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1 INTRODUCTION 2

1 Introduction

L’objectif est identification du locuteur d’un discours. Ici, il
s’agit de distinguer les discours de Jacques Chirac des discours
de Francois Mitterrand. Nous reprenons les données fournies
lors de la compétition DEFT05 [2].

% DEFT’05

DEfi Fouille de Textes

Atelier de TALN'CS
10uin 2005, 14517030,
Dourdan {91)

Le but est I’étiquetage de séquences finies de mots (phrases). Autrement dit, il faut identifier le
meilleur label (également appelé étiquette, ou classe) Y connaissant la séquence X, ou X représente
une phrase de taille variable.

Notation :

— phrase (ou séquence de mots) : X = (z1,...,27)

— classes (discours de J. Chirac et F. Mitterrand) : Y ={Y¢,Yum}
On a bien : VX, #(X), fini.

Nous allons utiliser un modéle de type perceptron combiné a une technique de Boosting. Le perceptron
est un classifieur linéaire ; par contre un perceptron “boosté” est un classifieur non linéaire. L’'implé-
mentation de ces travaux sera faite en Octave.

1.1 Ressources

Nos travaux sont basés sur le cours du module MAIAD|3] et sur le cours Boosting de J. Mary|1].
Les données textuelles ont été tirées du site de la compétition DEFT|1|. Ces données ont été prétraitées
a l'aide de scripts écrits en perl : certains ont été écrits par nous et d’autres sont disponibles sur le
site dédié au module [3].

2 Techniques d’apprentissage et validation des modéles

Nous nous plagons dans un cadre super-
visé. Autrement dit, il faut apprendre nos

Datas

modeéles sur des données d’apprentissage zij::z X
et on les teste & partir de données test. « § * x N base d'app
* x
Pour tester nos modeéles d’apprentissage, * ) X& >< AN
nous avons créer une base de données L % o . >< x O g@;ix y«fx
gaussiennes de deux classes : v N R ;x e 22 * i}
- la premiére population est centrée en . X %o x oo x“X, XXX
(2,0), d’étendue 2 et comporte 70 élé- * ol o x
ments ; »
- la seconde population est centrée en s

(5,0), d’étendue 1 et comporte également -5
70 éléments.

La base d’apprentissage est composée de 40 éléments : 20 de chaque classe. Donc, la base de test
comprend 100 éléments, avec 50 éléments pour chaque classe.
On a : #BA =40 et #BT = 100.

Pour une meilleure classification, on ajoute un biais aux modéles les données passées aux modéles
d’apprentissage. Autrement dit, on ajoute une colonne de 1 aux données (si chaque donnée est sur une
ligne) avant lapprentissage.
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2.1 Boosting

Le boosting est une technique générale qui améliore la régle de décision pour un modéle donné.
Au départ, tous les points d’apprentissage ont un poids identique. Puis, au cours des itérations de
Boosting, ’algorithme distribue un poids & chaque point, différent selon son importance ; un point est
de plus en plus important pour I'algorithme si il reste mal classé. Un classifieur faible devient alors
un classifieur treés efficace aprés la phase de Boosting. De plus, le Boosting est trés robuste face au
surapprentissage.

Remarque : lors de apprentissage, si un point excentré est mal classé, I’approche Boosting donnera a
ce point un poids plus grand que tous les autres points de la base. On appelle ces points, des outliers.
Ce probléme peut étre évité a ’aide d’heuristiques qui bornent l'influence de ces points.

2.2 AdaBoost

Notre approche par Boosting commence par ’étude d’un modéle assez simple mais plutdt perfor-
mant in fine. Le classifieur faible h, chargé de prédire la classe des données pour chaque itération du
Boosting, minimise l'erreur quadratique C' :

Soit Yprea = h(X) =X - W, ou X (1 x d) est la donnée (aprés ajout de biais) a classer,
W (d x 1) est le vecteur de régression,
et Ypred (1 X 1), est la classe prédite.
C = min{(Yprea — Y)?}
= min{ (Ypred - Y)t ) (Ypred - Y)}
= min{(X-W-Y).(X-W-Y)}
Ce critére est convexe, donc on cherche W quand VyyC(W) s’annule :  VyrC = 0.
VO =2Xi(X-W-Y)=0 «— XX-W-XY=0 «<— W=(XX)XY
En Octave, on écrit alors la formule : W = (X' % X)\(X' xY).

