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Résumé

La tache d’annotation, nécessaire & l'entrainement d’assistants conversationnels, fait habi-
tuellement appel a des experts du domaine & modéliser. Toutefois, ’annotation de données est
connue pour étre une tache difficile en raison de sa complexité et sa subjectivité : elle nécessite
par conséquent de solides compétences analytiques dans le but de modéliser les textes en inten-
tion de dialogue. De ce fait, la plupart des projets d’annotation choisissent de former les experts
aux taches d’analyse pour en faire des "super-experts".

Dans cette thése, nous avons plutét décidé mettre ’accent sur les connaissances réelles des
experts en proposant une nouvelle méthode d’annotation basée sur un Clustering Interactif.
Celle-ci se base sur une coopération Homme/Machine, ot la machine réalise un clustering pour
proposer une base initiale d’apprentissage, et ol ’expert annote des contraintes MUST-LINK ou
CANNOT-LINK entre les données pour affiner itérativement la base d’apprentissage proposée. Une
telle annotation présente ’avantage d’étre plus instinctive, car les experts peuvent associer ou
différencier les données en fonction de la similarité de leur cas d’usage, permettant ainsi de traiter
les données comme ils le feraient professionnellement au quotidien.

Au cours de nos études, nous avons pu montrer que cette méthode diminuait sensiblement
la complexité de conception d’une base d’apprentissage, réduisant notamment la nécessité de
formation des experts intervenant dans un projet d’annotation. Nous proposons une implémen-
tation technique de cette méthode (algorithmes et interface graphique associée), ainsi qu’une
étude des paramétres optimaux pour obtenir une base d’apprentissage cohérente en un minimum
d’annotation. Nous réalisons également une étude de cotits (techniques et humains) permettant
de confirmer que 'utilisation d’une telle méthode est réaliste dans un cadre industriel. De plus,
afin que la méthode atteigne son plein potentiel, nous fournissons un ensemble de conseils, no-
tamment : (1) des recommandations visant a cadrer la stratégie d’annotation, (2) une aide a
lidentification et a la résolution des divergences d’opinion entre annotateurs, (3) des indicateurs
de rentabilité pour chaque intervention de l'expert, et (4) des méthodes d’analyse de la pertinence
de la base d’apprentissage en cours de construction.

En conclusion, cette thése offre une approche innovante pour concevoir une base d’apprentis-
sage d’un assistant conversationnel, permettant d’impliquer les experts du domaine métier pour
leurs vraies connaissances, tout en leur demandant un minimum de compétences analytiques et
techniques. Ces travaux ouvrent ainsi la voie & des méthodes plus accessibles pour la construction
de ces assistants.

Mots-clés: Apprentissage automatique; Traitement automatique du langage naturel;
Annotation de contraintes; Clustering sous contraintes; Clustering interactif;
Assistant conversationnel.



Abstract

Usually, the task of annotation, used to train conversational assistants, relies on domain
experts who understand the subject matter to model. However, data annotation is known to be
a challenging task due to its complexity and subjectivity. Therefore, it requires strong analytical
skills to model the text in dialogue intention. As a result, most annotation projects choose to
train experts in analytical tasks to turn them into "super-experts".

In this thesis, we decided instead to focus on the real knowledge of experts by proposing a
new annotation method based on Interactive Clustering. This method involves a Human-
Machine cooperation, where the machine performs clustering to provide an initial learning base,
and the expert annotates MUST-LINK or CANNOT-LINK constraints between the data to iteratively
refine the proposed learning base. Such annotation has the advantage of being more instinctive, as
experts can associate or differentiate data according to the similarity of their use cases, allowing
them to handle the data as they would professionally do on a daily basis.

During our studies, we have been able to show that this method significantly reduces the com-
plexity of designing a learning base, notably by reducing the need for training the experts involved
in an annotation project. We provide a technical implementation of this method (algorithms and
associated graphical interface), as well as a study of optimal parameters to achieve a coherent
learning base with minimal annotation. We have also conducted a cost study (both technical and
human) to confirm that the use of such a method is realistic in an industrial context. Finally,
we provide a set of recommendations to help this method reach its full potential, including :
(1) advice aimed at framing the annotation strategy, (2) assistance in identifying and resolving
differences of opinion between annotators, (3) rentability indicators for each expert intervention,
and (4) methods for analyzing the relevance of the learning base under construction.

In conclusion, this thesis provides an innovative approach to design a learning base for a
conversational assistant, involving domain experts for their actual knowledge, while requiring a
minimum of analytical and technical skills. This work opens the way for more accessible methods
for building such assistants.

In conclusion, this thesis provides an innovative approach to design a learning base for a
conversational assistant, involving domain experts for their actual knowledge, while requiring a
minimum of analytical and technical skills. This work opens the way for more accessible methods
for building such assistants.

Keywords: Machine Learning; Natural Language Processing; Constraints annotation;
Constrained clustering; Interactive clustering; Chatbot.
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Chapitre 1

Introduction

Idéalisation de I’TA aux yeux du grand public

L’Intelligence Artificielle (IA) a connu une démocratisation massive ces derniéres années. Elle
est considérée comme une révolution majeure de notre société, a tel point qu’il devient presque
impossible de s’en passer :

— Vous avez besoin de trouver votre chemin 7 utilisez votre GPS.

— Vous avez un probléme avec une commande ou besoin d’un service aprés-vente 7 un bot
informatique est disponible jour et nuit pour traiter votre demande.

— Vous ne savez plus quelle série regarder 7 Netf1lix peut faire des suggestions personnalisées.

— Vous avez les mains pleines de farine et vous voulez lancer un minuteur ou écouter de la
musique ? Demandez-le & 0K Google ou Alexa.

— Il vous manque une belle image pour votre présentation ? DALL-E peut la générer.
— Vous devez rédiger une dissertation en histoire-géographie ? ChatGPT s’en occupera.

— La classe W TEX proposée par votre école doctorale ne compile pasl?]? ChatGPT peut aussi
identifier 'erreur et méme la corriger...

Les modeles d'IA s’immiscent ainsi dans la plupart des activités de notre quotidien. Cepen-
dant, cette omniprésence est aussi source de confusion et d’incompréhension pour le grand public.
En effet :

— L’IA peut étre percue comme une menace, soit parce qu’elle vole des emplois, soit parce
qu’elle risquerait de devenir incontrélable. Ces craintes sont notamment véhiculées par la
culture populaire, a 'image de Terminator ou d’Ultron qui se sont retournés contre leurs
créateurs.

— Les attentes des utilisateurs sont parfois trop élevées par rapport aux capacités réelles du
modeéle. Il en résulte alors un sentiment de frustration, en particulier lorsque 'utilisateur
exprime un besoin urgent, mais que le modéle se contente de répondre qu’il n’a pas compris
la question et que vous devriez reformuler votre demande.

— Le crédit accordé aux modéles d’IA est parfois excessif, au point que l'esprit critique des

2. Toute ressemblance avec une situation réelle ou ayant existé est purement fortuite!



Chapitre 1. Iniroduction

utilisateurs s’efface petit a petit. Les capacités spectaculaires des derniers modéles géné-
ratifs accentuent davantage cette confiance aveugle, et il devient méme difficile d’identifier
les fausses informations générées tant elles semblent crédibles (par exemple, ChatGPT peut
vous mentir avec conviction en inventant certains détails dans ses réponses).

L’idée regue selon laquelle il est facile de concevoir un modéle d’IA explique en partie ces
confusions. Encore une fois, la culture populaire véhicule cette image d’une conception accessible
a tous et & moindres cotits. En reprenant I'exemple d’Ultron, il suffit au Dr. Hank Pym de
« calquer ses schémas mentaux » pour créer le robot, comme si cela était un acte banal; plus
récemment, dans la série Black Mirror (S2 Epl), le personnage de Martha se procure un avatar
de son conjoint décédé sans trop de difficultés en communiquant simplement les messages et les
photos de ce dernier, mais aucune mention n’est faite sur le processus de conception, excepté
qu’il est « expérimental ».

Toutes ces illusions masquent ainsi un point pourtant fondamental & la conception
des modéles d’IA : la nécessité d’avoir des données de qualité pour ’entrainement.

Désillusion quant a la simplicité de ’annotation de données

Bien qu’il ne soit pas limité & cela, nous pouvons résumer l'apprentissage automatique
comme étant majoritairement un ensemble de méthodes permettant de reproduire un phéno-
meéne par 'exemple. En d’autres termes, il faut des données en qualité et en quantité suffisante
pour concevoir la base d’apprentissage d’un modéle d’TA. C’est 14 qu’intervient la tache
d’annotation : celle-ci consiste & demander & un expert du métier, c’est-a-dire a un spécialiste
du phénomeéne, d’enrichir les données pour leur attribuer une signification, de leur fournir de la
valeur ajoutée, et ainsi permettre a la machine de comprendre et reproduire le phénoméne.

Pour illustrer nos propos, prenons 'exemple des assistants conversationnels (chatbot). Ces
assistants ont pour objectif de traiter automatiquement des requétes exprimées en langage natu-
rel. Pour ce faire, il est possible de réaliser une modélisation de textes en intentions de dialogue.
A ce titre, des requétes comme « joue moi du jazz s’il te plait! » ou « peua-tu lancer une playlist
de Noél sur l’enceinte du salon!» peuvent étre modélisées par 'intention jouer_musique. La
base d’apprentissage d’un assistant conversationnel est alors constituée d’un ensemble de textes
qui ont été annotés en intention.

L’aspect élémentaire de notre exemple cache cependant toute la difficulté de cette tache :

— 11 est possible d’avoir une vaste diversité d’intentions (jouer de la musique, allumer la
lumiére, consulter la météo, démarrer un minuteur, appeler sa maman, ...) : la complexité
grandit d’autant qu’il y a de cas d’usage modélisables;

— L’interprétation du langage est complexe par essence : le vocabulaire employé peut étre
spécifique, une requéte peut étre ambigué ou a double sens, une erreur grammaticale peut
géner la compréhension de la phrase, ...

— La modélisation en intentions est un exercice subjectif durant laquelle deux annotateurs
peuvent avoir des avis différents : dans notre exemple, et avec les mots « peuz-tu lancer
... », est-ce que 'assistant devrait effectuer une action, ou devrait-il simplement exprimer
'l en est capable?

Ainsi, annotation de textes en intentions met en évidence la complexité de cette tache. Ben



Hamner, cofondateur et directeur technique de I’entreprise Kaggle, résume ainsi cette probléma-
tique : I’TA c’est « 1% d’écriture de code informatique, 9% d’analyse de ce qui ne va
pas dans le code informatique, et 90% d’analyse de ce qui ne va pas dans les données
d’entrainement ».

Intervention difficile des experts meétiers dans les projets de
conception de base d’apprentissage

Pour absorber la complexité liée & la tache d’annotation, un projet de conception d’une base
d’apprentissage s’organise généralement de maniére cyclique.

— En premier lieu, les experts métiers sont consultés lors d’ateliers d’idéation pour définir
une premiére version de la modélisation (dans le cadre de notre exemple sur les assistants
conversationnels, ils définiraient la liste des intentions possibles).

— Dans un second temps, les experts métiers parcourent ’ensemble des données pour les
annoter en fonction de la modélisation définie;

— Si certaines frictions apparaissent (modélisation inadaptée, différences d’avis en annota-
teurs, ...), le projet retourne a I’étape de modélisation pour proposer une nouvelle version
révisée, et le cycle recommence...

Une telle approche a I’avantage de régler la complexité de la tache par de petits ajustements,
s’apparentant ainsi aux méthodes agiles. Toutefois, elle posséde les inconvénients d’étre chro-
nophage et onéreuse. En effet, & chaque remise en cause de la modélisation, toutes les données
annotées sont potentiellement & revoir pour s’assurer de leur compatibilité avec la nouvelle
modélisation proposée. D’autre part, la définition d’une modélisation stable et cohérente, ainsi
que l'encadrement de ses remises en cause potentielles, reléve du domaine analytique, qui
n’est pas le domaine principal d’expertise des annotateurs intervenant dans le projet. Il est
donc nécessaire de former les experts métiers & la tache d’analyse de données pour que leurs
remarques soient le plus pertinentes possibles lors des revues de modélisations.

Nous touchons alors du doigt un paradoxe manifeste : comment sommes-nous arrivés
a la conclusion que la meilleure maniére de faire intervenir un expert métier sur
une tiche d’annotation, c’est en lui demandant une tache pour laquelle il n’est pas
expert 7 (En effet, si nous voulions par exemple faire un assistant conversationnel sur un do-
maine gastronomique, nous engagerions a priori un chef cuisinier ou un restaurateur ; toutefois,
il semblerait incongru d’engager ces profils dans le but de réaliser des analyses statistiques ou
d’étre compétents sur des questions linguistiques.)

En conclusion, 'organisation traditionnelle des projets d’annotation ne semble pas résoudre la
complexité de cette tache : au contraire, elle semble plutét 'ignorer en espérant qu’un opérateur
humain suffisamment formé la résolve tout seul.
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Recherche d’une méthode alternative pour modéliser le texte en
intentions tout en valorisant I’intervention de ’expert

Au cours de ce doctorat, nous nous sommes demandé s’il était possible de changer la philo-
sophie traditionnelle régissant les projets d’annotation, avec pour objectif de remettre I'expert
métier au centre du processus. Pour cela, nous nous sommes restreints au cas d’usage de la mo-
délisation du texte en intentions, en prenant comme contrainte le fait de toujours impliquer un
expert métier pour ses vraies connaissances, et en lui demandant un minimum de connaissances
analytiques ou techniques.

