique pou des faibles valeurs

de rappel.
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Apprentissage non-supenisé
14 T T T T T T T T T
. . . . —<—  CEM-ré gression
09F--\+"""""-""7---:---1—%— CEM-logistique .

Pré cision

0.1}~ - - - e ]
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
Rappel
(a)
Apprentissage semi-supenvisé
14 T T T T T T T T T
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Pré cision
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0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figure 50. Comparaison des courbes de rappel et de précision entre
l'algorithme de CEM-régression et la CEM-logistique dans le cas de
I'apprentissage non-supervisé (a) et de I'apprentissage semi-supervisé (b).
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7.7 Conclusion

Nous avons présenté deux techniques d apprentissage pour le résumé aitomatique de
texte, basés s I'extradion des phrases pertinentes d'un document. Les systéme
propases trient les phrases d’ un dacument en regard de leur pertinence par rappat a une
requéte utili sateur.

La premiere technique est basée sur I'interadion et ell e permet d’ adapter le systeme aux
besoins d’ utili sateurs et au corpus. Avec cdte technique, nows N’ avons pas besoin d une
colledion étiquetéede documents. Bien que cesystéme permette de faire dstraction de
tout étiquetageil est lourd a manipuler.

La deuxieme tednique prend avantage d'un petit sous-ensemble de documents
étiquetés et a des performances un peu plus faibles que cdles obtenue par interaction,
mais elle al’avantage d’ étre totalement automatique. Cette deuxieme technique aété
implémentéepar deux modéles basés aur I’ algorithme CEM, appelés CEM-logistique &
CEM-régresson. Nous avons donre la preuve de conwergence de ces deux modées
ainsi que leur implémentation par des modéles smples de I’ apprentissage numérique.
L’originaité de notre gproche et que nos modéles adopent une gproche
discriminante au lieu d estimer des densités condtionrelles comme céa est le ca dans
la plupart des méthodes basées sur des techniques non-supervisées et semi-supervisees.
A notre onnaissance, |'algorithme CEM n'avait pas, lui non gus, é&é anployé dans le
cadre discriminant. L’idéeintuitive de ces modeles est simple & consiste autiliser un
clasgfieur qui apprend a partir de ses propres Dorties.

Nous avons propcse des implémentations smples et |égéeres a mettre en cauvre de ces
algorithmes.

Les deux techniques ont éte testées sur la base de documents + résumés de Reuters,
elles permettent d’ atteindre une augmentation de 10 pants par rappat a un systéme de
base, ce qui est a wmparer avec 20 pants d'augmentation pou une supervision
compléete. En ce qui concerne I'application résumé aitomatique, Nnows N'avons pas
considéré dans cete dude les problemes de taux de compresson souhaités pou les
documents. C'est un probléme important dans le domaine @ qui a suscité de
nombreuses études. Toutefois, on peut mentionrer les travaux de [Gol99] qui tire la
conclusion gte le rappat entre la taille dun daument et de son résumé (qui refléte
I"idéeglobale du daument) est une cnstante.

Nous n'avons pas, non plus, éudé le ca des phrases ayant un sens smilaire (les
douldons) qui peuvent étre extraites par nos systemes. Ce traitement est compliqué du
fait quil faut considérer le sens de chague phrase dans le résumé d il nécesste un
traitement plus linguistique qui sort du cadre que nous nous étions fixe.

II'y atrés peu d'études aur |'apprentissage semi-supervisé en particulier a partir de
modées discriminants. Notre travail constitue une avancée dans ce domaine, mais
beaucoup de questions restent encore ouvertes. En particulier il reste atrouver un cadre
formel pour mesurer I'appat des donrees non étiquetées, et les qualit és respectives des
tedhniques génératives et discriminantes restent a édaircir.
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Enfin, les techniques que nous avons propacsées Dt générales et en particulier dans le
cadre delaRI, eles peuvent étre utiles pour d'autres taches que le résumé, par exemple
pou larecherche ad-hoc oulefiltrage.
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Discusson

Nous nous ommes intéres® dans cette these ai développement de systemes
d'apprentissage automatique pour deux problémes d'acces a I’information textuelle. Ces
problémes nt respectivement I'extradion dinformation e surface @ le résumé
automatique de texte vu sous |'angle de I'extradion ce phrases pertinentes d'un
document. Le but de nos travaux a éé d'explorer sur ces deux instances les apports
patentiels des techniques d'apprentissage pour larecherche d'information textuell e.

