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Resumé

La fouille de données textuelles constitue un
champ majeur du traitement automatique des don-
nées. Une large variété de conférences, comme
TREC, lui sont consacrées. Dans cette étude, nous
nous intéressons a la fouille de textes juridiques,
dans ’objectif est le classement automatique de
ces textes. Nous utilisons des outils d’analyses
linguistiques (extraction de terminologie) dans le
but de repérer les concepts présents dans le cor-
pus. Ces concepts permettent de construire un es-
pace de représentation de faible dimensionnalité,
ce qui nous permet d’utiliser des algorithmes
d’apprentissage basés sur des mesures de similari-
té entre individus, comme les graphes de voisi-
nage. Nous comparons les résultats issus du gra-
phe et de C4.5 avec les SVM qui eux sont utilisés
sans réduction de la dimensionnalité.

Mots clés : Textes juridiques ; Apprentissage au-
tomatique ; Terminologie.

1 Introduction

Le cadre général de I’apprentissage automatique part
d’un fichier d’apprentissage comportant n lignes et p co-
lonnes. Les lignes représentent les individus et les colonnes
les attributs, quantitatifs ou qualitatifs observés pour cha-
que individu ligne. Dans ce contexte, on suppose égale-
ment que 1’échantillon d’apprentissage est relativement
conséquent par rapport au nombre d’attributs. Générale-
ment la taille de I’échantillon est de 1’ordre de 10 fois le
nombre de variables pour espérer obtenir une certaine
stabilité, c'est-a-dire une erreur en généralisation qui n’est
pas trop loin de l’erreur en apprentissage. De plus,
Pattribut a prédire est supposé a valeur unique. C’est une
variable & valeurs réelles dans le cas de la régression et
c’est une variable a modalités discrétes, appelées classes
d’appartenance, dans le cas du classement. Ces questions
relatives aux rapports entre taille d’échantillon et taille de
I’espace des variables sont étudiées de fagon treés appro-
fondies dans les publications relatives a 1’apprentissage
statistique [19]. Dans ce papier nous décrivons une situa-

tion d’apprentissage qui s’écarte significativement du cadre
classique tel que décrit plus haut. En effet, le contexte
expérimental ne nous permet pas de disposer immédiate-
ment d’un ensemble d’apprentissage conséquent, chaque
individu peut appartenir a plusieurs classes simultanément,
et chaque individu, au lieu d’étre décrit par un ensemble
attributs-valeurs, I’est par un texte en langage naturel en
anglais.

Avant de décrire 1’approche que nous préconisons pour
apprendre dans ce contexte, nous allons tout d’abord rappe-
ler la problématique de I’application visée (section 2). En
section trois, nous décrivons 1’approche méthodologique
retenue. Dans la section quatre, nous décrivons les étapes
mises en ccuvre pour mettre en forme les données et no-
tamment, la stratégie d’analyse linguistique mise en ceuvre
pour extraire les principaux concepts qui vont jouer le rdle
de variables. Nous décrivons ensuite, section 5, les mode-
les topologiques a base de graphes de proximité qui nous
permettent de gérer le multi-classes. Dans un but compara-
tif, nous utilisons une méthode a base d’arbre de décision
qui nous sert également a mieux identifier les concepts
discriminants. En section 6, nous présentons les résultats
issus de I’analyse linguistique et de I’apprentissage. Nous
décrivons également le principe de I’apprentissage par
boucle de pertinence (relevance feedback). Ce concept est
central car il met ’'usager dans la boucle visant a améliorer
le modéle de prédiction. Nous détaillons les performances
obtenues. En section 7, nous concluons et détaillons les
perspectives de ce travail.