On reproduit ce calcul pour chaque étape de Boosting, on obtient alors la prédiction aprés Boosting
pour toutes les données (chaque prédiction faible est pondérée par un facteur alpha) :

[Ypmd = sign(X x Ws) x alphas}, ou X (nbDatas x d) contient les données (avec biais) a classer,

Ws (d x nbBoost) contient les vecteurs de régression,
alphas (nbBoost x 1), contient les facteurs de pondération
Ypred (nbDatas x 1), est le vecteur contenant les classes prédites.

AdaBoost

-z x) z 4 3 g8

AdaBoost aprés 20 itérations de Boosting
Taux de bonne classification = 83% ; Borne sur l'erreur empiriqgue moyenne = 75%
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2.3 Perceptron
Un perceptron 4 seuil est un modéle de classification linéaire.
La mise & jour classique du perceptron est : if (dx*(x*W)<0) then W = W + epsilonxdx*(x’) ; .

Ici, nous utilisons deux améliorations :
— on normalise la mise & jour pour rendre le perceptron plus stable
— on introduit une marge de 1 pour que les points bien classés (mais proches de la frontiere de
décision) participent a la mise a jour
La nouvelle mise & jour est :

if (dx*(x*W)<1) then W = W + epsilon*dxx(x’)/sqrt(sum(x.2)) ; .

| ‘ Svalitraabe
/ classe 1 % = ‘]
4 - v, classe 2 x - 0.55 |'
% S/ base d'app

% X N « i 0.5 ‘)

2 x
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o ><>< % x ;;XX\XxX ;&x 2 g
S . xx * >;:§;x)%<<{(>; * 2 538 Hﬂ‘ T T
% *® X 1l W |

-2 i . : : '
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/ * 0.25 LA H | | H-g'u'm l‘ll I 10 [\ [
s - T lHﬁ (WLt 27 7 -
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I
-6 - a z00 400 600 800 1000
-2 o B 4 5 s nb diterations
Tauz de bonne classification = T8% Taux d’erreurs en fonction du nombre

Nb d’itérations = 1000 et epsilon = 0.01 d’itérations du perceptron

2.4 Perceptron et Boosting

Nous appliquons ici la méthode du Boosting sur le modéle amélioré du Perceptron de la partie
précedente 2.3. Comparé & la partie 2.2, le Perceptron remplace le classifieur faible h. De plus, on ajoute
un type d’implémentation qui utilise successivement un vecteur de régression horizontal /vertical, dans
la phase de Boosting. Cette amélioration ne devrait donner de meilleurs résultats que dans le cas ou les
données sont de petite dimension. On aboutit & un modéle plus performant que les modéles précédents
mais la durée de 'apprentissage est sensiblement plus longue.

Boosting Perceptron3
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BoostPerceptron aprés 20 itérations de Boosting et 100 itérations pour le Perceptron
Tauz de bonne classification = 88% ; Borne sur l’erreur empirique moyenne = 55.8%
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3 Classification de données textuelles

3.1 Mise en oeuvre

On rapppelle que l'objectif est 1’étiquetage de phrases issues des discours de J. Chirac et de F.
Mitterrand. Les phrases sont de tailles variables. Notre corpus de données comprend une base d’ap-
prentissage (entiérement étiquetée) de 57413 phrases et une base de test de 27 162 phrases.

Théoriquement, 'apprentissage du modeéle de classification se fait uniquement sur la base d’ap-
prentissage. On ne connait donc pas les mots de la base de test. Mais pour simplifier 'implémentation,
nous construisons notre vocabulaire sur ’ensemble des bases de phrases. Le vocabulaire contient alors
33 648 mots.

Notre modéle d’apprentissage est un Perceptron linéaire & seuil augmenté d’une technique de Boos-
ting. Ce modéle prend en argument des vecteurs de taille fixe. Chaque vecteur correspond & une phrase.
A partir de 13, il existe plusieurs représentations des mots dans chaque phrase : occurences, fréquences
ou apparitions des mots. Nous avons choisi de représenter une phrase comme un vecteur (de taille fixe)
de fréquences des mots du vocabulaire, car cette méthode est plus robuste.