Bien que nous ayons utili sé des approches totalement différentes pour traiter ces deux
problemes, les lutions que nous avons développées reposent toutes deux sur les
cgpacités des systémes d'apprentissage a exploiter automatiquement les ressources
textuelles disporibles. Elles montrent que ces méthodes permettent d'aborder de
nouell es tadhes, d'améliorer |'existant et de proposer des lutions génériques powant
sadapter a diff érentes taches ou corpus.

Pour le premier probléme nous avons développé des modees dochastiques pour
I’ analyse de séquences, pou des problemes de surlignage é@ d’ extradion dinformation
de surface Ces modéles ot basés aur des perceptrons multi-couches et des modéles de
Markov cachés. IIs considéerent le texte comme une séquence de mots, a I’ oppasé des
systémes classque de RI, ou un dcument est considéré mmme un ensemble non
ordonré d'index de mots. Ces modéles peuvent prendre en compte différentes
contraintes qui traduisent soit des connaissances a priori sur la nature du corpus it des
besoins propres a la tade. Ce type de systéme ouwe des perspectives pou
l'automatisation ce téches d'extradions smples, et l'automatisation ce certaines des
tadhes rédi sées avecdes systémes d'extradion complets

Pour le résumé, nows avons développé deux techniques, I’une s’ appue sur |’interaction
utili sateur et I'autre utili se de I'apprentissage non supervisé ou ce |'apprentissage semi-
supervisé. Cette derniere technique ades performances un peu plus faibles que celles
obtenues par interadion, mais elle al’ avantage d’ étre totalement automatique. Elle a éé
implémentée ¢ testée e uili sant deux modeles de discrimination (linéare d logistique)
et une aaptation ce I’algorithme CEM. Nous avons donrg la preuve de mnvergence de
ces deux modéles. L’ originalité de cdte gproche est que nos modeles adoptent une
approche discriminante au lieu d estimer des densités condtionnelles comme cela et le
cas dans la plupart des méthodes basées sur des techniques non-supervisées et semi-
supervisées.



Discussion

Nous espérons que ces travaux contribueront a montrer aux communautés apprentissage
et recherche dinformation les nombreux intéréts quils partagent et la complémentarité
de compétencedort ils peuvent tirer profit.

Au-dela de ce intérét général qui amotiveé tout le murs de notre recherche, ces travaux
ouwrent plusieurs diredions:

Les modéles de séquence ont commencé aétre gpliqués a des tades réelles
d'extradion. Des systemes basés aur des idées dmilaires a cdles que nous avons
développées ont été utili sés trés récemment pou la segmentation et l'indexation de
textes a usage de moteurs de recherche spéciaisés. Ce sont des taches relativement
simples, mais qui ill ustrent bien I'apport de ce type de techniques. Ces méthodes
peuvent étre utili sées pour de nombreuses taches nécesstant I'analyse automatique de
sequences, toutefois, la aédibilit é que I'on peut leur accorder reposera sur des tests qui
nécesstent la congtitution de bases de donrées qui n'existent pas aduell ement, sur des
développements complémentaires a caix que nous avons effectués et surtout sur des
analyses expérimentales pous®es. L'interaction avec des systemes d'extradion
dinformation dans le but d'automatiser leur développement est également un champ de
recherche totalement ouvert qui prend ure grande importance pou |'exploitation de
certaines bases de domées péciali sées, e.g. médicdes. Ces développements nécesstent
une @operation étroite des communautés extradion et apprentissage, qu n'a débuté
quassez récenment.