Nous avons donc proposé une méthodologie d’annotation assistée par la machine et basée sur
la caractérisation de contraintes de similarité. Dans ce manuscrit, nous organisons la présentation
et I’étude de cette méthodologie de la maniére suivante :

— Au cours du CHAPITRE [2] nous présentons une revue de littérature sur la tdche d’anno-
tation, son organisation traditionnelle ainsi que les nombreux défis qu’elle comporte. Pour
mieux illustrer nos propos, nous utilisons des exemples inspirés de 'univers de la bande
dessinée.

— Nous complétons la revue de littérature en expliquant le contexte de ce doctorat en SEC-
TION [2.4]: ce complément nous permet de mettre en évidence la difficulté d’intervention des
experts métiers dans un projet traditionnel d’annotation pour la conception d’assistants
conversationnels.

— Le CHAPITRE [3] est dédié & la présentation de notre méthodologie d’annotation alternative
basée sur un Clustering Interactif. La description de l'implémentation technique est
consultable dans I’ANNEXE [Cl

— Dans le CHAPITRE [4] nous décrivons les six hypothéses que nous voulions vérifier sur notre
méthodologie d’annotation : efficacité, efficience, cotits, pertinence, rentabilité et robustesse.

— Le CHAPITRE [5| fait le point sur ’ensemble des discussions et découvertes contenues des
précédents chapitres, et comporte différents avis et conseils pratiques. Le chapitre entier
est prévu pour étre un guide d’utilisation synthétique de notre méthodologie d’annotation.

Le CHAPITRE [6] dresse la conclusion et clot la discussion en abordant des thématiques et
perspectives plus générales.



Chapitre 2

Revue de littérature sur la tache
d’annotation en intelligence artificielle

L’annotation (ou labellisation) de données est une tache essentielle de Papprentissage auto-
matique, permettant de décrire des jeux de données nécessaires a ’entrainement et a I’évaluation
de modéles d’intelligence artificielle. Dans ce chapitre, nous allons traiter les points suivants :

O Définir & quoi correspond une tache de labellisation, et détailler la vaste organisation
technique et méthodologique autour d’un projet d’annotation de données;

[] Présenter un apercu des difficultés principales que peut rencontrer un projet d’anno-
tation, ainsi que certaines techniques congues pour s’en prévenir ;

[l Expliquer le contexte industriel dans lequel ce doctorat s’inscrit et montrer 'intérét
d’assister la conception des jeux de données d’entrainement.
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2.1 Présentation théorique de ’annotation

Tout d’abord, introduisons quelques définitions pour appréhender le concept d’« annotation »
et donnons quelques exemples pour comprendre les enjeux qui y sont associés.

2.1.1 Définition et objectifs de 'annotation de données
2.1.1.a Qu’est que I« apprentissage automatique » ?

Nous proposons la définition suivante inspirée de U'ACM (Association for Computing Machi-
nery) : '« apprentissage automatique » (ou « Machine Learning ») est une branche de l'in-
telligence artificielle dédiée au développement de méthodes permettant a I'ordinateur de repro-
duire une tache par 1’exemple : il n’est donc pas explicitement programmé pour réaliser
cette tache, mais il '« apprend » & 'aide d’un modéle mathématique. Cet apprentissage peut
étre supervisé (I'interprétation des exemples est fournie par un humain), non supervisé (la ma-
chine déduit U'interprétation des données sans intervention humaine) ou semi-supervisé (mélange
des deux précédentes approches).

Le Machine Learning permet ainsi d’automatiser ’analyse et la manipulation de certains
phénomeénes complexes tels que le langage, 'observation visuelle, la détection d’anomalies, le
traitement acoustique, ...

©® Pour information : Si vous voulez revoir les bases de l'apprentissage automa-
tique, des livres comme ZHOU, 2021 ou RASCHKA et MIRJALILI, 2019 traitent des notions
principales et de leur mise en application.

2.1.1.b  Qu’est qu'un « corpus d’entrainement » 7

Pour concevoir un modéle en apprentissage automatique, il nous faut un ensemble d’exemples
(textes, images, sons, vidéos, ou tout autre relevé d’informations) permettant de capturer le
phénomeéne a appréhender : cela nous aide & la fois a le décrire et & mieux le comprendre.
Nous utilisons alors les termes « corpus d’entrainement », « jeu d’entrainement » ou « base
d’apprentissage » pour désigner cet ensemble de données.

Il est important de noter qu’un corpus n’est qu’un échantillon de taille finie d’'un phénoméne
pouvant étre infini ou indénombrable. 11 est donc d’usage de valoriser cet échantillon s’il est
« représentatif » du phénoméne qu’il décrit, c’est-a-dire s’il capture bien le large éventail de
variations que peuvent prendre les données (BIBER, [1993)).

© Pour information : Nous discuterons davantage de cette notion de représentativité

dans la SECTION D’autre part, si vous voulez mieux comprendre cette notion
de corpus, vous pouvez vous référer & SINCLAIR, 2004 issu du livre Developing Linguistic
Corpora (WYNNE, 2004)).

2.1.1.c  Qu’est que I’« annotation » ?

Les données d’un corpus manquent parfois d’informations pour bien cerner un phénoméne, il
est alors nécessaire de faire intervenir un humain pour introduire des connaissances supplémen-
taires qui ne sont pas explicitement présentes dans ces données. Nous appelons « annotation »
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(ou « étiquetage », « labellisation ») cette tache consistant & décrire les données d’un corpus,
et nous distinguons ainsi les données dites « brutes » (utilisées par les approches non supervisées)
des données dites « annotées » (utilisées par les approches supervisées) en fonction de ’absence
ou de la présence d'un complément d’informations.

Les informations renseignées peuvent porter sur la donnée entiére ou sur une partie seulement,
peuvent concerner des variables catégorielles (ensemble fini) ou numériques (ensemble infini), et
peuvent aussi étre cumulatives ou mutuellement exclusives. Dans la littérature, GARSIDE et al.,
1997 présentent I’annotation comme la tache permettant de donner une « valeur ajoutée » aux
données ; de son co6té, LEECH, |2004 précise que 'annotation est une action d’« interprétation »
qui aide & la compréhension et & la reproduction d’un phénoméne, mais aussi au contréle du
comportement des modéles d’apprentissage automatique.

2.1.2 Exemples de tiaches d’annotation

Les définitions données dans la section précédente peuvent paraitre abstraites car il est difficile
de dépeindre la vaste diversité d’applications nécessitant des données labellisées. En effet, une
tache d’annotation répond toujours & un besoin précis, mais il y a une telle multiplicité de types
de données (données tabulaires, textuelles, visuelles, auditives, ...) et de cas d’usages (prédiction
d’une valeur numérique (tache de régression), prédiction d’une catégorie (tdche de classification),
détection d’objets (tache d’extraction), création de nouvelles données (tache de génération), ... )
qu’une unique définition ne peut étre que purement théorique.

Ainsi, nous estimons qu’il est préférable de compléter ces définitions par quelques exemples
concrets. Nous pourrons ainsi mieux dresser le portait d’une tache d’annotation, avec ses intéréts
et ses complications. Pour cela, nous allons prendre le théme de la bande dessinée (BD) et explorer
ensemble différents cas d’usage qui pourraient intéresser un auteur, un libraire ou un lecteur.

2.1.2.a Estimation du prix d’une bande dessinée.

Les acheteurs et les vendeurs de bandes dessinées s’interrogent forcément sur le juste prix
de P'oeuvre qu’ils veulent acquérir ou céder. Répondre a cette question avec précision nécessite
diverses informations, a la fois sur I'oeuvre (comme son identification ou l'avis de ses lecteurs),
sur le document en tant que tel (comme son état de conservation), mais aussi sur le prestige
de son édition (éditions originales ou de collection). Sans un regard d’expert, il est possible de
trouver certaines oeuvres rares vendues pour presque rien sur le marché d’occasion, ou a l'inverse
voir certaines BD étre achetées a prix d’or alors que le document est en piteux état.

Afin d’aiguiller les acquéreurs, il est possible d’utiliser un modéle de régressionﬁ permettant
de prédire le prix d’une BD a partir des différentes métadonnées a disposition. Mais pour entrainer
un tel modéle, il est nécessaire d’avoir une base d’apprentissage contenant des exemples de tran-
sactions avec leur prix de vente. Nous pouvons structurer I’ensemble des informations nécessaires
dans un tableau, et la tiche d’annotation consiste alors & renseigner pour chaque transaction :

— l'identification compléte de la BD (titre, auteur, édition, ... ),

— D'é¢tat du document grace a un regard d’expert (I’état peut par exemple étre défini par une
variable catégorielle dont les valeurs seraient "Mauvais état", "Bon état", "Trés bon
état", "Neuf");

— le prix de la BD, estimé ou réel (défini par une variable numeérique).

3. Pour plus de détails sur la régression : voir la revue de MAALOUF,|2011}; voir un exemple basé sur la méthode
des moindres carrés dans ZDANIUK, 2014,
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Un exemple de résultat d’annotation de ces données est disponible dans la TABLE [2.1]

Q Exemples :

| Collection | N°: Titre | Edition | Note | Etat [ Prix (€) |
Lucky Luke | 01 : La mine d’or de Dick Digger | 1949 [ 3.2/5 | Trés bon | 5 000, 00
Lucky Luke | 12 : Les cousins Dalton 1958 | 4.3/5 Bon 40,00
Lucky Luke | 12 : Les cousins Dalton 1962 | 4.3/5 | Trés bon 65, 00
Lucky Luke | 12 : Les cousins Dalton 1985 | 4.3/5 | Treés bon 6,00
Lucky Luke | 15 : L’évasion des Dalton 1960 | 4.1/5 | Mauvais 3,00

TABLE 2.1 — Ezemple d’annotation du priz de vente de bandes dessinées en fonction de
leur édition, de la note de leur lecteurs et de leur état (source : |hitps: // www.bedetheque.
com/ serie-213- BD- Lucky- Luke.html)).

Ainsi, si quelqu’un s’intéresse au prix d’une nouvelle bande dessinée pour lequel il n’y a pas
de référence tarifaire, il peut interroger le modeéle de régression qui proposera un prix en accord
avec les exemples dont il dispose dans sa base d’apprentissage.

© Pour information : De maniére équivalente, il est possible de faire de la régression

dans d’autres domaines, notamment pour prédire un volume, une surface, une quantité, ...
La tache d’annotation consistera & chaque fois a renseigner la valeur numérique & prédire
en fonction des différentes données a disposition.

2.1.2.b  Classification de I’état d’une bande dessinée i partir d’une photo.

11 est d’usage d’adapter le prix de vente d’un produit en fonction de son état, et nous avons
intégré ce facteur dans l'estimation du prix d’une bande dessinée (voir exemple précédent). Ce-
pendant, ’état de conservation n’est pas une notion objective et chacun peut avoir des références
différentes. Au final, c’est souvent un libraire qui détermine si ’oeuvre est en bon ou en mauvais
état, et, sans un regard d’expert, nous pouvons omettre un détail ou nous tromper lors de notre
appréciation.

Afin de nous aider a estimer ’état d’une bande dessinée, il est possible d’utiliser un modéle
de classificat ion[zf] permettant, & partir d’'une image, d’affecter & chaque BD une catégorie pré-
définie (par exemple : "Mauvais état", "Bon état", "Trés bon état", "Neuf"). Pour entrainer
un tel modeéle, il est nécessaire d’avoir une base d’apprentissage contenant des exemples d’images
de BD associées avec leur catégorie d’état. La tache d’annotation peut alors consister a renseigner
pour chaque couverture de bande dessinée la catégorie d’état qui lui correspond le plus.

Un exemple d’annotation de la classification de 'image est disponible dans la FIGURE [2.1]

4. Pour plus de détails sur la classification : voir les revues de A1zED AMIN SOOFI et ARSHAD AWwAN, [2017|ou
de KOTSIANTIS et al., [2006|; voir un exemple basé sur les machine a vecteurs de support (SVM) dans CORTES et
VAPNIK, [1995|
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FIGURE 2.1 — Ezemple d’annotation de [’état d’une BD (ici : MORRIS et GOSCINNY,
1950] et MORRIS et GOSCINNY, . La premiére est en trés bon état (couverture comme
newve, tranches légérement usées, pages intactes) tandis que la seconde est en mauvais état
(couverture usée, dos abimé, traces sur les pages, ...).

Ainsi, si quelqu’un s’interroge sur 1’état d’une bande dessinée en sa possession, ce modéle peut
identifier I’état le plus probable d’aprés les exemples disponibles dans sa base d’apprentissage.

© Pour information : De maniére équivalente, il est possible de faire de la classifica-

tion sur d’autres données, comme par exemple la classification de textes pour identifier la
langue de I'ouvrage. Dans I'exemple ci-dessous, les catégories proposées sont "Frangais",
"Anglais" et "Allemand", et la tache d’annotation consiste ici a associer a chaque texte
une catégorie de langue.

« Les cousins Dalton ont dévalisé la diligence. » —> Francgais
« The Dalton cousins robbed the stagecoach. » —> Anglais
« Die Dalton-Cousins haben die Postkutsche ausgeraubt. » ~—> Allemand

2.1.2.c Identification d’une bande dessinée a partir de sa couverture.