2 Cadre expérimental

2.1 Problématique

Ce travail s’inscrit dans un projet en collaboration avec
le Bureau International du Travail (BIT). Plusieurs pays
ont signé des conventions avec le BIT qui les lient au droit
du travail international. Plus concrétement, 1’accord porte
sur deux conventions élaborées par le BIT, La Convention
n°87 et la Convention n°98. Celles-ci contiennent une série
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d’articles de lois que le signataire s’engage a respecter. Ces
derniers sont soumis, une fois par an, a une inspection
ayant pour but de vérifier la bonne application de ces
conventions. A la fin de chaque inspection, les experts du
BIT délivrent un rapport au pays concerné. Le rapport fait
état des régles non appliquées, des violations constatées a
partir de faits concrets et souligne les efforts a mettre en
place pour étre en adéquation avec les conventions. Il est
en texte libre sans codification rigide des violations. Tous
les rapports d’experts sont stockés dans une banque de
données accessible aux membres et aux experts qui effec-
tuent régulierement des analyses, définissent de nouvelles
recommandations et étudient les évolutions du droit du
travail dans les différents pays, etc.

L’objectif de notre travail est définir et de mettre en
place des méthodes et des outils de data mining permettant
de traiter plus efficacement et plus rapidement ces corpus
qui deviennent inexploitables manuellement. Les experts
du BIT souhaiteraient avoir des outils permettant le repé-
rage automatique des textes signalant la violation d’une ou
plusieurs régles par pays. La finalité étant la catégorisation
automatique des textes non étiquetés. Les experts pourront
alors synthétiser plus vite les difficultés que rencontrent les
différents pays dans ’application de ces conventions, et, le
cas échéant, identifier les moyens de les aider.

2.2 Description du corpus

La base de données du BIT comprend 1325 textes. Cha-
que texte, correspond a un commentaire annuel adressé par
les experts du BIT au pays concerné. Chaque texte décrit
les régles relatives a chaque convention qui ont été violées
et les modalités de cette violation. Les textes sont rédigés
en anglais par des juristes mandatés par le BIT. La banque
de données constituée par le BIT comporte 834 textes
signalant des violations relatives a la Convention N°87 et
481 pour la Convention N°98. Les textes sont classés par
Convention, date, pays. On peut ainsi étudier 1’évolution
dans le temps des textes relatifs a un méme pays sur cha-
que convention. Ces trajectoires constituent des points
important pour le travail des experts. Notons pour clore sur
ce corpus qu’un texte peut relater la violation de plusieurs
régles. Précisons également que 1’identification des regles
violées s’effectue a posteriori par interprétation des obser-
vations et des commentaires des enquéteurs. Ce travail
d’étiquetage s’effectue a I’heure actuelle par des experts
juriste du BIT. Les raisons de délais d’interprétation et de
cout associé ne facilitent pas I’exploitation des enquétes
menées. Il existe 17 violations pour la Convention n°87 et
10 pour la Convention n°98.

3 Meéthodologie

3.1 Principes généraux

Pour mettre au point un outil d’identification des viola-
tions dans un corpus, nous avons procédé par des techni-
ques d’apprentissage automatique. Le choix s’est porté sur
les méthodes d’apprentissage supervisé qui produisent des
modeles de prédiction qui une fois évalués et jugés accep-
tables par 1’utilisateur, peuvent alors étre utilisés comme
moyen automatique de catégorisation pour les nouveaux
textes. Pour aboutir a un modéle de prédiction, le principe
consiste a fournir a I’algorithme d’apprentissage des exem-
ples de textes pré-classés que nous appellerons ensemble
d’apprentissage. Dans notre cas, il s’agit d’un probléme a
classes multiples. Autrement dit, chaque texte de
I’échantillon d’apprentissage peut appartenir a plusieurs
classes, chacune est identifiée a une régle d’une convention
qui serait violée.

Plus formellement, si on note Wun texte du corpus glo-
bal W et par ¢ i= 1K,k les régles de la convention
v, susceptibles d’étre violées, alors C(w)= {c,,C,,C, }ex-
prime que le texte W comporte des violations relatives aux
régles {,,C,,C, }de la convention v, . Notons que dans ce
contexte, il est difficile et extrémement colteux d’effectuer
cette catégorisation manuellement en une seule traite. Nous
avons suggéré aux experts d’annoter une soixantaine de
textes par convention (71 pour la convention n°87 et 65
pour la convention n°98) qui serviront de base
d’apprentissage initiale. Appelons ce premier corpus
d’amorcage W, .