Notation :
F,=(f1,--- ,fM), ott T, est le vecteur représentant la phrase p,
ft est la fréquence du mot ¢,
|V| est la taille du vocabulaire.

La difficulté vient du fait que les capacités de stockage des machines actuelles ne nous permettent
pas de garder en mémoire ’ensemble des vecteurs de fréquences de la base d’apprentissage. En effet,
la taille de cette matrice d’apprentissage est 57413 x 33648 (de I'ordre de 2 Go de mémoire).

Nous avons alors hésité entre deux alternatives :

1. construire le vecteur de fréquences & chaque fois qu’il est demandé pour I’apprentissage. Le défaut
de cette méthode est que le méme vecteur peut étre généré plusieurs fois.

2. écrire, au préalable, chaque vecteur de fréquences dans un fichier lisible par Octave. Le défaut de
cette méthode est le nombre d’entrée/sortie nécessaire & chaque fois qu'un vecteur est demandé.

Nous avons choisi d’implémenter la premiére approche.

3.2 Remarques

1. aprés l'exécution des scripts perl mis & disposition sur le site du module[3], nous nous sommes
apercus que les bases de données étaient légérement différentes de celles proposées (sur le site
aprés extraction). Les tailles des bases sont identiques mais la taille du vocabulaire est différente ;
on trouve alors des séquences de mots avec des valeurs différentes pour chaque mot.

2. nous avons créé un script en plus : taille_voc.pl. Ce script nous sert juste a sauver la taille du
vocabulaire dans un fichier lisible par Octave.

3. pour Octave, la classe —1 est celle de J. Chirac et la classe 1 est celle de F. Mitterand

4. un alpha est négatif lorsque le perceptron correspondant a un taux de bonne classification en
apprentissage inférieur a 0.5, de maniére a retourner la prédiction. Donc lorsque ce taux approche
la valeur 0.5, le alpha correspondant est proche de 0.
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5. le fichier qui contient les phrases de test (non étiquetées) s’ap-

pe
de
qu
de

lle “corpus.tache3.test.txt” et le fichier qui contient les labels ' carpus. index. teat' = 27163
ces phrases de test est “corpus.index.test”. On remarque 'corrus. tached. test.txt' = Z7162
e ces deux fichiers ne contiennent pas le méme nombre " **

phrases (cela se voit par le nombre de ligne) : respec—ﬁaE:En:c} 68580
’ <EE5:61:C> <A85:61>

tivement 27162 et 27163 phrases! Cependant, ces deux fi- sgg5:52: 0> <ga5: 652>
chiers commencent par la phrase <105 :1> et se terminent CEEE:EI:CH <697 1>

pa
la

“corpus.index.test” étiquette donc une phrase qui n’est pas{

r la phrase <823 :34>. On remarque ensuite qu’il manque <697:1:Cx <6972

phrase <685 :63> dans “corpus.tache3.test.txt”. Le fichjer <#27:2:L> <B37:3>
Q7310 L6971 4=

présente dans le corpus de test. €823:33: 0> <B23: 34>
On supprime alors la balise <685 :63> du fichier “cor-«<gz3:534:0»
pus.index.test”, comme si cette phrase n’avait jamais existé.

4 Description du code

Notr
- 17

e projet s’articule autour de :

fichiers :

adaBoost.m: algorithme d’AdaBoost (genere aleatoire, genere aleatoire indice, construire h,
calcule epsilon, calcule epsilon seq, calcule alpha, calcule Dres, calcule Dres seq, cal-
cule Ypred, calcule Ypred seq, calcule borne erreur, calcule borne erreur seq)
basell.m : données gaussiennes de 70 éléments avec centre (2,0) et étendue = 2

base22.m : données gaussiennes de 70 éléments avec centre (5,0) et étendue = 1
cmdAdaBoost .m : commandes pour lancer le Boosting avec un classifieur faible sur les bases
basell.m base22.m

cmdBoostPerceptron.txt : commandes pour lancer le Boosting avec le Perceptron comme
classifieur faible sur les bases basell.m base22.m