L'apprentissage semi-supervisé goparait trés prometteur pou |'acces al'information. La
auss, beaucoup reste afaire pou exploiter le potentiel de ces techniques. Au niveau
théorique il reste aconstruire une théorie de I'apprentissage semi-supervisé. Pour les
algorithmes, nous pensons que la voie que nous avons explorée- a savoir |'utili sation de
techniques discriminantes - permet de cncevoir des méthodes éconamiques et robustes,
mais|a auss tres peu de travaux ont été réalisés. En cequi concerne la démonstration dce
I'efficacité de ces techniques, il reste ala prouver expé&imentalement en abordant un
éventail de taches différentes.
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Annexe

Etude desdédcharges partielles

Représentation

La présence de décharges partielles ® détede en mesurant le déplacement de charges
dans les conducteurs éectriques, cette détedion se fait en comptabili sant les quantités
élémentaires relatives a une décharge sur la durée totale d’'un essai. Une dédharge
partielle est caractérisée par son amplitude g et son emplacament ¢; sur une fenétre de
la phase. La représentation wsuelle de ces dédharges < fait via la distribution 3d qu
met en relation I'angle de la phase ¢, la darge gparente g avec le nombre de
dédharges Hn(¢i, ) (Figure 15 gauche). D’ autres distributions peuvent étre déduites de
cette représentation (Figure 15 doite) : comme Hymax(¢) la distribution maximum de
charge, Hqn(¢) la distribution moyenne de dharge, Hn(¢) la distribution du naonbre de
dédharges. H(q) le nombre de dédharges en fonction ce la charge g et H(p) le nombre de
dédharges en fonction ce I’ énergie p.
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Figure 51. Gauche : la représentation 3-d d'une décharge, la cbéte nij
représente le nombre de décharges ayant comme charge gi et comme
position ¢j. Droite : quelques distributions se déduisant de la représentation 3-
d ; du haut en bas Hgmax(¢), Hgn(¢),Hn(¢).

Les dédharges partielles caractérisent des phénoménes aléaoires et eles ont
influencées par plusieurs fadeurs comme |I’amplitude d la fréquence du vdtage. Les
mesures de ces décharges peuvent se détériorer par des interférences et le bruit
intrinségue des appareil s. Ces formes 3-d sont alors complexes et leur caradérisation est
un d&fi. Nous nols smmes intéreses a daser les décharges slivant 4 classs: les
effets de muronnes (des pointes saill antes dans les éectrodes), les effets de surfaces

191



Annexe

(irrégularités de surface), les arcs é edriques (des particules libres dans les isolants) et e
bruit des instruments de mesures.

Pre-traitements

Classquement dans la littérature des systémes de puissance, les caractéristiques isaues
de la représentation 3d Hn(¢i, g) sont utilisees pour décrire les décharges partiell es.
Nous avons combiné les caractéristiques les plus utilisées afin den donrer une
représentation dus riche. Ces caradéristiques ont : les datistiques smples aur les
distributions Hamex(¢), Han(®), Hn(¢), H(q) et H(p), la transformation de Fourier de
Hqn(®) et les mesures fradales de laforme 3-d Hn(¢i, §).

Nous allons d’abord décrire brievement les méthodes d’ au-desaus et ensuite nous alons
présenter |’ applicaion des méthodes de Bagging et de Boaosting sur ce probléme en
utili sant comme dassfieur de base un perceptron multi-couches.

Opérateurs datistiques

Des informations utiles sur les distributions Homax(@), Hqn(¢), Ha(¢), H(Q) et H(p)
peuvent étre inférées a partir de leurs moments. Les caractéristiques giivants ont été
trouvées informatives pour la détection des décharges [GUL91], en indiquant y; le
moment d’ordre i de la variable x pou une distribution donme: le Skewness K =
Us/ ¥, qui mesure |’ asymétrie dune distribution, le Kurtosis, Ku = /i3, qui
mesure |'aplatiseement d’'une distribution, le nombre de pics d une distribution et
I’ asymétrie de la dharge.

Transformation ce Fourier

La distribution namalisée de Hqn(¢) peut étre estimée par la valeur moyenne de ces
composantes gedrales dans le domaine des fréguences. L’ estimation ce la distribution
moyenne de charges normali sées est doméepar

Hoo(9) = % + Z[ﬁk.cosq«p) +b, .sin(k¢)]

Ou a et b sont les coefficients de Fourier dans le domaine des fréquence & ¢ indique
I’angle de la phase. Nous avons utilisé les 8 premiéres composantes ectrales pour
approximer ladistribution ce dharge Hyn(9).