Soit Y un algorithme d’apprentissage supervisé. Cela
peut étre un graphe d’induction [20], un SVM [19], etc. Le
résultat d’un apprentissage est un modele noté M et un taux
d’erreur e en généralisation estimé sur échantillon test ou
par cross validation.

Y(WC)= (M.e)

L’application du modele M sur un échantillon de textes

anonyme WE¢ de taille relativement modeste, disons une
vingtaine de cas, permet de prédire pour chaque individu

anonyme W¢ les régles qui seraient violées,

M(W¢)= {,.c, } par exemple. Le contrdle de pertinence
permet a 1’utilisateur d’évaluer chaque étiquetage sur les

individus anonymes. L’usager U peut alors valider totale-
ment ou partiellement 1’étiquetage proposé par le modele.

Dans le cas ou pour un texte W¢la prédiction est jugée
erronée par U alors, le texte concerné est extrait et remis

dans I’échantillon d’apprentissage W, = WEW¢. Cette

opération étant renouvelée a chaque fois qu’un individu est



jugé mal étiqueté. A la fin, nous réitérons le processus
d’apprentissage avec le nouvel échantillon ainsi construit.
Nous obtenons un nouveau modéle M’ dont on espére un

taux d’erreur e¢ plus faible (e¢< e). Un nouvel échantil-

lon anonyme de taille modeste pour faciliter une vérifica-
tion manuelle est constitué. La réitération de ce processus
de recyclage des individus mal étiquetés par le classifieur
dans un nouvel apprentissage apres rectification manuelle
des étiquettes devrait conduire a une amélioration itérative
du modele.

La question qui se pose dés lors est le choix d’un algo-
rithme capable de gérer 1’étiquetage multiple. Le graphes
de proximit¢ [18] qui font partie des méthodes
d’apprentissage a base d’instance permettent cela. Toutes
ces techniques supposent par ailleurs que les individus sont
plongés dans un espace de représentation sur lequel on peut
définir une métrique. Les textes doivent par conséquent
étre transformés en un ensemble de vecteur. Chaque texte
pourra étre alors considéré comme un point de R . Les
coordonnées d’un texte W dans cet espace seront

X(W)= (X1 W), X, W),K, X, (W)) Que représentent

alors ces variables, comment sont elles extraites ? C’est
I’objet de la partie analyse linguistique. L’ objectif étant de
trouver les concepts et les plus adaptés.

3.2 Application sur les données du BIT

Nous effectuons l’extraction de la terminologie sur
I’intégralité du corpus. La finalité de cette extraction est la
construction de concepts relatifs aux deux Conventions.
Les concepts ainsi extraits constituent 1’espace de représen-
tation des documents. Les textes étiquetés par les experts
du BIT (violations connues), nous servent ensuite de base
d’apprentissage. Nous utilisons deux classifieurs : C4.5
[14] et les graphes des voisins relatifs (GVR) [18] dans le
but de prédire les violations contenues dans les textes non
étiquetés. La méthodologie est décrite par (FIG. 1).

Extraction de
» la
temuobgl:
83 extes pour la comventim w57
Comstruction des
classifienss C4 5 et
GVE

431 wxtes pour la comventin n°08
Fi1G. 1 — Méthodologie d’analyse

Conpus itégral Les tasttes étiquetés sont ¢ plongés »

dans I'espace de représertation.

Texes tiquetés (base 4" apprentissage)

T3 tgtes pour b comvantion 287
0 textes pour b comvantion 0”4
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4 Espace de représentation des
textes

4.1 Extraction de laterminologie

Nous choisissons de construire notre espace de représen-
tation par extraction de concepts. Un des avantages de cette
technique par rapport & des méthodes telles que les N-
grammes, ou les matrices de co-occurrences de mots, est la
réduction importante de la dimensionnalité, permettant
notamment 1’usage de classifieurs utilisant des mesures de
similarité. Diverses applications basées sur ce principe ont
données des résultats intéressants [10]. Deux méthodes
différentes existent pour la construction de concepts : par
apprentissage et par extraction.