cmdClassifText.txt : commandes pour lancer le Boosting avec le Perceptron comme classi-
fieur faible sur les données textuelles

cmdClassifTextFast.txt : commandes pour lancer le Boosting avec le Perceptron comme
classifieur faible sur les données textuelles; le code a été optimisé (pas de copies en mémoire
des bases)

cmdClassifTextFastVisual.txt : commandes pour lancer le Boosting avec le Perceptron
comme classifieur faible sur les données textuelles avec visualisation des taux d’erreurs et de
bonne classification ; le code a été optimisé (pas de copies en mémoire des bases)
cmdClassifTextVisual.txt : commandes pour lancer le Boosting avec le Perceptron comme
classifieur faible sur les données textuelles avec visualisation des taux d’erreurs et de bonne
classification

cmdInit.txt : commandes pour générer des bases gaussiennes

cmdPerceptron.txt : commandes pour lancer le Perceptron sur les bases basell.m base22.m
extractResultats.pl : script Perl pour rassembler dans le dossier Resultats _totaux les taux
de bonnes classification des expériences contenues dans les dossiers Resultats, ResultatsFast
et ResultatsFastVisual ; le fichier créé est un fichier de données lisible par Octave
generation.m : génére des bases gaussiennes (genere 2 gauss, genere bases)
perceptron.m : algorithme du Perceptron a seuil (perceptron, perceptron indices, percep-
tron_indices err,taux erreur, taux_erreur indices, toVectFreq, affiche Err, affiche Err_tot,
affiche Err app)

plot_Resultats_totaux.txt : trace les graphes & partir des fichiers contenus dans le dossier
Resultats_totaux



5 RESULTATS 7

— prodGraphes.txt : trace les graphes de bonnes classifications et les graphes des taux de per-
formance & partir du dossier Modeles

— visualisation.m : utile pour l'affichage des graphes des données jouets

— Datas3 : contient les données textuelles et leurs représentations séquentielles

— Modeles : contient les 'alphas’ et "Ws’ de certaines expériences ; on peut utiliser les fichiers pour
faire de la classification sur différentes bases de test

— Resultats : contient les résultats obtenus par le fichier de commandes cmdClassifText.txt

— ResultatsFast : contient les résultats obtenus par le fichier de commandes cmdClassifTextFast.txt

— ResultatsFastVisual : contient les résultats obtenus par le fichier de commandes
cmdClassifTextFastVisual.txt

— Resultats_totaux : contient les résultats obtenus par le fichier de commandes
extractResultats.pl

Remarque : Nous avons implémenté une deuxiéme version du perceptron qui retourne le vecteur de
poids W ayant obtenu jusque-la le meilleur taux de classification sur la base d’apprentissage.

4.1 Source

Les sources se trouvent a ’adresse suivante :
http ://nicolas.cheifetz.free.fr/academic_ work/MAIAD APP.zip

5 Résultats

En plus du taux de bonne classification, nous avons testé nos modéles & partir du critére “taux de
performance F17 :

(8% + 1) x Precision x Rappel

T =
aux(ﬁ) 52 X Precision + Rapp@l

— Precision — taux de BC d’observations associés & un label sur I’ensemble des observations
— Rappel = taux de BC d’observations associés a un label sur I’ensemble des observations de ce
label

5.1 Principaux résultats

5.1.1 Expériences avec epsilon= (0.1, 700 itérations de perceptron et 15 itérations de
Boosting

" Figure 1 <2> BHEB " Figure 2 <2> BER

Taux de BC au cours du Boosting avec tBA=956 Taux de performance F1 au cours du Boosting avec 1BA-956

Taux dé BC en depert: Ehiracen-app—

T
Taux de BC en test Taux de performance 'Chirac' en test
0 Taux de performance ‘Mitterand' en app
Taux de performance 'Mitterand’ en test

B0

50

Taux de honne classification
Taux de performance F1

40

30

2 4 3 8 10 12 14 2 4 3 8 10 12 14
Hombre diterations du Boosting Nombre diterations du Boosting
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Ezpériences avec 1/60