Identifier une bande dessinée n’est pas toujours facile, et recopier 'ensemble des informations
I'identifiant peut prendre du temps. Les libraires ou les collectionneurs désirant faire 'inventaire
des ouvrages en leur possession peuvent ainsi y passer de nombreuses heures, avec le risque de
faire des erreurs lors de l'inscription des bandes dessinées dans leur registre.
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Afin d’aider les collectionneurs, il est possible d’utiliser un modéle de reconnaissance
optique des caractéres (DCR)El pour extraire automatiquement les informations importantes
présentes sur les couvertures d’une BD a identifier. Pour entrainer un tel modéle, il est nécessaire
d’avoir une base d’apprentissage contenant des exemples de pages de couverture avec la position
et la valeur des informations pertinentes & extraire. La tache d’annotation peut alors consister
a renseigner pour chaque couverture de bande dessinée :

— la position des informations en ’encadrant sur I'image (avec un rectangle par exemple) ;
— la valeur écrite dans ’encadré sur 'image.

Un exemple d’annotation de textes dans une image est disponible dans la FIGURE [2.2]

Q Exemples :

COLLECTION : « LUCKY LUKE »

ROCEY TR & NUMERO : « 72 »
W/Ig w ‘\ITITRE:« LES COUSINS DALTON »
| ‘ o1 | i

| e~

AUTEUR : « MORRIS »

EDITEUR : « DUPUIS »

FI1GURE 2.2 — Ezemple d’annotation de textes présents sur la couverture d’une bande
dessinée (ici : MIORRIS et GOSCINNY, . Les informations essentielles telles que la
collection, le numéro, le titre, l'auteur et l’éditeur y sont présentes.

Ainsi, si quelqu’un veut identifier une nouvelle bande dessinée, il peut interroger le modéle
d’extraction de caractéres pour récupérer les informations textuelles présentes dans la couverture,
a I'image des exemples disponibles dans sa base d’apprentissage.

©® Pour information : De maniére équivalente, il est possible de réaliser une
reconnaissance d’entités nommées (NER)[Ppour extraire les informations citées dans
un texte. Dans 'exemple ci-dessous, les types d’entités présentes sont "personnage",
"métier", "argent", "lieu" et "date". La tache d’annotation consiste ici a identifier
la position et le type de chaque entité présente.

« Lucky Luke . .onnage), le cOw-b0y,.,;..) solitaire, a attrapé les
Dalton ,crsonnage) @ Coyote Gulch et a touché 50.0008 ,.,..:) en les
livrant au pénitencier . 1ls se sont évadés le jeudr suivant ;). »

5. Pour plus de détails sur I’OCR : voir la revue de BERCHMANS et KUMAR, 2014/ ou de AWEL et ABIDI, 2019

10
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2.1.2.d Interprétation audio d’une bande dessinée.

11 est de plus en plus commun de trouver des livres disponibles avec une lecture audio. Ces
livres audio, réalisés par une personne ou synthétisés par I’ordinateur, peuvent étre & visée édu-
cative ou simplement disponibles pour le loisir. Dans le cadre de notre exemple sur le théme des
bandes dessinées, peu d’entre elles disposent d’'une lecture audio. Une idée serait donc d’inter-
préter une lecture audio de ces bandes dessinées en synthétisant la voix des doubleurs de leurs
adaptations télévisées (ou simplement d’un narrateur si oeuvre n’a pas été portée a 1’écran).

Dans le but de créer ces BD audio, nous pourrions envisager d’utiliser des modeles de synthése
vocale (TTS)Ileour générer automatiquement la lecture des bulles d’une bande dessinée. Pour en-
trainer de tels modéles, il est nécessaire d’avoir une base d’apprentissage contenant des exemples
audio pour chacun des personnages (ici : les textes prononcés par les doubleurs de I'adaptation
télévisée) avec la transcription de leurs paroles pour chaque audio. La tache d’annotation peut
alors consister & renseigner le personnage et les paroles qu’il a prononcées.

Un exemple d’annotation phonétique est illustré dans la FIGURE [2.3]

Q Exemples :
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FIGURE 2.3 — Ezemple de paroles prononcées dans un enregistrement audio. Ici, la voix
de Lucky Luke est interprétée par Jacques THEBAULT. Le texte annoté, c’est-a-dire celui
prononcé dans 'audio, est « Ils sont a vous chef, et j’vous s’rati reconnaissant
de bien les garder cette fois. ». Les phonémes associés a chaque séquence de [’en-
registrement sont disponibles en alphabet phonétique international.

Ainsi, nous pourrions consulter le modeéle de synthése vocale d’un personnage (ici : celui de
Lucky Luke) avec un nouveau texte a prononcer pour en obtenir une lecture audio dont la voix
se rapproche des enregistrements de la base d’apprentissage (ici : celle de Jacques THEBAULT).

6. Pour plus de détails sur la reconnaissance d’entités nommées (NER) : voir les revues de GOYAL et al., |2018

ou de L1 et al.,

7. Pour plus de détails sur la synthése vocale : voir la revue de KOTHADIYA et al., [2020); voir un exemple
d’architecture neuronale end-to-end dans MU et al., 2021

11
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©® Pour information : Nous pourrions compléter le cas d’usage (1) en extrayant
automatiquement le texte d’une planche de BD par OCR, (2) en détectant automatiquement
le personnage prononcant la bulle de BD par classification, puis (3) en générant du texte
& prononcer par le personnage par synthése vocale. Bien entendu, la conception et 1’en-
chainement de ces différents modéles sont plutét complexes, et chaque tache de Machine
Learning demande ses propres données annotées pour construire une base d’apprentissage.

2.1.3 Bilan concernant la présentation de ’annotation

M Points a retenir :

¥ « Annoter » une donnée consiste & ajouter un complément d’information pour
pouvoir mieux interpréter puis reproduire un phénomeéne.

¥ Le type d’annotation a réaliser dépend du probléme a traiter : régression, clas-
sification, extraction d’information, génération ou synthése de données, ...

¥ L'ensemble des données annotées peut étre utilisé pour concevoir un modéle
d’« apprentissage automatique » : il est alors appelé « corpus d’entrainement ».

2.2  Organisation usuelle d’un projet d’annotation

Dans la section précédente, nous avons présenté 'importance d’avoir des données annotées
pour entrainer un modéle de Machine Learning. Nous allons maintenant détailler ’organisation
de cette tache d’annotation, identifier les compétences nécessaires aux intervenants du projet
ainsi que les fonctionnalités essentielles des outils de labellisation.

2.2.1 Etapes clés du cycle d’annotation

L’organisation d’un projet d’annotation, établie aujourd’hui comme une référence, est pro-
posée par PUSTEJOVSKY et STUBBS, [2012| et complétée dans STUBBS, 2013, Les auteurs y for-
malisent la conception et ’amélioration cyclique d’un modéle de Machine Learning. Ce cycle
est appelé cycle MATTER en référence aux six étapes de conception qui le composent : Modelize,
Annotate, Train, Test, Evaluate et Revise. Ces étapes sont schématisées en FIGURE 2.4 et nous
détaillons chacune d’entre elles ci-dessous.

Notes de ’auteur : Nous conseillons la lecture de FINLAYSON et ERJAVEC, 2016
pour son excellente revue de littérature qui détaille pas & pas le cycle MATTER tout en
dressant la liste des points importants de chacune des étapes.

2.2.1.a Concevoir la base d’apprentissage (Modelize, Annotate).

Pour obtenir un modele de Machine Learning, il faut avoir une base d’apprentissage de
qualité. Comme nous ’avons dit précédemment, il faut disposer au départ d’un ensemble de
données d’exemples qui représente fidélement les différentes facettes du probléme & modéliser
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2. ANNOTATE p==p 3. TRAIN -\
:

‘O

1. MODELIZE |d=+**"" 4. TEST

\ 6. REVISE |<4=——= 5. EVALUATE

FIGURE 2.4 — Cycle MATTER structurant un projet d’annotation en siz étapes principales :
Modelize, Annotate, Train, Test, Evaluate el Revise.

Le carré bleu identifie le mini-cycle MAMA durant lequel la modélisation est adaptée en cours
d’annotation, et le carré orange identifie le mini-cycle Train-Test lors de la conception du modéle.

(voir SECTION [2.3.1.4]). Une phase de collecte de données est alors organisée : cette collecte
peut se baser sur des extractions de bases de données ou de sites internet & disposition, sur
des enquétes réalisées auprés d’utilisateurs finaux, ou encore sur les avis éclairés d’experts du
probléme. Certaines données peuvent aussi étre artificiellement créées afin de compléter la
collecte pour les aspects du probléme étant difficiles & observer. Une fois la collecte terminée,
ces données brutes ont besoin d’étre annotées pour pouvoir étre exploitées.

Afin de garantir la qualité de cette labellisation, il est important de ne pas précipiter
la tache d’annotation. En effet, 'objectif de cette tache peut considérablement changer en
fonction du phénomeéne & décrire, des données & disposition et de la finalité du modeéle de Machine
Learning & entrainer. Il est donc fortement conseillé de bien modéliser le probléme, c’est-a-
dire de définir l'objectif de 'annotation, de clarifier en amont les modalités et les attendus de
cette tache, et de préciser les régles que devront suivre les opérateurs.

PUSTEJOVSKY et STUBBS, [2012| précisent notamment deux concepts importants de cette
phase :

— la modélisation du probléme, représentant de maniére abstraite I’'objectif & atteindre et
décrivant ainsi la logique générale de ’annotation dans un schéma d’annotation ;

— les spécifications, compilant dans un guide d’annotation 'ensemble des régles concrétes
a respecter pour mettre en application la modélisation.

Pour résumer cette distinction, la modélisation représente quoi annoter (objectif, définition, va-
leurs possibles, ...) alors que les spécifications décrivent comment annoter (régles d’attribution,
exemples et contre-exemples, régles de format, ...).

Q. Exemples : PERROTIN et al., 2018, s’intéressant a la classification des conversations
d’assistance en ligne en actes de dialogues, décrivent leur guide d’annotation dans ASHER
et al., 2017 Nous y retrouvons (1) la modélisation avec la présentation des étiquettes
possibles & annoter, et (2) les spécifications avec les définitions concrétes, des exemples,
des restrictions d’attribution, et la gestion des données non pertinentes.

Dans nos exemples précédents (cf. SECTION , nous avions modélisé le probléme
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de classification de I’état d’une bande dessinée en quatre classes : "Mauvais état", "Bon
état", "Trés bon état", "Neuf". Il faudrait désormais rédiger les spécifications avec des
définitions concrétes et quelques exemples pour guider un annotateur, notamment pour
I’aider & distinguer "Bon état" de "Trés bon état".

Bien entendu, il n’est pas toujours facile de modéliser un probléme ni de rédiger un guide

d’annotation adéquat. Nous reviendrons plus tard sur les caractéristiques de cette tache pouvant
introduire de la complexité (voir SECTION [2.3]), mais il est important de souligner d’emblée les
points élémentaires suivants :

14

— le besoin d’interopérabilité et de réutilisabilité : un projet d’annotation est toujours un

investissement cotliteux, il serait donc regrettable de perdre ou de ne pas pourvoir réutiliser
ces données aprés ce projet. Par conséquent, il faut réfléchir au format des données ainsi
qu’aux types de détails & fournir pour étre sir de pouvoir toujours exploiter les données si
la modélisation évolue légérement ou si un futur projet désire en bénéficier ;

— la balance entre généralité et spécificité : le niveau de détail requis dépend sans conteste du

probléme & modéliser : annoter trop peu de détails ne permet pas d’exploiter les données,
mais en annoter trop peut rapidement complexifier la tache et introduire des erreurs. Il
faut donc trouver le juste milieu pour réaliser un travail de qualité.

Exemples : Dans la classification de langues exposée en SECTION [2.1.2.8] nous
avons annoté chaque texte grace a trois classes : "Frangais", "Anglais" et "Allemand".

— par souci d’interopérabilité, nous pourrions plutdt utiliser la norme IS0 639-3
(INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION, 2007)), soit les codes
"fra", "eng" et "deu", afin de standardiser l’annotation et ainsi pouvoir partager
plus facilement les données labellisées avec d’autres projets;

— afin de présenter un cas simple, nous avions proposé un modeéle avec trois langues
communes pour une bande dessinée d’origine belge. Toutefois, nous aurions pu spé-
cialiser davantage notre modeéle en fonction des variations régionales en prenant en
compte le Corse ("cos") ou le Wallon ("wln"). Cette distinction peut étre essentielle
pour certaines sagas publiées dans ces langues (comme Astérix & Obélix), mais
peut simplement étre une source de confusion pour les autres (comme Lucky Luke
qui n’est pas traduit en Corse).

©® Pour information : Pour aider & concevoir le guide d’annotation et afin de
se poser les bonnes questions, DIPPER et al., 2004/ dressent une liste de définitions et
de recommandations & prendre en considération. Bien que ces conseils soient issus du
traitement de données linguistiques, ils permettent d’identifier les sections importantes
d’un guide d’annotation en fonction des attentes des différents acteurs de ’annotation
(lauteur, Uannotateur, Uexplorateur de données, ...) et de les rédiger en suivant certaines
régles simples (introduire les objectifs, ordonner les régles par complexité, traiter en premier
les cas par défaut, trier les valeurs des variables catégorielles par ordre alphabétique, ...).
Des exemples reconnus pour leur bonne conception y sont notamment cités.
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Lorsque le guide d’annotation est rédigé, la phase de labellisation peut commencer. Cette
tache est traditionnellement réalisée par un groupe d’experts choisis en fonction de leurs connais-
sances sur le probléme a caractériser (dans nos exemples sur les bandes dessinées, ce serait plutét
des libraires ou des collectionneurs). Aprés leur avoir expliqué l'objectif de leur travail et partagé
les régles de labellisation contenues dans le guide, les annotateurs se partagent les données et
réalisent chacun une partie du corpus d’apprentissage.