La premiére (statistique) recherche les mots les plus
discriminants selon un attribut a prédire. Les mots sont
ensuite regroupés en concepts sur la base de leur co-
occurrences ou a partir de régles d’association [10]. La
seconde méthode (linguistique) consiste a extraire la termi-
nologie du corpus et a regrouper les termes extraits selon
leur proximité sémantique.

Notre préférence se porte vers les techniques d’analyse
linguistique. Ce choix se justifie par le fait que I’analyse
linguistique permet de lutter contre la polysémie et de lever
certaines ambiguités liées au contexte [6]. Elle fonctionne
également sur de petites unités textuelles [12]. De plus,
notre base d’apprentissage comportant peu d’exemples, il
nous semble difficile d’utiliser les techniques
d’apprentissage décrites plus haut. Notre travail est effec-
tué en collaboration avec des experts du domaine juridique,
ce qui est une raison supplémentaire pour utiliser les tech-
niques linguistiques. Nous utilisons la chalne de traitement
décrite en (FIG. 2).

Fecherhe de
‘ Normalisation }—F{ Etiyuetage grammatical }—’ candidas-temes

BRILL EXIT

S életion das

Réalisé aves fewpert

FIG. 2 — Chaine de traitement linguistique
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4.2 Choix des candidats-termes et créa-
tion de concepts

Nous reprenons ici une méthodologie utilisée dans [1].
Nous distinguons deux étapes dans la sélection des candi-
dats termes :

1. Dans un premier temps, nous parcourons
I’ensemble des résultats donnés par EXIT [15], et
nous étudions tout d’abord les termes dont la fré-
quence d’apparition est supérieur a un seuil I. Dans
un premier temps, nous fixons un seuil élevé. Cette
étape préliminaire permet de repérer les grands
axes conceptuels ;

2. Nous regroupons ensuite les candidats termes sé-
mantiquement proches a 1’aide d’outils tels que
WordNet [11]. Le recours a I’expert est ici primor-
dial. Certaines plates-formes proposent des outils
plus sophistiqués comme Syntex-Upery [3] qui
permettent d’analyser la proximité distributionnelle
entre les candidats-termes.

Les phases de construction 1 et 2 étant itératives, nous
augmentons trés rapidement la représentation en examinant
les candidats-termes dont la fréquence d’apparition dans le
corpus est inférieure au seuil |. L’augmentation progressive
du nombre de candidats-termes posséde deux issues : cer-
tains candidats-termes viennent renforcer les concepts
existants ; d’autres créent de nouveaux concepts qui peu-
vent étre des concepts fils de ceux déja existants.

4.3 Représentation vectorielle des do-
cuments

A ce niveau se pose le probléme du choix du modele de
représentation. Nous avons choisi le modele vectoriel [16]
nous parait plus adapté que le modele booléen. La raison
est qu’il semble simpliste d’appliquer une logique binaire a
une recherche d’information. De plus, le modele vectoriel
permet de calculer des scores de similarités entre différents
documents [12].

Le mode¢le vectoriel propose de représenter un docu-
ment sur les dimensions représentées par les mots. Nous
l'avons adapté pour représenter un document par un vecteur
de concepts. Et, plutot que de le représenter en fonction de
la fréquence du concept dans le document, nous utilisons la
pondération TF x IDF [17]. Ce score permet de donner une
importance au concept en fonction de sa fréquence dans le
document (TF = Term Frequency) pondérée par la fré-
quence d'apparition du concept dans tout le corpus (IDF =
Inverse Document Frequency). Ainsi un concept trés spéci-
fique au document aura un score correspondant a sa fré-
quence d'apparition, par contre, un concept apparaissant
dans tous les documents du corpus aura une pondération

maximale. Nous calculons donc, pour chaque concept dans
un document, son score TF x IDF.

&pn o
TF" IDF, ,, = TR o) 1og§—DFX :

Avec X; un concept; W le document; TF la

Xi@)°
fréquence absolue d’apparition du concept dans le docu-
ment W; DF, : le nombre de documents de la base

d’apprentissage contenant le concept X, ; n : le nombre

de documents de la base d’apprentissage. A la fin de cette
opération, nous disposons d’une base d’apprentissage que
nous disposons sous forme tabulaire.