Caractéristiques Fractales

Les mesures fradales permettent de calculer des caradéristiques globales d’ une image.
Nous avons utili sé deux mesures fradales aur les représentations 3-d des décharges; la
dimension fradale @ la laaunarité [SAT95 qui quantifient respedivement le degré
d'interruption et I'irrégularité d' une surface
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L e maximum de vraisemblanced’ une population X~Ay(u,2)

Dans le ca& ou les donrées seraient issues d’'une distribution namale X~A"y(1,2) la
fonction ck densité des domées est :

P, £) = (2m) ™2 (det 2)™ exp[-Ya(x-p1)'E (x-1)]
et le logarithme de la vraisemblance de mélange basé sur les m observations X =
(X1, ... Xm) S écrit

m
L (1,5) =logP(X / 1,5) = Iog%j
=1

-p/2 a2 01 ve-1f, _
(20" (detz) ™ exper 2 (4 ~ ) 27 u)%

= IogEzn)‘"‘p’z(detzrm’zexp%% 5 (% - ) = -u)%
H

=
m

=-"Plog(2r) - Iog(detZ)—EZ( - 1) =Hx - )
=1

Posons X et Var sont respectivement la moyenne et la variance etimée sur les
donrées. Nous pouvors réécrire le troisieme termede Ly en y injedant X et Var.
On ad’ abord:

5 s =420 )= (= 2 - )= o ) 22 )
0
—Ztr[z (x —u)x —u ]tr§ (x —u X_H)E

:trgi_lgl(xi - )% ‘.U)IE

Ou tr est lafonction qu pou tout réd a donrg, tr(a)=a. D’ autre part en additionnant et
soustrayant X *° dans le deuxiéme membre de I’ égalit é d’ au-deswusil vient :

[REY

3 b5 =) =72 =)= b =30 G =)+ - )
=l E
0 0
—trEI Z(x ~x)(x = %) +m(x - p)x-pu) E
=tr|z" m[\/ar+ (x-u)(x- u)]]
:m.tr(z 1.\/ar)+(x—u) (x-p)
Soit dorc :

Ly (4,5) = —%)Iog(zm - g log(dets) - % [tr (Z’l.\/ar)+ (x-p)=?t(x- u)]

1m m ¢
BonaX=—Y X ,etmVar = X = X)X =X
na mz i m.var Z(| )(I )
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Maximiser Ly revient de minimiser d’ une maniére équivalente lafonction!” :

1" (1, %) = log(dets) +tr (Z_l.\/ar)+ (x—p) ™ (x-p)
¥ est une matrice symétrique définie, pasitiveil en est de méme de soninverse =%, ona
dorc

(x-p)zH(x-p)=z0
Letroisiémetermedel” s annue dorc pour

=

Il

X

I
3k
MM 3

X

Pour cette valeur de i il reste aminimiser
1" (X, %) = log(detz) +tr (Z‘l.\/ar)
Soit d'une maniere éuivaente minimiser lafonction
1" (X, %) — log(detvar) = tr (Z‘l.\/ar)— log det(Z‘l.Var)

Comme lamatrice Var est symétrique définie positive on peut la décomposer comme un
produt de sesracines:

var =VarV?var'/?
Soit, tr[=tvar] = tr[=tvar’? var’y = wu[va’?slvar’? e det(z'.Vvar) =
det(Var’2.5 1 var¥?), or lamatrice A = Var’2.5 . Var’? est elle auss symétrique, dfinie
pasitive donc

tr[A] = %Ai , et det(A) = |£|/\i
i=1 i=1

ou(Aq, ..., Ap) sont les valeurs propresde A et de plus [i, A; = 0. |” peut s éaire dors:

1" (X, %) — log(detvar) = ifh - Iog(|£| A)
= i=1

|
LN

(A —log(A)))

Mo

=1

Nous avons a chaisir des A de fagon aminimiser cette éuation, a lafonctionh(x) = x —
log(x) n’a qu’un minimum global au pant x = 1, et | est une somme de p fonctions h.
Nous devons dorc prendre A1 = ...= A\, = 1. Ce qui veut dire qu' alavaeur minimum de
I, A= Var’23 ! Var¥? est une matrice arecp valeurs propres tout égales a 1. Une telle
matrice ne peut étre que lamatrice identité 1, d’ ou