©® Pour information : C’est généralement a ce stade que la théorie rencontre la
pratique : certaines régles d’annotation peuvent difficilement étre applicables, certaines
données peuvent étre ambigués ou hors-sujet, deux annotateurs peuvent aussi avoir des
avis différents sur I’annotation la plus adéquate, ... Il est aussi important de rappeler que
I’annotation est un acte d’interprétation, et que les données sont donc labellisées par un
humain dont ’avis n’est pas infaillible. PUSTEJOVSKY et STUBBS, 2012 introduisent donc
le premier sous-cycle MAMA en référence a la boucle entre Modelize et Annotate qui peut
avoir lieu tant que le guide d’annotation n’est pas adapté aux données manipulées ou que
différents points de vue opposent les annotateurs.
Par exemple, lors de 'annotation de la transcription audio en SECTION il peut
y avoir une voix principale accompagnée de plusieurs voix en arriére plan : une premiére
adaptation du guide serait de clarifier si ces voix secondaires doivent étre transcrites ou
ignorées, voire si ’audio entier doit étre considéré comme inexploitable. La réponse & cette
question dépend bien entendu du phénomeéne & décrire et de 'objectif du modéle de Machine
Learning & entrainer : dans notre cas, nous pourrions probablement annoter uniquement
la voix principale et ignorer 1’audio si le bruit géne la compréhension.

A la fin de lannotation (ou du cycle MAMA), le corpus d’entrainement est disponible pour
concevoir un modeéle de Machine Learning.

2.2.1.b  Concevoir le modéle ( Train, Test, Evaluate).

La phase d’entrainement du modéle est I’étape centrale de ’apprentissage automatique. Tou-
tefois, comme ’apprentissage se base sur des méthodes statistiques, il est important d’introduire
une phase de test et d’évaluation pour s’assurer des performances du modéle obtenu. Il est donc
courant de considérer une boucle de raffinement du modéle tant que les performances n’ont pas
atteint un seuil acceptable.

En pratique, il est d'usage de créer trois jeux de données a partir de la base d’apprentis-
sage qui vient d’étre annotée :

— le jeu d’entrainement : c’est sur cette partie des données que le modéle de Machine Lear-
ning est congu;

— le jeu de développement (ou de validation) : le modeéle entrainé est évalué sur ce jeu
de données pour étudier son comportement, identifier ses forces et ses faiblesses, et ainsi
permettre de le comparer a d’autres modéles entrainés pour cette méme tache;

— le jeu de test : le modéle retenu est évalué sur ce jeu de test pour déterminer ses perfor-
mances réelles.

Ainsi, le modéle représente la connaissance présente dans le jeu entrainement, il est étudié
puis affiné grace au jeu de développement, et est finalement évalué en fonction de ses perfor-
mances sur le jeu de test. Il est encore une fois difficile d’étre exhaustif sur les analyses et les
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métriques & considérer, car elles dépendent fortement du type de probléme que le modéle tente
de résoudre. Une métrique basique est 'accuracy (ou taux de bonnes prédictions), décrivant
simplement le nombre de fois ou le modéle a fait une bonne proposition sur I’ensemble du test.
Suivant le probléme et le type de données, d’autres métriques usuelles peuvent étre utilisées
comme le MSE (Mean Squared Error) pour la prédiction de variables numériques (voir WALLACH
et GOFFINET, [L1987), le F1-score pour les variables catégorielles (voir SASAKI, |2007) ou le WER
(Word Error Rate) pour la transcription de textes (voir MCCOWAN et al., 2005)). Dans tous les
cas, une régle d’or est de ne pas utiliser le jeu de test lors de la phase de développement pour
éviter tout biais de surapprentissage[ﬂ

A la fin de ce cycle, le modéle de Machine Learning est a disposition, et ses performances
théoriques sont celles obtenues avec le jeu de test.

2.2.1.c  Revoir la base d’apprentissage (Revise).

Pour terminer cette boucle, il est parfois nécessaire d’envisager de corriger son modeéle en
remettant en cause la modélisation du probléme et ’annotation des données. VOORMANN et
GuT, 2008 formalisaient en effet ce besoin de réviser la conception d’une base d’apprentissage en
observant les lacunes du modéle obtenu, et PUSTEJOVSKY et STUBBS, 2012] évoquent certaines
révisions nécessaires de la modélisation dés la phase d’annotation (voir sous-cycle MAMA dans la

FIGURE [2.4).

Diverses pistes peuvent mener a une évolution de la base d’apprentissage :

— le modéle de Machine Learning peut avoir de mauvaises performances, malgré son affinage
lors de la phase de développement, ou peut manquer d’adaptabilité sur des données réelles ;

— la modélisation ou I’annotation peuvent devenir obsolétes car le phénomeéne modélisé évolue
dans le temps;

— un cas d’usage non identifié jusqu’a présent nécessite de nouvelles données pour étre pris
en compte;

— le modeéle peut ne pas convenir aux utilisateurs finaux par manque d’ergonomie ou a cause
d’une utilisation non prévue initialement ;

— un nouvel algorithme de Machine Learning a priori plus performant peut requérir une
modélisation différente pour traiter le probléme.

Exemples : Pour illustrer nos propos, prenons la tache d’estimation du prix d’une
bande dessinée (cf. SECTION : il se peut que les prix annotés sur les transactions
ne soient plus d’actualité a cause de 'inflation, et que les données doivent étre réannotées
pour prendre en compte les nouvelles valeurs du marché.

D’autre part, la modélisation en tant que telle peut aussi étre impactée : par exemple,
dans le cadre de la classification de I’état d’une bande dessinée & partir d’'une photo (cf.
SECTION , nous pourrions constater & 'usage qu’il manque une catégorie "Trés
mauvais état" nécessaire pour trier d’emblée toute BD indigne & la vente.

Enfin, il est possible que le modéle se comporte mal sur certaines données. Par exemple
lors de 'identification d'une bande dessinée a partir de sa couverture (cf. SECTION ,
certains textes du décor pourraient étre extraits a tort (comme le texte de la pancarte

8. Pour plus de détails sur le surapprentissage : voir COLLINS, 2017
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« Saloon » dans la FIGURE [2.2)). Il faudra peut-étre adapter ’annotation pour identifier
les textes & ne pas extraire (avec une classe de rebus par exemple).

Nous bouclons ainsi le cycle MATTER qui préfigure le besoin d’une amélioration continue d’un
modele de Machine Learning pour que celui-ci soit le plus adapté & son environnement d’utilisa-
tion.

2.2.2 Portraits des acteurs intervenant sur un projet d’annotation

Au cours du cycle MATTER, nous pouvons constater que divers acteurs interviennent pour
concevoir la base d’apprentissage et entrainer un modéle de Machine Learning. Cette diversité
de métiers qui gravitent autour du traitement automatique des données semble difficile & détailler,
tant a cause de leur grand nombre que de leurs subtiles différences. Pour avoir un apercu, vous
pouvez consulter les offres d’emplois du marché actuel (voir TEAM DATASCIENTEST, 2022 ou
DATABIRD, [2023) ou certaines formations professionnelles (voir 180z, 2017) pour pouvoir faire la
distinction entre data scientist, data analyst, data librarian, data journalist, data architect, data
engineer, data steward, data archivist, ou encore machine learning engineer...

Afin d’avoir une approche moins commerciale de ces métiers, nous proposons plutot de dresser
les compétences requises aux diverses phases du cycle, a l'image de RADOVILSKY et al., 2018 qui
présente les acteurs de la science des données grace & quatre groupes de compétences :

1. les compétences métiers : elles sont liées aux connaissances et & I’expertise sur le phéno-
méne & modéliser ou le probléme & résoudre. C’est grice & ces compétences qu’un acteur
peut étre apte & annoter une donnée ou & qualifier la pertinence de la prédiction d’un mo-
déle de Machine Learning. Les métiers associés comportement notamment ’expert métier
(business expert) ;

2. les compétences analytiques : elles concernent entre autres la modélisation du probléme,
la gestion des données, et les analyses statistiques sur les biais et les performances. C’est
grace & ces compétences quun acteur peut concevoir le guide d’annotation, estimer le taux
d’accords inter-annotateurs, ou encore réaliser ’évaluation statistique d’un modéle de Ma-
chine Learning. Les métiers associés comportement notamment ’analyste des données
(data analyst) ou le scientifique des données (data scientist);

3. les compétences techniques : elles portent sur 'ingénierie autour du modéle de Machine
Learning, comme le choix du meilleur algorithme d’entrainement et réglage fin des
hyperparamétres, I’archivage des différentes versions du modéle ainsi que son déploiement
dans un environnement de production. Les métiers associés comportement notam-
ment le scientifique des données (data scientist), I'ingénieur en apprentissage
automatique (machine learning engineer) ou l’architecte des données (data architect);

4. les compétences en gestion ou en communication : elles permettent d’aborder le cadrage
du projet et la définition des objectifs, ainsi que diverses aptitudes transverses comme
I’établissement de rapports, la gestion de projet, la vérification des normes, ... Les métiers
associés comportement notamment le chef de projet (project leader) ou le responsable
de la protection des données (data protection officer).
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© Pour information : Nous pouvons compléter cette vision par compétences avec la
vision donnée par FORT, 2017, selon laquelle il y a trois types d’experts lors d’un projet
d’annotation :

— les experts du corpus de données, ayant par exemple les connaissances sur les
bandes dessinées, s’approchant donc des compétences métiers;

— les experts de ’annotation, ayant par exemple les connaissances sur ’annotation
de textes dans une image, s’approchant donc des compétences analytiques; et

— les experts de la tache de Machine Learning, ayant par exemple les connaissances
sur les techniques d’0CR, s’approchant donc des compétences techniques.

Ainsi, durant le cycle MATTER, nous pouvons voir les compétences ci-dessus se compléter :

1. la conception de la base d’apprentissage (étapes Modelize et Annotate) nécessite :

— des compétences de gestion pour cadrer I'objectif du modéle & entrainer, et ainsi
définir 'objectif auquel doit répondre I'annotation de données ;

— des compétences analytiques pour proposer une modélisation stable du phénoméne
et un guide d’annotation précis pour limiter les biais de conception ;

— des compétences métiers pour vérifier que la proposition de modélisation est perti-
nente vis-a-vis du cas d’usage, mais aussi pour réaliser 'annotation des données.

2. la conception du modéle de Machine Learning (étapes Train, Test, FEvaluate) néces-
site :

— des compétences analytiques pour gérer les jeux de données (entrainement, dévelop-
pement, test) et évaluer les performances statistiques du modele ;

— des compétences techniques pour manipuler ’écosystéme de développement du mo-
déle, régler les hyperparamétres, versionner les changements, et planifier la distribution
du modéle sur un environnement de production ;

— des compétences de gestion pour s’assurer du respect des normes et du caractére
privé ou confidentiel de certaines données.

3. la révision de la base d’apprentissage (étape Revise) nécessite :

— des compétences métiers pour identifier le manque de pertinence du modéle vis-a-vis
de certains cas d’usage;

— des compétences analytiques pour disserter des performances réelles du modele face a
des données de production et remettre en question les précédents choix de modélisation
pour espérer améliorer le modéle.

Nous noterons que les compétences transverses de gestion ou communication ne sont pas
spécifiques & une étape du cycle MATTER (le cadrage, la gestion de projet et ’établissement de
rapports étant réalisés tout au long du projet), alors que les compétences métier et techniques
n’interviennent généralement pas au méme moment du cycle : autrement dit, des experts métiers
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croisent rarement des experts techniques et ne partagent donc que trés rarement leurs connais-
sances.

2.2.3 Choix du logiciel d’annotation

Pour terminer la description de 'organisation d’un projet d’annotation, attardons nous sur le
choix du logiciel & utiliser pour labelliser les données. S’il est vrai qu'une diversité d’applications
existe pour répondre aux besoins des annotateurs, il est important de noter que ’absence de
certaines fonctionnalités essentielles peuvent géner le projet d’annotation.