5 Modélisation et outils de géné-
ralisation

Nous avons a présent défini un espace de représentation
pour les documents. L’objectif est maintenant d’utiliser des
techniques d’apprentissage dans le but de classer automati-
quement les documents. Dans notre étude, nous sommes
amenés a classer des textes « multi-étiquettes », autrement
dit, susceptibles de comporter plusieurs violations. Deux
possibilités sont alors envisageables : une approche glo-
bale ; une approche binaire en une division en m sous-
problémes. Nous effectuons les deux approches. Deux
classifieurs différents sont utilisés. Nous utilisons les ar-
bres de décision dans ’approche binaire et les graphes de
voisinage dans 1’approche globale.

5.1 Prédiction par le graphe des voisins
relatifs

La représentation vectorielle de nos documents est
d’une dimensionnalité trés raisonnable et nous permet par
conséquent d’avoir recourt a des classifieurs basés sur la
notion de voisinage. Nous avons choisi les graphes de
proximité provenant de la géométrie computationnelle [13]
plutét que les k-NN. Les graphes présentent plusieurs
avantages par rapport aux k-NN et permettent de mieux
définir la proximité entre des individus [4]. Ils nécessitent
une mesure de dissimilarité [18]. Nous choisissons la dis-
tance euclidienne. Plusieurs modeles de graphes existent.
Notre choix se porte sur le graphe des voisins relatifs qui
est un bon compromis entre nombre de voisins et com-
plexité algorithmique (en O(n%)).

Dans le graphe des voisins relatifs Gmg(Q,¢), deux
points (a, ) de Q’ sont voisins si ils vérifient la propriété
suivante. Soit H(e, ) ’hypersphére de rayon §(a,B) et
centrée sur a, et H(3,a) I’hypersphére de rayon o(f, @)

et centrée sur B. 5(a, ) et O(f,a) sont des mesures de



dissimilarit¢ entre les deux points a et B. S(a,B) =
O(f,a). o et B sont voisins si et seulement si la lunule
A(a, ) formée par I’intersection des deux hypersphéres
H(a,B) et H(B,a) estvide [18] De fagon formelle:

Ala,p)=H(a,)nH(p,a)
(a,f)cp < Aa,p)nQ =2

Nous appliquons une fonction de décision simple. Un
texte non étiqueté hérite des propriétés de ses voisins
contenus dans la base d’apprentissage. Soit K le nombre de
voisins du texte a étiqueter @', C; la iéme reégle. La proba-
bilit¢ que le nouveau texte @' a étiqueter contienne une
violation de ¢; s’écrit :

Nombre de voisins de @' contenan tune violation de C;

P(Ci | a)') =

K

L’application du GVR sur un texte anonyme @'per-
met de prédire les régles qui seraient violées, par exemple :

GVR(w') = {cj ,cu}

5.2 Prédiction par arbre de décision

Nous nous placons ici dans I’optique de prédire la pré-
sence ou 1’absence de chaque violation. Nous construisons
par conséquent autant d’arbres qu’il existe de régles. Plus
formellement, nous considérons chaque régle comme étant

un attribut booléen ¢, ={0,1}. S’il existe k régles pour la
violation V,, nous construisons K arbres. Chaque arbre est
alors un modeéle M, prévoyant la présence ou 1’absence de
chaque régle c,. Nous obtenons ainsi K modéles qui ren-
voient C; si la régle i est estimée violée, & sinon. Notons

que cette approche est valable dans la mesure ou les viola-
tions sont a priori indépendantes.

6 Reésultats, méthodes et compa-
ratifs

A TDissue de I’analyse linguistique, nous obtenons 17
concepts pour la Convention n°87 et 11 concepts pour la
convention n°98. Nous présentons les résultats observés
sur la Convention n°98. Notre base de textes étiquetés est
de taille modeste (65 textes). A ce jour, une étape du pro-
cessus de relevance feedback a été réalisée. Elle concerne
20 textes qui ont été étiquetés par les experts du BIT et qui
n’étaient pas présents initialement dans la base

Traitement automatique de textes juridiques

d’apprentissage. Nous présentons les résultats de la prédic-
tion sur ces 20 textes issue de C4.5 et GVR. Dans un but
comparatif, nous avons utilis¢é les SVM selon le méme
principe que pour C4.5. Les SVM sont des méthodes ro-
bustes résistant trés bien a la forte dimensionnalité des
données [9]. La différence essentielle réside dans le fait
que les SVM sont utilisées sans pré-traitement des textes
(excepté la normalisation). Les résultats sont présentés en
section 6.1.