Va2 3zt Var'?= |, et dorc .3 = Var, et
> = Var.
Les valeurs u et ~ qu maximisent la vraisemblance Ly(u, ) s obtiennent donc par
I’ estimation ce lamoyenne d de lavariance sur les donrées.
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Lelogarithmedela wraisemblancede dassfication

Suppaons que les donrées (de dimension p) sont obtenues aléatoirement par une
densité de mélange de fagon a ceque le nombre d’ observations it une distribution
multinomiale. Posons T=(ty, ..., t) le vedeur indicateur de dass de I’exemple x tel
que:

XOCy = tx=1 et Ohzk, t,=0.
On peut définir les poids de mélange 7% comme les probabilit és d’ appartenance aix
classes 7% = p(tk=1), soit

0, sit, =1lettouslesautres),

p(T) = p(ts, ..., L) = E) sinon

C
_ t
= |_| 7'[kk
k=1
On peut éaire la probabilit € jointe entre les domées et les étiquettes comme :

P(X,T,©) = p(T)xp(x/T,0)
= T.p(X/Py, &), s ti=1 et tous les autres t,=0

C
= [ (- p(x! Ry, 6,)) ™
k=1
Lafonction ce vraisemblance basée sur m observations Xy, ... . Xm est alors:

V(P,76) = [ p(%.T,,0)
1=1

= ﬁ ﬁ(nk'p(xi IP.6,))"

i=1 k=1
Le aitére du maximum de vraisemblance pour la dasdfication est définie comme le
logarithme de V:

Le(P8) = 3 S b, log(mp(x, / P.,6,))

k=11=1
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Systeme d’ Aide au Résumé Automatique (mode inter actif)

) (SARA - Phase dapprentissage =%

“*Recherche | .. Saisie

Requete
Annual crude o1l production by american companies hawving high
diwidend
Wordnet | Etendre Requete
earnl =tp

companies total TEMPEST market estimated billion
dlrs <SENTEMCE= Buckhorn manufacturer reusable plastic
zhipping storage containers recorded 2,051,000 1.55 dlrs
zhare operating net loss 1986 «<SENTENCE=> Buckhorn year's
results included 4,250,000 non-recurring expense incurred
complete major restructuring efforts defend hestile tender
offer Ropak Corporation =SENTENCE> Hitech Engineering Gume
Corp Hitech agreed design certify Qume desktop laser
printers industrial government TEMPEST market <SENTEMNCE:=
TEMPEST program set standards gowvernment informatiaon
processing eguipment desigrned minimize electromagnetic
eavesdropping =5ENMTEMCE>» Buckhorn 1td millien dlr backlog
orders expensive operating environment yield significant
lTevels operating profits 1987 <SENTENCE> American Adventure
rearganization plan approved United States Bankruptcy Court
wWestern District State wWashington =5ENTEMCE> company plan
calls sale substantially assets company company retain
American Adventure incorporated Delaware =SENTEMNCE:=
transaction scheduled month shareholders company receive
zhare stock company 10 shares hold company American
Adventure =SENTENCEx Musto Explorations negotiated priwvate
placement 300,000 shares 1.65 dlrs <SENTEMCE> inwvestors
receive non-transferable share purchase warrants allowing
acquire 300,000 shares 1.90 dlrs year <SEMTEMCE> placement
subject regulatory approval =<5ENTEWNCE> Seaman Furniture
board declared two-for-one split company's cutstanding
stock «<SENTENCE> holders commen receiwve additional share
zhare held March Z0 <SENTEMCE> certificates representing
additional shares distributed April 10 <SEMTENCE:
Legislation implement stage promised sweeping regulatory

EIE]

Interagqir | Relancer hpprentissage| Arreter Apprentissage

uJl

Figure 52. Projection de la requéte sur les phrases des documents
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Extension de la requete par Ffotilisateur

Figure 53. Extension de la requéte par I'utilisateur
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o) (SARA - Phase d'Apprentissage =&

«*Recherche | .. Saisie

Annual crude o1l production by american companies hawving high
diwvidend productieon share company diwvidend