Nous faisons référence & FINLAYSON et ERJAVEC, 2016| pour dresser ci-dessous une liste
des fonctionnalités principales (voire essentielles) d’un logiciel d’annotation. Pour simplifier la
lecture, nous proposons de regrouper ces fonctionnalités dans les catégories suivantes :

— répondre au besoin d’annotation : cette fonctionnalité est bien entendu obligatoire, car
un logiciel ne permettant pas d’annoter les données ne sera d’aucune utilité. Cette remarque
semble étre une évidence, mais nous nous permettons aussi d’étendre I'avertissement aux
logiciels n’étant pas destinés a ’annotation mais qui peuvent étre détournés pour y répondre
indirectement : de tels contournements peuvent introduire des biais et offrent généralement
une expérience utilisateur assez médiocre

— intégrer le guide d’annotation : ce livrable issu de la phase de modélisation du cycle
MATTER doit étre facilement accessible aux annotateurs car il contient la documentation
et les instructions & appliquer lors de la labellisation. Les logiciels permettant d’intégrer
directement ces définitions (avec exemples et contre-exemples) ainsi que les régles d’anno-
tation (comme les labels mutuellement exclusifs, les détails obligatoires, ...) ont donc un
net avantage ergonomique pour respecter la modélisation définie et ainsi garantir la qualité
de la base d’apprentissage ;

— autoriser 'annotation multiple et 'annotation multimodale : il est fréquent de devoir
annoter une méme donnée suivant des modélisations ou des paradigmes différents pour
répondre a plusieurs cas d’usage (en prenant 'exemple de l'annotation d’images, nous
pouvons détourer les objets présents, identifier les textes inscrits, proposer une ou plusieurs
catégories générales, proposer une description textuelle, ...) ou encore de devoir annoter des
données de différents types (en combinant texte, image et voiz comme dans I’annotation
des sous-titres d’une vidéo). Ainsi, les logiciels offrant la possibilité de labelliser plusieurs
informations et de manipuler plusieurs types de données sont pertinents pour centraliser
les annotations et de pouvoir facilement les réutiliser ;

— évaluer la qualité de ’annotation : les erreurs d’annotation et les divergences d’opinions
sur la modélisation sont inévitables. 1l est donc appréciable de pouvoir les identifier, soit sur
la base d’'une comparaison directe entre deux annotateurs, soit en comparant avec I’annota-
tion la plus probable issue d’une base de référence. Il peut aussi étre intéressant de pouvoir
calculer les scores d’accord inter-annotateurs sur un méme échantillon de données pour
estimer la qualité de la base d’apprentissage, de pouvoir corriger les erreurs lors de revues
d’annotation ou encore de trancher les cas de conflits apparents lors d’avis discordants ;

— permettre 'interopérabilité technique : il peut étre frustrant de ne pas pouvoir réutiliser
des annotations d’'un projet & 'autre car le format de stockage n’est pas compatible. Par
conséquent, les logiciels prenant en considération plusieurs formats de données (P¥G/JPG,
MP3/WAV, XLSX/XML/JSON, ...) et respectant les standards de la tache d’annotation lors des
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imports et exports sont & privilégier. De plus, il est conseillé de ne pas écrire directement
les annotations dans les données (« [Lucky Luke]/(personnage), le [cow-boy]

solitaire, a ... »), mais de les stocker dans des fichiers séparés pour garder une meilleure
gestion et permettre les annotations multiples ;

gérer le flux de travail et le suivi de projet : certaines fonctionnalités simples sont néces-
saires & 'organisation de ’équipe d’annotation. Cela peut comprendre la répartition de la
charge de travail entre plusieurs utilisateurs, ’historisation des changements pour permettre
les retours arriéres, la possibilité d’émettre des appels d’aide ou d’écrire des commentaires
sur les choix d’annotation, ou encore 'accompagnement des nouveaux annotateurs lors de
leur montée en compétence;

favoriser le confort de ’annotateur : le logiciel choisi sera utilisé au quotidien par ’équipe
d’annotation, il semble donc essentiel d’offrir une expérience utilisateur agréable pour réa-
liser cette tache. Cela peut passer par une customisation de I'interface afin d’étre adaptée
a l'objectif d’annotation et par le paramétrage de raccourcis claviers. Simplifier I’accés et
Iinstallation du logiciel peut aussi s’avérer utile pour favoriser son adoption, en favorisant
par exemple les applications web permettant plus facilement le travail collaboratif;

permettre des annotations et des analyses avancées. : la littérature scientifique regorge
de techniques permettant d’assister un annotateur dans son travail (pré-annotation, ap-

prentissage actif, visualisation, interaction, ...). Nous détaillons plusieurs de ces techniques
dans la SECTION 23]

Considérant la diversité de cas d’usage d’annotation, une liste exhaustive des outils de la-

bellisation n’est bien entendu pas possible. Nous tenons toutefois & présenter quelques exemples
illustrés dans la FIGURE

Notes de P’auteur : Par expérience, nous constatons malheureusement que peu

de projets industriels utilisent un outil d’annotation dédié, souvent au profit d’outils ru-
dimentaires comme des traitements de texte ou des tableurs tels que Microsoft Excel
(M1CROSOFT CORPORATION, 2018). Une étude serait & mener pour étudier cette tendance
et expliquer le manque d’intérét porté aux outils spécialement concus pour les taches d’an-
notations. Peut-étre que ces outils s’adaptent mal aux particularités des divers projets
industriels, expliquant ainsi 'utilisation d’outils simplistes mais flexibles. Ou alors est-ce
par méconnaissance des difficultés et des bais potentiels de ’annotation que ces outils aux
fonctionnalités avancées ne sont pas employés ?

2.2.4 Bilan concernant ’organisation d’un projet d’annotation
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M Points a retenir :

¥ En géneéral, un projet d’annotation est organisé en cycle (MATTER) au cours duquel
nous réalisons une modélisation abstraite des données que nous formalisons dans un
guide (Modelize) ; nous appliquons ce guide pour labelliser notre base d’apprentissage
(Annotate) ; puis nous entrainons et testons un modeéle de Machine Learning ( Train,
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FIGURE 2.5 — Quatre exemples d’outils d’annotation : (1) INCEpTION pour le texte (KLIE et al.,
2018), (2) Prodigy pour le texte ou l'image (MONTANI et HONNIBAL, , (3) dudacity pour
Vaudio (AupAcrry TrAM, [2000 et (4) CVAT pour limage (CVAT.A1 CORPORATION, [2019).

Test et Evaluate). Ensuite, I’évaluation du modéle peut mener a une révision de la
modélisation des données en fonction des performances obtenues (Revise) ;

¥ Un tel projet d’annotation nécessite une diversité de connaissances et de com-
pétences qui peuvent étre réparties en quatre catégories : métier, analytique,
technique et gestion/communication;

¥ Un tel projet nécessite aussi un outil d’annotation dédié possédant certaines fonc-
tionnalités essentielles comme la possibilité d’intégrer le guide d’annotation, de
contrdler la qualité des annotations, de réaliser des annotations multiples ou
multimodales, ou encore d’assimiler d’éléments de gestion de projet.

2.3 Apercu des nombreux défis de ’annotation

Comme nous avons pu 'apercevoir dans les sections précédentes, le cycle d’annotation recéle
de nombreuses zones d’ombres pouvant introduire des complications dans la conception d’une
base d’apprentissage (BALEDENT, 2023). Pour aborder cette partie, nous verrons :

— qu’il y a une forte pression sur la qualité des données devant constituer le corpus d’en-

trainement (cf. SECTION [2.3.1)) ;

— que ce standard de qualité entretient une complexité inhérente aux étapes de modélisa-
tion et d’annotation (cf. SECTION [2.3.2)) ; et

— que cette complexité provoque des différences de comportements chez les annotateurs
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(cf. SECTION [2.3.3]).

En détaillant chacun de ces trois points, nous discuterons d’un ensemble de techniques et bonnes
pratiques mises en avant dans la littérature pour limiter les désagréments d’un projet d’annota-
tion. Nous identifierons aussi les freins récurrents pouvant intervenir dans les mises en application
industrielles.

2.3.1 Défis concernant le besoin de qualité des données

Comme nous I’avons défini en SECTION [2.1.1.A] I« apprentissage automatique » regroupe
un ensemble de techniques dont ’objectif est de reproduire une tache par I’exemple : il est donc
normal de porter une attention particuliére aux données utilisées, car la qualité du modéle de
Machine Learning va fortement dépendre de la qualité de sa base d’apprentissage. Nous allons
ici détailler trois défis actuels concernant cette création d’un jeu de données.

2.3.1.a Problémes de représentativité

La phase de collecte de données est une étape importante du projet d’annotation. Malheureu-
sement, la littérature scientifique associée a cette tache est assez 1égére alors que ¢’est précisément
a ce moment que ce joue une caractéristique cruciale de la future base d’apprentissage : la re-
présentativité du phénomeéne a modéliser.

Cette notion est assez ambigué, notamment car le terme technique « représentatif » fait écho
4 un mot de la vie courante qui peut avoir plusieurs sens. Dans KRUSKAL et MOSTELLER, 1979a
et CLEMMENSEN et KJAERSGAARD, [2022, plusieurs usages communs de ce terme sont recensés :

— « assertive claim » : 'opérateur déclare que ses données sont représentatives du probléme
sans apporter d’arguments. Bien entendu, cette option est & bannir car elle n’apporte
aucune information et peut cacher des vices de conception du modéle;

— « absence or presence of selective force » : la représentativité du phénoméne est supposée
en sélectionnant des données de maniére aléatoire et en limitant le nombre de critéres
de sélection & ceux nécessaires pour ’étude réalisée ;

— « mindature » : aussi appelée sélection stratifiée, cette approche consiste a dire qu'un
échantillon est représentatif d’'un phénomeéne si la proportion de chacune de ses parties
y est respectée (par exemple, un sondage peut respecter la répartition des tranches d’dge
d’une population) ;

— « typical/ideal case » : cette définition consiste a représenter chaque partie du phénomeéne
par un exemple emblématique ou un exemple moyen (par exemple, nous pouvons
ilustrer 'univers de la bande dessinée francaise par un numéro de la saga Astériz &
Obéliz);

— « population coverage » : ici, la représentativité est associée & la présence exhaustive de
I’ensemble des caractéristiques importantes du phénomeéne avec au moins un exemple par
caractéristique (par exemple, dans l'arche de Noé, il devait y avoir au moins un couple
d’animauz de chaque espéce).

Pour compléter ces définitions, KRUSKAL et MOSTELLER, [1979D| insistent sur le besoin de
définir avec précision la méthode d’échantillonnage plutét que I'échantillon lui-méme :
en effet, il est important de caractériser le phénoméne & modéliser, de définir 'objectif de la
collecte de données et de détailler comment cette collecte va étre réalisée. CLEMMENSEN et
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KJAERSGAARD, 2022 introduisent & leur tour trois mesures pour aider & caractériser une collecte :
la réflezion (est-ce 'échantillon respecte la distribution de la population ?), la couverture (est-ce
que 1’échantillon illustre la diversité de la population?) et la présence de représentants (est-ce
que l’échantillon contient les exemples emblématiques de la population 7). De telles informations
sont essentielles pour pouvoir juger la valeur d’un échantillon par rapport & un cas d’usage et
déterminer s'il est réutilisable pour une autre application.

Exemples : Illustrons nos propos avec la classification de I’état d’'une bande dessi-
née a partir d'une photo (voir SECTION . Afin de représenter correctement le cas
d’usage, nous pourrions collecter des exemples de BD couvrant I’ensemble des dégradations
fréquemment identifiées par les libraires (couvertures froissées, pages déchirées, couleurs
délavées, ...) et les intégrer de maniére proportionnelle dans la base d’apprentissage. Nous
pourrions aussi nous assurer de la présence de cas emblématiques permettant de catégoriser
les BD en "Mauvais état", "Bon état", "Trés bon état", "Neuf".

Toutefois, cette base d’apprentissage ne serait peut-étre plus représentative si nous vou-
lions détecter la langue de la bande dessinée : il conviendrait alors de vérifier la répartition
par langue en revoyant les trois mesures précédemment mentionnées.

La description d’'un phénoméne reste cependant une tache difficile, notamment lorsque
que celui-ci posséde un ensemble vaste et abstrait de caractéristiques a décrire. Nous comptons
généralement sur la loi des grands nombres pour espérer dresser un portrait fidéle du phénoméne,
mais cela impose parfois de traiter d’immenses quantités de données.

Exemples : Considérons le traitement du langage : le vocabulaire employé peut
concerner des dizaines de milliers de mots; il existe des variantes régionales et divers jar-
gons techniques; certains termes peuvent avoir plusieurs sens et des expressions peuvent
dépendre de leur contexte (comme I'humour ou les critiques). Pour représenter ces spé-
cificites (listées de maniére non exhaustive), une base d’apprentissage devra contenir de
nombreux exemples afin de capturer les différents aspects du langage a traiter. Nous pou-
vons citer par exemple MLSUM: The Multilingual Summarization Corpus (SCIALOM et
al., [2020), une base de 1.5 millions d’articles de journaux en 5 langues pour entrainer un
modele de résumé automatique, ou encore The Multilingual Amazon Reviews Corpus
(KEUNG et al.; 2020)), une base de 1.26 millions de commentaires de produits en 6 langues
pour entrainer un modéle de classification de la note d’un commentaire sur 5 étoiles.

Toutefois, la masse de données ne résout pas toujours tous les problémes de représentati-
vité. Une des difficultés récurrentes concerne les aspects peu fréquents d’un phénoméne qui se
retrouvent ainsi sous-représentés : si 'enjeu du modéle & concevoir consiste justement a détec-
ter ou reproduire ces aspects, il peut étre intéressant de volontairement biaiser les proportions
du corpus d’entrainement pour mieux les illustrer. A I'inverse, des cas communs ou fréquents
peuvent étre sur-représentés : il est parfois nécessaire de limiter leur occurrence dans le corpus
d’apprentissage pour ne pas concevoir un modéle véhiculant des généralités ou des stéréotypes.
Dans les deux cas, toute intervention va introduire un biais : I'opération doit donc étre
réfléchie et judicieusement réalisée pour contribuer & la finalité du modéle, d’ou 'intérét de bien
la documenter pour faire entendre ce que vous voulez signifier par « échantillon représentatif ».
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Q. Exemples : D’une part, considérons le besoin de détecter la langue d’une bande
dessinée (voir SECTION . 11 est fort probable que la base d’apprentissage contienne
peu de données sur les parutions en langues régionales (en Corse, en Wallon, en Alsacien,
...). Nous pouvons donc étre amenés a ajouter des exemples supplémentaires pour espérer
mieux les détecter et ainsi augmenter la couverture de notre jeu de données.