6.1 Résultats obtenus

Nous présentons les résultats obtenus en terme de re-
classement. Les résultats sont décrits dans (FIG. 3).

On observe de bon taux de reclassement. Notons qu’il
n’existe qu’une seule violation pour laquelle SVM fait
mieux que C4.5 ou GVR. La non prise en compte de sé-
quences de mots par SVM rend les prédictions parfois
instables, ce qui se traduit par une mauvaise sensibilité ou
spécificité. Nous observons des taux de sensibilité-
spécificité parfois nuls pour GVR. Ceci est di au fait que
deux des dix violations (n°4 et n°10) sont peu fréquem-
ment rencontrées dans le corpus d’apprentissage. Ainsi, il y
a peu de chances que les quelques textes contenant ces
violations soient en nombre suffisant pour étre pris en
compte dans le voisinage de I’individu a étiqueter. Ce
probléme peut éventuellement se résoudre par la technique
de retour pertinent décrite précédemment.

C45 YR S
Bimclisses  senshhilii  speciické bim clwsés sechiltd  pécEict bimclesds smshilté  pécificts
Winlation 1 na 0g 0g 0.8 08 0y [EA] 1 [
Winlation 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Winlation 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Winlation 4 085 0.5 094 0e 1] 1 095 0.75 1
Wiblation 5 1 1 1 08 1 085 0e 1 085
Winlation & ng 0s [IF:] 1 1 1 0.5 1} 04
Vilion 7 085 0.475 083 0.8 0.7 043 04 1 0.83
Viblation & 07 [1F: 0.73 0.8 0.8l 0.7 0.4 0.56 (.64
Viltiond 085 [ 082 023 0. 043 0.7 05 0.2
Miktion 10 1 1 1 04 033 1 04 1 0.58

F1G. 3 — Résultats des trois méthodes de classification

7 Conclusion et perspectives

La finalité de ce travail est de proposer un modele de
prédiction capable de déterminer les violations de plusieurs
pays concernant deux convention de droit du travail. Une
approche d’apprentissage automatique a été adoptée. Dans
un premier temps (préparation des données), nous avons
extrait, grace aux techniques d’analyses linguistiques, un
ensemble de candidats termes qui nous permettent ensuite
de construire des concepts relatifs au corpus étudié. Cette
opération a pour but de réduire la dimensionnalit¢ de
I’espace de représentation des textes du corpus. Nous
avons €té ainsi en mesure d’utiliser les graphes de voisi-
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nage, en plus d’une méthode plus classique (C4.5) pour la
catégorisation automatique.

Les résultats semblent intéressants dans la mesure ou les
deux méthodes de prédiction que nous utilisons aboutissent
a des taux de reclassement tout a fait acceptables en dépit
d’une base d’apprentissage comportant peu d’exemples.
Nous envisageons a présent d’augmenter la taille de celle-
ci dans le but d’améliorer la prédiction et d’aboutir a des
résultats plus robustes. La phase de test avec les experts du
BIT est en cours. La liste des concepts extraits du corpus a
été validée par ces derniers.

L’une des perspectives de ce travail est d’observer
I’impact du relevance feedback sur la qualité de prédiction.
En effet, cette derniére devrait augmenter au fur et a me-
sure du nombre d’interventions des experts. De plus, il
serait intéressant de comparer de nouveau la qualité de
prédiction de notre approche avec les SVM lorsque la base
d’apprentissage sera plus conséquente. L’utilisation
d’autres techniques de catégorisation textuelles, comme
Winnow [5] et éventuellement d’autres classifieurs peut
aussi s’avérer intéressantes.
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