Eequets

Wordnet | Etendre Requete

earnl =tp

companies total TEMPEST market estimated billion
dlrs =S5ENTEMCE> Buckhern manufacturer reusable plastic
shipping storage containers recorded 2,051,000 1.55 dlrs
share operating net loss 1986 <SENTENCEx Buckhorn year's
results included 4,250,000 non-recurring expense incurred
complete major restructuring efforts defend hostile tender
offer Ropak Corporation <3ENTENCE> Hitech Engineering GQume
CZorp Hitech agreed design certify Qume desktop laser
printers industrial gowvernment TEMPEST market =5ENTEMNCE:=>
TEMFEST program set standards gowvernment information
processing equipment designed minimize electromagnetic
gavesdropping =SENTEMNCE> Buckhorn itd million dlr backlog
orders expensive operating enwvironment ¥ield significant
lewvels operating profits 1987 <SENTEMCE= American Adventure
rearganization plan approved United States Bankruptcy Court
Western District State Washington <SENTENCE:> Ccompahny plan
calls sale substantially assets company compahny
retain American Adventure incorporated Delaware
<5ENTENCE> transaction scheduled month shareholders
company receive share stock company 10 shares hold
company American Adventure «<SENTEMCE: Muste Explorations
negotiated private placement 300,000 shares 1.65 dlrs
<SENMTENCE> investors receiwve non-transferable share
purchase warrants allowing acquire 300,000 shares 1.90 dlrs
year =<5ENTENCEx placement subject regulatory approwval
<SEMTENCE> Seaman Furniture board declared two-for-one
split company's outstanding stock <SENTEMCE= holders
common receive additional share share held March 20
<SENTENCE> certificates representing additional shares
distributed April 10 <SENTEMNCE> Legislation implement sStage ||

<] 2]

Interagir | Relancer ﬁpprentissage| hrreter Apprentissage

Figure 54. Nouvelle projection de la requéte étendue sur les phrases du
document
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o (SARA - Phase d'apprentissage 1T

Requete

Annual crude o1l production by american companies hawing high
dividend production share company diwidend

earnl.=tp

phrases classées par pertinence
campanies total TEMPEST market estimated billion dlrs

transaction scheduled maonth sharehalders caompany receive
share stock company 10 shares hold company American
Adventure

holders common receive additional share share held March 20

campany plan calls sale substantially assets campany
campany retain American Adventure incorparated Delaware

year-ago quarter company earned 22 otz share adjusted
three-for-two stock split revenues 24,2 mln dlrs

Buckhorn manufacturer reusakle plastic shipping storage containers
recorded 2,051,000 1.55 dirs share operating net loss 1986

1]

Modifier Fertinence | Annuler

Figure 55. Interaction utilisateur : modification de pertinence des phrases

199




Annexe

J (SARA —Fhase de Tast =3%

Requets

Annual crude o1l production by american companies hawing high
dividend production share company diwidend

earni?l.=tp 1 16 32

display systems airplanes spacecraft

proposed share-out include shortfall declarations

fund guarterly diwvidend rate fluctuate future

company immediately provide details group aims

company added working production wersion chip

company retained Boston Corp act financial adwvisor

company redeeming debentures meet mandatory sinking fund
requirements

company mMiCroprocessor measuring one-centimeter square
553,687 transistors densest chip made

Sorg group agreed wvote body proposed merger electian
directors

Texas Instruments dewveloped 3Z-bit computer chip desiagned
specifically artificial intelligence applications
International Technoleogy based 3an Francisco Shanghai China
employs Chinese computer specialists

chip designed Texas Instruments Lisp langugage widely
software programmers artificial intelligence field

Sorg group composed one-third stockholders 5org agreed sell
holdings consent entire group

International Coffee Organization ICD exporters modify
proposal quota resumption presenting importers tomorrow ICD
delegates

United States platforms track Gulf merchant shipping Taunch
speedboat attacks shipping Iranian Revolutionary guards
Defense Department spokesman Fred Hoffman told reporters
platform abandoened Iranian personnel shelling destruction rig

<

STOF

Figure 56. Réponse du systéme aprés apprentissage et interaction
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