" Figure 3 — O x gure 4 = |5 %
Tauz de BC au cours du Boosting avec tBA=1913 Taux de performance F1 au cours du Boosting avec tBA=1913
Taux dé BC en app _
70 Taux re performance 'Chirac’ en test
Taux de performance 'Mitterand' en app
o Taux de performance ‘Mitterand' en test
S =3
g z
£ 3
g £ &0
S £
o &
: g
g g 55
g W 2
z g =0
=
Ll
45
57
40
GE
£ ]
2 4 B g 10 12 14 2 4 B g 10 12 14
Nombre d'iterations du Boosting Hombre d'iterations du Boosting

Ezpériences avec 1/30

" Figure 5 — o x " Figure 6 —gx
Taux de BC au cours du Boosting avec tBA-2870 Taux de performance F1 au cours du Boosting avec tBA-2870
BT e T T Taux de BC en ap| T T T T Taux de performance ‘(1 n T
: Taux de BC en test 70 T ——Tame-ta.perfol T
: : 1 Taux de perfu\rrﬁance ‘Mitterand' en app
- : 65 A Taux de performance Mitterand' en test
S e A
2 g B0
2 2
g £
T £ 55
g T
£
B £
2 @ 50
@ ]
s x
¥ g
45
E it
40 .
30
2 4 6 il 10 12 14 2 4 E 8 10 12 14
Nombre d'iterations du Boosting Hombre d'iterations du Boosting

Ezpériences avec 1/20

5.2 Ensemble des résultats

Tous nos résultats sont sauvés dans des fichiers lisibles par Octave. Ils se trouvent dans les dossiers
Resultats, ResultatsFast, et ResultatsFastVisual.

N

D’autres tests peuvent facilement étre lancés a partir des fichiers du dossier Modeles (contenant les
"alphas’ et les "Ws’) en lancant le fichier prodGraphes.txt.

6 Conclusion

Nous obtenons de meilleurs résultats sur des bases de petites tailles. Par contre, en prenant des
bases de plus grandes tailles, la croissance des critéres d’évaluations est plus rapide.
Nous avons observé que nos critéres d’évaluations ont un comportement constant lorsque le epsilon est
trop grand ou parfois lorsque les itérations du perceptron sont trop nombreuses.



REFERENCES 9

Références

[1] DEfi Fouille de Texts (DEFT). http://deft.limsi.fr/.

[2] Ezplications du défi DEFT’05, 2005. File available at http://www.lirmm.fr/ mroche/Recherche/
Publications/DEFT2005/presentation_DEFTO05.pdf.

[3] Vincent Guigue. MAIAD : énoncé du projet, 2008. http://www-connex.lip6.fr/"guigue/
wikihomepage/pmwiki.php?n=Course.CourseMAIAD.

[4] Jérémie Mary. Boosting (cours en pdf), 2006. File available at http://www.grappa.univ-1ille3.
fr/"mary/cours/Boosting.pdf.


http://deft.limsi.fr/
http://www.lirmm.fr/~mroche/Recherche/Publications/DEFT2005/presentation_DEFT05.pdf
http://www.lirmm.fr/~mroche/Recherche/Publications/DEFT2005/presentation_DEFT05.pdf
http://www-connex.lip6.fr/~guigue/wikihomepage/pmwiki.php?n=Course.CourseMAIAD
http://www-connex.lip6.fr/~guigue/wikihomepage/pmwiki.php?n=Course.CourseMAIAD
http://www.grappa.univ-lille3.fr/~mary/cours/Boosting.pdf
http://www.grappa.univ-lille3.fr/~mary/cours/Boosting.pdf

	1 Introduction
	1.1 Ressources

	2 Techniques d'apprentissage et validation des modèles
	2.1 Boosting
	2.2 AdaBoost
	2.3 Perceptron
	2.4 Perceptron et Boosting

	3 Classification de données textuelles
	3.1 Mise en oeuvre
	3.2 Remarques

	4 Description du code
	4.1 Source

	5 Résultats
	5.1 Principaux résultats
	5.1.1 Expériences avec epsilon=0.1, 700 itérations de perceptron et 15 itérations de Boosting

	5.2 Ensemble des résultats

	6 Conclusion
	Références