D’autre part, regardons l’analyse du modéle de Stable Diffusion, réalisée par
NICOLETTI et BASS, sur la génération de portraits de personnes fictives & partir
d’une description textuelle de leur métier. L’étude montre que le modéle tend générer
des portraits d’hommes a la peau blanche pour le métier d’architecte ou d’ingénieur, des
femmes pour le role de concierge ou encore des personnes a la peau noire pour illustrer la
classe ouvriére (voir la FIGURE [2.6]).

Lighter skin Darker skin

I II III Iv v VI

High-paying occupations

ARCHITECT LAWYER CEO POLITICIAN JUDGE ENGINEER DOCTOR

Low-paying occupations
TEACHER HOUSEKEEPER CASHIER JANITOR DISHWASHER FAST-FOOD WORKER ~ SOCIAL WORKER

All but two images for
(2) Perceived Gender: MMan MWoman © Ambiguous the keyword “Engineer”
were of perceived men

High-paying occupations
DOCTOR ENGINEER

Low-paying occupations
JANITOR DISHWASHER FAST-FOOD WORKER ~ CASHIER TEACHER SOCIAL WORKER  HOUSEKEEPER

FIGURE 2.6 — Répartition des couleurs de peau (1) et des genres (2) par métier lors
de génération de portraits avec Stable Diffusion (étude menée par NICOLETTI et BASS,
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Ici, ce modéle dépeint les inégalités de notre société en perpétuant des stéréotypes,
et cela ouvre la question suivante : veut-on vraiment reproduire & l'identique cette repré-
sentation ? (Pour grossir le trait : si nous voulions générer le scénario d’une nouvelle BD
Lucky Luke a partir des BD déja existantes, accepte-t-on que tous les personnages d’origine
asiatique soient a la blanchisserie, et que par conséquent le prochain le soit aussi ?)
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Idées : Une piste pour équilibrer efficacement les corpus d’entrainement et per-
mettre de corriger leurs biais consiste a utiliser des données synthétiques (JAIPURIA
et al., 2020)). Ces données peuvent étre créées manuellement ou étre générées automatique-
ment (voir SHORTEN et al., 2021| pour une revue de génération de textes et SHORTEN et
KHOSHGOFTAAR, 2019 pour la génération d’image). Bien entendu, une telle approche doit
rester réfléchie pour ne pas introduire davantage de biais et pour répondre & un objectif
précis d’équilibrage du jeu de données.

Une derniére difficulté concerne 'obsolescence des données au cours du temps. En effet, peu
de phénomeénes sont immuables, et il est courant de devoir questionner la représentativité d’un
probléme pour prendre en compte de nouveaux aspects ou corriger des caractéristiques devenues
inexactes.

Exemples : Ce probléme est particuliérement impactant si nous voulons estimer le
prix d’une bande dessinée (voir SECTION car les oeuvres vont gagner ou perdre
de la valeur avec le temps. Par exemple, en 1949, le premier album de Lucky Luke devait
s’acheter pour quelques francs, alors qu’aujourd’hui, cette édition est estimée & plusieurs
milliers d’euros.

De maniére similaire, le traitement du langage constate aussi des évolutions au cours
du temps (nouveaur mots de vocabulaire, nouvelles expressions, influence de langues étran-
geres, ...), imposant ainsi la mise a jour des jeux de données.

2.3.1.b Problémes de bruits

La qualité d'une base d’apprentissage dépend fortement du bruit qu’elle contient. Ce bruit
est inévitablement inséré lors de la collecte : d’une part, la méthode de collecte elle-méme peut
en introduire (instrument de mesure faillible, erreur humaine, ...); d’autre part, par souci de
représentativité, le bruit intrinseque du phénomeéne va étre capturé (forte variabilité, présence
d’irrégularités, ...). Un échantillon de données va donc forcément devoir se confronter a des étapes
de prétraitements et de curation de données.

Nous nous inspirons de MAHARANA et al., 2022 et de ALASADI et BHAYA, 2017 pour dresser
une liste de problémes récurrents sur les données suite & une collecte :

— présence de données non pertinentes par rapport au cas d’usage : une collecte auto-
matique ou aléatoire peut sélectionner des données n’ayant pas ou peu de rapport avec le
phénomeéne & modéliser. Garder de telles données peut introduire de la confusion dans le
modele & entrainer;

— dégradation des données par des variations parasites : comme décrit en introduction de
cette partie, les bruits peuvent étre intrinséques au phénoméne ou étre introduits par la
méthode de collecte. Tl convient de lisser ou limiter ces bruits pour ne pas perturber le
modele;

— absence de valeurs descriptives essentielles : cette absence peut venir d’une erreur de
mesure, d’'une méconnaissance du phénoméne a caractériser, ou simplement d’un oubli.
Cependant, un trou de description peut rendre inutile une donnée si cela concerne une
caractéristique importante du phénomeéne ;
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— présence d’incohérences ou d’ambiguité entre les données : les données sont rarement
catégoriques et plusieurs interprétations sont parfois possibles (voir la discussion sur la
subjectivité en SECTION . Toutefois, des contradictions entre les données peuvent
pénaliser le modeéle & entrainer.

O, Exemples : Pour illustrer ces problémes, considérons la tache d’estimation du prix
d’une bande dessinée (voir SECTION [2.1.2.A)) :

— une donnée concernant le prix d’un roman ou d’une encyclopédie peut avoir été
insérée par mégarde et pourrait étre considérée comme donnée non pertinente pour
ce cas d’'usage;

— un changement de typographie (majuscules, minuscules, accents, ponctuation) dans
I’écriture d’un titre pourrait mal identifier une bande dessinée;

— une information peut ne pas avoir été renseignée lors d’'une transaction (I’année
d’édition par exemple), alors que c’est une caractéristique importante de la prise de
décision ;

— une méme bande dessinée (avec les mémes caractéristiques) peut avoir été vendue a
deux prix radicalement différents, introduisant ainsi une légére ambiguité dans les
données.

Des problémes similaires peuvent impacter le traitement du texte (fautes gramma-
ticales, fautes syntaziques, erreurs sémantiques, ambiguités, omissions, ...), des images
(flous, mauvais cadrages, colorimétries génantes, ...) et de Paudio (bruits en arriére plan,
saturations, coupures inopportunes, mots mdchés, ...). Quelques exemples sont présentés
ci-dessous dans la FIGURE

M
e By j
5
g

4)

FIGURE 2.7 — Ezemples de bruits courants perturbant U'analyse d’une image : (1) le flou,
(2) un doigt sur le capteur, (8) un probleme de cadrage et (4) un probleme d’angle de vue.

Pour limiter 'impact du bruit dans les données, ALASADI et BHAYA, 2017 structurent les
étapes de prétraitements de données entre quatre catégories :

— le nettoyage des données : cette étape consiste a compléter les données manquantes (en
prenant la valeur moyenne par ezemple), a filtrer les données aberrantes ou inintéressantes,
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et surtout a lisser le bruit dans les données en gommant les variations parasites;

— lintégration des données : dans certains cas, plusieurs sources de données sont dispo-
nibles, il peut donc étre intéressant de croiser ces sources de données pour augmenter la
congistance de la base d’apprentissage et identifier les incohérences ;

— le formatage des données : pour exploiter facilement les données, certaines transforma-
tions sont parfois nécessaires pour limiter les ambiguités dues au leur format (par ezemple :
normaliser une valeur entre 0 et 1, limiter les caractéres spéciaux dans un texte) ;

— la réduction des données : en réalisant une analyse approfondie des données, nous
pouvons quelquefois constater que certaines caractéristiques présentes sur les données sont
peu utiles et peuvent étre supprimées pour réduire la complexité de la base d’apprentissage.

BALEDENT, |2023| rappelle néanmoins que le document source (ou ici : la donnée brute) doit rester
accessible pour la phase d’annotation afin de ne pas manquer une information potentiellement
intéressante.

Exemples : Reprenons les problémes évoqués précédemment sur la tache d’estimation
du prix d’une bande dessinée :

— une donnée inintéressante peut simplement étre supprimée ;

— normaliser les champs décrivant une bande dessinée en passant tout en minuscules
limiterait les chances de mal I'identifier ;

— une année d’édition manquante pourrait étre identifiée par I’étiquette inconnue et
un prix manquant pourrait étre complété par la moyenne du prix des BD ayant les
mémes caractéristiques ;

— un prix faussé pourrait étre identifié comme incohérent en analysant les prix des BD
ayant les mémes caractéristiques ;

2.3.1.c Problémes d’exploitation et de diffusion

En plus des difficultés techniques sur la réalisation d’une collecte de données, il y a aussi des
contraintes législatives et stratégiques & prendre en compte.

D’une part, il faut considérer le fait que certaines données sont protégées et ne peuvent
pas étre collectées ou exploitées librement. C’est le cas de données soumises aux droits des
propriétés intellectuelles qui empéchent cet usage : nous pouvons citer par exemple LOIGNON,
2023| qui évoque une levée de boucliers des médias francais contre I'utilisation de leurs articles
pour entrainer des modéles de langues, mais aussi le journal LES EcHOS, [2023] qui questionne
la violation des droits d’auteur lorsque qu’un modéle est entrainé sur I'oeuvre d’un artiste et
qu’il est capable de la reproduire.

Ces limites concernent aussi la Réglementation Générale européenne sur la Protection des
Données (General Data Protection Regulation, 2016) restreignant les collectes et usages non
consentis de données personnelles. Ainsi, il n’est pas possible d’entrainer n’importe quel mo-
déle sur n'importe quelles données, et une telle contrainte impose de manipuler les données en
garantissant I’anonymat et la confidentialité des personnes consentantes.
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Exemples : Considérons la conception d’'un modéle de synthése vocale pour réali-
ser une BD audio (voir SECTION . D’une part, un tel projet nécessiterait déja de
demander les droits d’adaptation pour entrainer un modéle de synthése vocale avec les dou-
blage de I’adaptation télévisée de Lucky Luke. D’autre part, 'utilisation de la voix d’une
personne se confrontera probablement & plusieurs restrictions pour éviter que ce modéle
ne soit détourné pour des usages non consentis par le doubleur.

Pour aller plus loin, cette notion de confidentialité touche les données personnelles, mais
aussi le caractére stratégique d’une organisation. En effet, dans le monde académique, les
données manipulées sont le plus souvent publiques et peuvent étre employées pour contribuer &
la recherche scientifique. Mais dans le secteur industriel, les jeux de données sont liés au domaine
d’activité de 'entreprise : ils ont généralement requis un investissement conséquent en temps et
en moyens, et ils représentent donc son avantage concurrentiel (par leur spécificité, leur caractére
secret ou novateur, leur qualité compétitive, ...). Il est donc rare de voir une entreprise partager
ses jeux de données car elle pourrait perdre un de ses atouts stratégiques.

Une solution est de trouver des jeux de données accessibles en Open Source. Plusieurs
plateformes mettent en effet & disposition des données ou des modéles, comme Hugging Face
(HucGING FACE, 2016)) ou Zenodo (RE3DATA.ORG, 2013). Toutefois, deux limites subsistent a
l'utilisation de ces données :

— les données mises & disposition publiquement sont souvent assez générales et ne reflétent
pas la spécificité des cas d’usage de U'entreprise, limitant ainsi leur intérét ;

— les données publiques ne sont pas forcément ouvertes a un usage commercial (elles peuvent
par exemple employer la licence CC BY-NC 4.0, CREATIVE COMMONS, |20135), restreignant
ainsi les seules applications aux domaines de la recherche et de la veille scientifique.

Pour ne pas faire de faux pas juridique, RAJBAHADUR et al., 2022 proposent une approche pour
vérifier si une licence permet d’exploiter un jeu de données.

©® Pour information : Pour terminer, nous mentionnons aussi une proposition
de législation européenne concernant la future réglementation des modéles d’intelligence
artificielle (The Artificial Intelligence Act, 2021). Cette loi concerne les quatre objectifs
suivants :

— <« veiller a ce que les systémes d’I4 mis sur le marché de I’Union et utilisés soient
strs et respectent la législation en vigueur en matiére de droits fondamentauz et les
valeurs de ’Union » ;

— <« garantir la sécurité juridique pour faciliter les investissements et ’innovation dans
le domaine de I'TA » ;

— <« renforcer la gouvernance et application effective de la législation existante en ma-
tiere de droits fondamentaux et des exigences de sécurité applicables auzx systémes
d’I4 »;

— < faciliter le développement d’un marché unique pour des applications d’I4 légales,
stires et dignes de confiance, et empécher la fragmentation du marché ».
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Un besoin de tracabilité des données et des modéles se fait donc sentir, renforcant les
recommandations a documenter et détailler les traitements et choix pour garantir la repré-
sentativité et la qualité des données des bases d’apprentissage.

2.3.2 Défis concernant la complexité inhérente a la tache d’annotation

Selon BALEDENT, |2023] deux types de complexités sont & différencier :

— la complexité propre au phénoméne que 1’on veut modéliser : nous avons pu apercevoir
celle-ci dans la SECTION notamment en considérant la nécessité de collecter une
grande quantité de données pour représenter la diversité du phénoméne et le besoin de
contréler les bruits pour en assurer la qualité; et

— la complexité propre a la procédure d’annotation mise en place : cet aspect est
abordé briévement dans la SECTION en exposant le besoin d’établir une modélisation
du probléme avec son guide d’annotation, de recourir & un processus itératif pour affiner les
problémes de conception et différences d’interprétation (cycles MATTER et MAMA), ou encore
d’employer des opérateurs ayant différentes compétences.

Dans cette section, nous allons voir comment analyser et mesurer cette complexité, puis nous
nous intéresserons aux cotits qu’elle peut engendrer lors de la conception du jeu de données.

2.3.2.a Modélisation difficile du phénoméne

Comme nous ’avons énoncé lors de la présentation au cours du cycle MATTER en SEC-
TION [2.2.1.A] la modélisation est une étape importante du processus de conception car elle
permet de clarifier ce qu’il faut annoter et avec quel(s) objectif(s). Toutefois, plusieurs aspects
rendent cette tache difficile & réaliser.

Tout d’abord, le projet d’annotation concerne généralement un cas d’usage précis dont la
spécificité requiert I'intervention d’experts ayant des connaissances métiers. Cependant, de
tels experts n’ont pas forcément les compétences analytiques requises pour établir une représen-
tation abstraite de leurs connaissances. En effet, diverses questions sont & discuter concernant la
modélisation & choisir :

— peut-elle réutiliser un standard existant ?

— sera-t-elle stable et explicite & ’annotation ?

— sera-t-elle traduite en un seul ou en plusieurs modeéle(s) de Machine Learning?
— sera-t-elle maintenable avec de grands volumes de données ?

Pour y répondre, des ateliers de conception sont généralement organisés avec les experts, permet-
tant ainsi d’identifier les notions pertinentes & intégrer dans la modélisation finale du probléme.
Si le phénoméne est intrinséquement complexe, il est possible néanmoins que ces ateliers se réa-
lisent en mode essai-erreur (a I'image du mini-cycle MAMA) jusqu’a trouver une modélisation qui
puisse convenir, rendant cette tache particuliérement pénible.

Exemples : Pour se rendre compte de cette difficulté, il suffit d’essayer de dé-
tailler I’ensemble des actions que peut entreprendre un robot conversationnel en domotique
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(comme Alexa, ALEXA INTERNET, 2018]), puis de modéliser les diverses instructions ver-
bales pouvant déclencher ces actions. Nous pouvons vite tomber sur des débats d’opinion,
notamment autour de la gestion des formulations ambigiies ou d’actions différentes pro-
venant d’instructions similaires (voir l'ezemple précédemment utilisé : est-ce que l'énoncé
« peuz-tu allumer... » demande a [’assistant d’effectuer une action, ou demande-t-il sim-
plement exprimer s’il en est capable ?)

Idées : Quelques approches peuvent étre mises en place pour assister la modélisation
d’un probléme :

— les approches non supervisées : elles consistent a laisser la machine extraire et
structurer automatiquement la connaissance contenue dans les données collectées.
Par exemple pour le traitement du texte, nous pouvons citer les méthodes d’explora-
tion utilisant le regroupement automatique (clustering) comme KMeans (MACQUEEN,
1967), ou la modélisation thématique (topic modeling) comme LDA (BLEI et al., [2003)) ;

— les approches semi-supervisées : elles consistent a travailler main dans la main avec
la machine pour explorer les données collectées. Nous pouvons citer par exemple les
méthodes d’apprentissage actif (active learning) dont une revue est proposée par
SETTLES, 2010];

— les approches itératives : elles consistent & concevoir d’abord un petit modéle dont
le périmétre est limité, puis d’étendre pas & pas son périmétre suite aux retours de
son utilisation. Une telle organisation fait bien entendu écho & la philosophie du cycle
MATTER.

Toutefois, plusieurs handicaps pénalisent ces approches, notamment lors de déséquilibrage
ou de bruits dans les données, ou lorsque l'interprétation nécessite une forte connaissance
métier.

Notes de 'auteur : Par expérience, nous constatons que peu d’approches non
supervisées ou semi-supervisées sont utilisées, notamment parce que leurs résultats sont
jugés peu pertinents sur des phénomeénes complexes. Les experts métiers réalisent alors cette
étape de modélisation manuellement, absorbant la complexité de cette tache en organisant
de nombreux ateliers de conception en mode essai-erreur.

C’est particuliérement le cas lors de la conception de la base d’apprentissage d’un
assistant conversationnel (task-oriented) : la tache de modélisation consiste généralement
a identifier I'intention formulée dans une demande d’un utilisateur en fonction du verbe
d’action (« je veuz réserver un billet », « joue moi du jazz!», « comment éditer une
attestation ? »). Cependant, la vaste diversité du langage permet rarement d’identifier les
thématiques présentes dans une collecte de données. L’étape de modélisation est alors
réalisée manuellement par les experts du domaine couvert par I'assistant conversationnel.

Lorsqu’une modélisation acceptable du phénomeéne a été définie, il est nécessaire de la struc-
turer dans le but de rédiger le guide d’annotation associé (voir SECTION . NEDELLEC
et al., 2006/ ont pu montrer que la clarté de ce guide impacte directement la qualité des annota-
tions : il est donc important de rédiger celui-ci avec soin pour donner a ’annotateur une vision
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de son objectif (FORT et al., |2009). Cela requiert toutefois de solides compétences analytiques
et pédagogiques, notamment pour définir, organiser et transmettre ce vaste ensemble de régles
sans introduire de biais ni de confusion.

A Rappel : DIPPER et al., 2004 ont dressé une liste de recommandations pour rédiger
un guide d’annotation fiable.

Malgré tout, BALEDENT, 2023| rappelle que l’établissement d’une modélisation d’un phéno-
meéne reléve d’un choix, et que celui-ci est par conséquent subjectif. En effet, plusieurs repré-
sentations peuvent convenir & un méme cas d’usage, et celle retenue devra étre la représentation
qui correspondra le mieux a la finalité du modéle. Ce choix, aussi avisé soit-il, entrera inévita-
blement en friction avec certaines données collectées qui s’inséreront difficilement au sein de la
modélisation choisie. Lors de la rédaction du guide d’annotation, il faut donc trouver 1’équilibre
entre entre la rigueur (pour fiabiliser la qualité de la labellisation) et la flexibilité (pour pouvoir
s’adapter auz données contrariantes).

Exemples : Dans la tache de transcription d’un audio pour réaliser un modéle de
syntheése vocale (SECTION , nous constatons que Lucky Luke méiche certains de
ses mots (« [...| j’vous s’rai reconnaissant [...| ») : préférez-vous annoter strictement
ce qu'il dit (au risque de complezifier le modéle) ou corriger la transcription (au risque de
ne pas reproduire la prononciation exacte du personnage)?

2.3.2.b Estimation de la complexité

Dans FORT et al., 2012, une approche analytique est proposée pour mesurer la complexité des
taches de modélisation et d’annotation. Six dimensions sont détaillées, réparties en trois axes :

— la complexité de localisation de 'annotation (discrimination, délimitation) : y a-t-il plu-
sieurs parties 8 annoter dans une donnée? quel est le ratio entre les parties & annoter et
les parties potentiellement annotables 7 est-ce que ces parties sont clairement délimitées ou
ont-elles des bornes floues 7

— la complexité de caractérisation de lannotation (expressivité, dimensionnalité, ambi-
guité) : doit-on annoter une variable catégorielle ou numeérique ? il y a plusieurs variables,
y a-t-il des relations entre elles ? leur cardinalité est-elle finie ou infinie 7 quelle est la pro-
portion de confusion ou de désaccord d’interprétation de cette modélisation 7

— la complexité de situation de 'annotation (poids du contexte) : a-t-on besoin d’informa-
tions complémentaires pour étre capable d’interpréter la donnée?

Une autre maniére de mesurer la complexité d’une tache d’annotation consiste a évaluer les
différences entre annotateurs. En effet, GUT et BAYERL, |2004] ont notamment montré qu’un
nombre élevé de désaccords de labellisation peut mettre en avant une ambiguité de modélisation,
une différence d’interprétation entre annotateurs, ou encore une difficulté & saisir pleinement la,
subtilité des données manipulées : dans tous les cas, ces désaccords témoignent de la complexité de
la tache. Pour mesurer cet accord, différents scores ont été développés comme peut en témoigner
la revue de ARTSTEIN et POESIO, 2008, Nous reviendrons plus en détails sur ces différences de
comportement dans la SECTION [2.3.3]
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©® Pour information : L’un des plus scores les plus utilisés est a de Krippendorff
(KRIPPENDORFF, 2004)). Le score est normalisé entre 0 (aucun accord) et 1 (accord parfait).
11 est d’usage de considérer un accord fort lorsque le score est supérieur a 0.8, et ’accord
reste acceptable si la valeur est supérieure & 0.667.

Exemples : Considérons l'identification d’une bande dessinée a partir de sa cou-
verture, pour laquelle I’annotation de textes présents sur une image sont nécessaires pour
entrainer un modeéle de reconnaissance optique de caractéres (voir SECTION . Nous
pouvons voir que :

— la localisation des annotations est assez évidente car 'information est visuelle : (1)
En général, il y a peu de texte sur une couverture de BD, l'information est donc
facilement identifiable (bonne discrimination); (2) Cependant, il peut y avoir de 1é-
geres différences sur la position exacte des encadrés identifiant les textes (délimitation
délicate) ;

— la caractérisation concerne du texte mais son annotation est explicite : (1) L’anno-
tation concerne du texte et des nombres, il y a donc une grande variabilité parmi
les valeurs possibles (forte expressivité). (2) Plusieurs informations sont attendues,
comme le nom de la collection, l'auteur, le titre, ou la date de parution (dimension-
nalité modérée) ; (3) Toutefois, il y a assez peu de doute sur les valeurs & indiquer car
ces derniéres sont explicitement liées aux inscriptions sur l'image (peu d’ambiguité) ;

— la situation de I'annotation n’a pas d’impact : en effet, peu d’informations com-
plémentaires sont requises pour interpréter les textes de I'image (poids du contexte
faible).

Au final, I’analyse révéle que cette tache est relativement peu complexe. Le calcul d’un
score d’accord entre annotateurs permettrait de confirmer cette hypothése et d’en déduire
la confiance que nous pouvons accorder a la qualité des données labellisées.

2.3.2.c Problémes de coiits

Toute cette complexité a un impact non négligeable sur les cotits a engager dans un projet de
conception de jeu de données. Nous allons ici détailler certains de ces cotits et donner quelques
exemples notoires.

Tout d’abord, il y a des charges de main d’oeuvre. En effet, de nombreuses personnes
aux compétences diverses vont s’investir dans un tel projet (voir SECTION , a la fois pour
modéliser le phénoméne mais aussi pour labelliser les données le représentant. Cependant, les
experts qualifiés pour ces tiches sont souvent trés demandés : ainsi, ces profils sont rares a
I’embauche, souvent difficiles & mobiliser sur de longues durées, et ont généralement des tarifs
horaires élevés. Une alternative consiste & former le personnel nécessaire, mais cette montée
en compétence prend du temps et représente aussi un investissement important (formations
professionnelles, veille technologique, appréhension du phénoméne a modéliser, ...).

Ensuite, il faut considérer les facteurs temporels qui impactent le délai de mise en produc-
tion du modéle de Machine Learning. En plus des délais de montée en compétences des experts,
nous pouvons ajouter :
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— le temps nécessaire a la collecte de données, pouvant prendre plusieurs semaines (diffusion
d’un sondage, temps de mesure d’un phénomeéne s’étalant sur la durée, ...);

— le temps imposé par les ateliers de conception de la modélisation, pouvant prendre entre
quelques heures et quelques semaines en fonction de sa complexité et des différences d’opi-
nions entre experts;

— le temps dédié a I'annotation des données, dépendant entre autres de la complexité de la
modélisation et de la quantité a labelliser ; et

— le temps requis pour entrainer le modéle de Machine Learning.

A cela s’ajoute aussi la perspective de révision de la modélisation, et donc a la multiplication des
colits en appliquant plusieurs itérations du cycle MATTER pour obtenir un modéle convenable. 11
est possible de réduire certains de ces cotlits temporels en ajoutant davantage de personnes dans
le projet, mais cela augmentera évidemment les charges de main d’oeuvre, et quelques aspects
demeureront toutefois incompressibles (les débats lors de la phase de modélisation par exemple).

Enfin, il y a divers cotits financiers & engager en plus des recrutements et des conséquences
des délais de réalisation. Nous pouvons notamment considérer ’achat ou le développement de I'in-
frastructure technique telle que de I'outil d’annotation et de stockage des données, les potentiels
instruments de mesure du phénoméne (micros, caméras, sondes, ...) ou encore les acquisitions
de droits d’utilisation de données ou de modéles sous licence.

Exemples : Détaillons ici deux projets d’annotation dont le chiffrage est disponible :

— Prague Dependency Treebank (BOHMOVA et al., 2003) : ’annotation de 180 000
phrases tcheques (environ 1.8 million de tokens) pour ’analyse morpho-syntaxique a
duré 5 ans (entre 1996 et 2003), impliquant 22 personnes. La somme totale engagée
est estimée & 600 000 dollars;

— MS c0CO (LiN et al., 2014) : Pannotation d’objets présents dans 328 000 images
(environ 2.5 millions d’objets répartis en 91 types différents) a nécessité environ
70 000 heures d’annotation.

Idées : Pour limiter les cofits, diverses solutions ont déja été proposées :

— la pré-annotation : cette approche consiste & employer un petit modéle pour sug-
gérer une annotation a 'annotateur, celui-ci pouvant alors "approuver ou corriger.
FORT et SAcoT, 2010/ démontre le gain de temps et de qualité d’une telle approche.
toutefois, certains biais peuvent influencer négativement I’annotateur : DANDAPAT
et al., 2009 souligne par exemple le risque de biais de confirmation (influence de la
machine et tendance de l'annotateur a étre en accord avec celle-ct, notamment sur
des données ambigués) ;

— lapprentissage actif (active learning) : cette approche consiste a interagir avec
la machine pour sélectionner les données les plus intéressantes a annoter (SETTLES,
2010). Nous pouvons par exemple entrainer un modeéle avec les données déja dispo-
nibles, le tester sur les données non annotées et sélectionner les données sur lesquelles
ses prédictions sont le moins confiantes ;

33



Chapitre 2. Revue de littérature sur la tdche d’annotation en intelligence artificielle

2.3.3

— le transfert d’apprentissage (transfert learning) : cette approche consiste a réuti-
liser la connaissance contenue dans un modéle déja existant dans le but d’exploiter
certaines de ses fonctionnalités (ZHUANG et al., 2021, IMAN et al.,2023). Il a été mon-
tré qu’adapter un modéle pour un nouveau cas d’usage similaire peut se faire avec
peu de données, réduisant ainsi drastiquement la charge d’annotation (PARNAMI et
LEE, [2022) ;

— la myriadisation (crowdsourcing) : cette approche consiste a déléguer I'annota-
tion & des plateformes collaboratives en ligne comme Amazon Mechanical Turk
(CALLISON-BURCH et DREDZE, 2010) ou Language ARC (FIUMARA et al., 2020).
N’importe quel internaute peut alors contribuer & la tache d’annotation, permettant
ainsi de labelliser de grands volumes de données rapidement et a moindres cofits.
Cette technique comporte toutefois un inconvénient majeur : les opérateurs ne sont
généralement pas des experts et cer derniers sont rémunérés au volume labellisé. La
qualité des annotations risque donc d’étre délaissée au profit de la quantité (SAGOT
et al., [2011)).

Défis concernant les différences de comportements d’annotation

Nous pouvons constater deux divergences de comportements :

ceux entre deux annotateurs (voir SECTION [2.3.3.A)) ;

ceux d’un annotateur avec lui-méme (voir SECTION [2.3.3.B).

2.3.3.a Différences inter-annotateurs

Comme nous avons pu le voir dans la SECTION [2.3.2.A] la modélisation d’un phénoméne

reléve

d’un choix subjectif. 1l est donc normal de constater que cette subjectivité entraine des

différences de comportement d’annotation. Celles-ci se manifestent particuliérement sur des don-
nées ambigués ou bruitées car les limites de la modélisation sont exposées. D’autres éléments
comme le caractére abstrait d’'une modélisation ou la présence de régles de labellisation trop

floues

peuvent aussi mener & des divergences d’interprétation entre opérateurs.

BAYERL et PAUL, [2011|ont pu étudier un ensemble de facteurs a I'origine de désaccords.

Nous
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en dressons une liste résumée ci-dessous :

la complexité du probléme : que celle-ci vienne intrinséquement du phénomeéne & annoter ou
du cas d’usage reflété dans la modélisation, nous observons que si 'annotation est difficile,
alors les chances d’interpréter différemment les données sont plus élevées ;

le nombre d’annotateurs : il est normal de constater que plus y a de personnes donnant
leurs avis, plus les avis peuvent diverger ;

le niveau d’ezpertise du phénoméne : nous remarquons des divergences d’opinion entre les
opérateurs n’étant pas spécialistes du phénoméne et ceux détenant des connaissances sur
celui-ci (un linguiste pour des données textuelles, un libraire pour des BD, ...);

le niveau de formation a la tache de labellisation : nous constatons des divergences entre
les opérateurs habitués & 'outil et au guide d’annotation, et ceux découvrant la tache de
labellisation et sa mise en oeuvre pour la premiére fois.
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©® Pour information : BAYERL et PAUL, 2011 montrent aussi qu’il peut y avoir
des différences entre deux annotateurs experts non formés a la tache de labellisation, alors
qu’il y a moins de divergences entre des annotateurs experts et non expert s’ils ont été
formés tous les deux. Cela souligne bien I'importance de la formation a la tache
d’annotation et la nécessité de rédiger un guide d’annotation qui détaille ’objectif et les
régles de labellisation dans le but d’en limiter la subjectivité.

Idées : Pour aller plus loin, il est recommandé d’organiser des sessions d’adjudication
durant laquelle les opérateurs peuvent confronter leurs visions en annotant les mémes
données. Cela permet de mesurer un score d’accord entre annotateurs mais aussi de discuter
des points de désaccords dans ’application du guide de labellisation. Une régle de bon sens
consiste & confronter 2 annotateurs pour étre capable d’identifier les points de désaccords,
mais il faut étre au moins 3 annotateurs pour en discuter et les résoudre. BAYERL et PAUL,
2011| conseille méme d’étre au moins 5 annotateurs si le cas d’usage est critique.

2.3.3.b Différences intra-annotateur

Malgré la conception d’un guide et la rédaction de régles, malgré les sessions de revues dédiées
a affiner ce guide et malgré les diverses pistes mises en oeuvre pour rendre l'annotation moins
complexe, nous pouvons tout de méme constater qu’un annotateur peut manifester des variations
de comportement. Ces différences peuvent s’apparenter a des erreurs d’inattention, & des oublis
de consignes, ou & d’autres fluctuations similaires.

Pour expliquer cela, nous pouvons nous baser sur la théorie de la régulation de la charge
de travail (SPERANDIO, 1978, SPERANDIO, [1987)). Celle-ci s’exprime de la maniére suivante :

— D’une part, Popérateur estime la charge de travail a accomplir (la quantité, la difficulté,
les délais, ...). Concernant la tache d’annotation, elle sera pergue comme trés élevée
(complezité intrinséque, volume conséquent a traiter, régles strictes de labellisation , ...);

— D’autre part, 'opérateur estime les ressources a sa disposition (ses capacités, ses
connaissances, ses outils, ...). Celles-ci seront plutot pergues comme minimes face a cette
montagne (peu de compétences techniques, manque de formation, méconnaissance de la
modélisation utilisée, ...);;

— Enfin, Popérateur compare les deux estimations (est-ce que la charge de travail et mes
ressources sont a l'équilibre ?) et ajuste sa charge de travail pour la proportionner
aux ressources qu’il va engager. Dans notre cas, 'opérateur va probablement essayer de
réduire (intentionnellement ou non) sa charge de travail pour qu’elle soit per¢ue comme
acceptable vis-a-vis de ses ressources.

Ce principe explique alors certaines variations, notamment lorsque la modélisation est particu-
ligrement complexe ou que I'annotateur est sous pression ou fatigué.

Exemples : Nous pouvons appliquer cette théorie lorsque 'opérateur n’a pas eu de
congés depuis plusieurs semaines ou que la fin de semaine approche : ses capacités sont
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percues comme plus faibles & cause de la fatigue, nous pouvons alors constater des erreurs
d’annotation méme si la complexité de la tache n’a pas changg.

Idées : Une premiére approche consiste & essayer de simplifier la tache de
labellisation (recommandation de BAYERL et PAUL, |2011), permettant ainsi d’avoir une
meilleure qualité avec une modélisation moins sophistiquée. FORT et al., 2012 rappellent
que le contexte autour de la donnée semble aussi introduire un surplus d’information a
gérer : diminuer ce contexte peut parfois alléger I’annotation mais risque en échange intro-
duire plus d’ambiguité. BALEDENT, 2023| expose le dilemme entre annoter un phénoméne
complexe en un seul jet et le découper en plusieurs taches unitaires distinctes : si la pre-
miére permet d’avoir une meilleure vue d’ensemble, la seconde peut alléger la charge de
travail.

Il est aussi possible d’essayer de rendre la tache ludique (gamification, VON AHN,
2006) : plusieurs outils tentent en effet de faire oublier & 'opérateur qu’il est en train de
travailler en déguisant sa mission sous la forme d'un jeu (par exemple : GUILLAUME et al.,
2016|propose ZombiLingo pour l'annotation morpho-syntaxique de textes). Cette approche
requiert toutefois une grande créativité pour réussir a produire cette illusion (FORT,|2017).

2.3.3.¢c  Faible valorisation du réle d’annotateur

Comme vu en SECTION [2.2.2] 'annotation repose principalement sur des opérateurs ayant
une connaissance métier du phénomeéne a modéliser, ou des opérateurs formés spécifiquement
a la tache de labellisation. Ces personnes sont donc essentielles & la conception d’une base d’ap-
prentissage.

Cependant, nous constatons que de plus en plus d’entreprises décident de sous-traiter ces
taches d’annotation a des plateformes de myriadisation (crowdsourcing, HOWE, 2008)@ comme
Amazon Mechanical Turk (CALLISON-BURCH et DREDZE, 2010) ou Language ARC (FIUMARA et
al., |2020)). Plusieurs études montrent en effet I'intérét de faire participer une foule d’opérateurs
non-experts (SNOW et al., |2008, FORT, [2017), mais de sérieuses questions éthiques sont
néanmoins soulevées par 'utilisation de ces plateformes.

Tout d’abord, nous pouvons remarquer que ces opérateurs sont souvent payés un salaire
dérisoire proportionnel a la quantité de données qu’ils labellisent. Cela ouvre la porte & des
dérives, comme la polémique autour de ChatGPT (OPENAI, 2023) ot PERRIGO et ZORTHIAN,
2023 avaient dénoncé ’emploi de Kényans pour moins de 2$ de ’heure dans le but de corriger ce
modéle. Nous pouvouns aussi citer DzIEZA, 2023| qui alerte sur 'apparition cette nouvelle classe de
travail sous-payée, n’ayant pas de place claire dans le droit du travail, et généralement dévalorisée
dans 'organisation des projets d’annotation.

D’autres part, ROWE, 2023/ reporte aussi les impacts émotionnels et psychologiques causés par
certaines taches d’annotation. En effet, une mission récurrente consiste & modérer des contenus
a caracteres offensants (insultes, violence, drogue, sexe, armes, ...) : de nombreux annotateurs
sombrent ainsi dans la dépression aprés avoir labellisé de telles données pendant des jours voire
des semaines...

9. Myriadisation : Pour rappel, ces plateformes collaboratives permettent & n’importe quel internaute de
contribuer & une tache d’annotation, permettant ainsi de labelliser de grands volumes de données rapidement et
4 moindre cofts.
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©® Pour information : Pour conclure concernant ces dérives éthiques, VALETTE,
2016/ rédige une critique franche des stratégies d’annotation dans le domaine du traitement
automatique du langage naturel. Celle-ci dénonce 'organisation actuelle ou les experts
linguistes sont devenus de simples sous-traitants n’ayant plus leur mot & dire dans la
conception d’une modélisation : ils sont généralement traités avec mépris, ne récoltent pas
les lauriers des projets & succeés mais sont tenus pour responsables des projets en échec.

2.3.4 Bilan concernant les nombreux défis de ’annotation

M Points a retenir : En dressant la liste des défis autour de la tache d’annotation,
nous avons pu Vvoir que :

v L’enjeu d’un projet d’annotation consiste a avoir des données de qualité : celles-
ci doivent étre représentatives du probléme & traiter, en quantité suffisante, avec un
minimum de bruit, et leurs droits d’usage doivent étre disponibles ;

i Cependant, la tache de labellisation et son exigence de qualité engendre de la
complexité : celle-ci peut venir de la difficulté & modéliser le phénoméne ou de
I’annotation elle-méme, ce qui engendre un certains nombre de coits;

¥ Ainsi, cette complexité créé des différences de comportements : ces divergences
s’expliquent notamment par la subjectivité de 'annotation et par la régulation de la
charge de travail effectuée par I'opérateur lorsque cette charge est trop élevée.

2.4  Contexte du doctorat : comment assister la conception d’une
base d’apprentissage pour un agent conversationnel bancaire
en francgais ?

Durant ce doctorat, nous nous sommes intéressé a la conception d’assistants conver-
sationnels (chatbot). En effet, leur utilisation en entreprise est de plus en plus courante
(GoAsDUFF, 2019, COSTELLO et LODOLCE, 2022), notamment pour l'automatisation de
certaines taches simples et 'accés aux informations de bases documentaires. La popularité de
ces assistants vient entre autres de la possibilité de dialoguer directement avec la machine grace
a des requétes exprimées en langage naturel, offrant ainsi un gain de confort, de disponibilité et
de performance.

Par expérience, nous avons constaté que plusieurs critéres sont nécessaires pour déployer un
assistant conversationnel dans un contexte industriel :

— T1 faut étre capable de gérer le dialogue entre 'utilisateur et l'assistant (comprendre la
requéte initiale, demander ou confirmer des informations complémentaires, ...);

— 1l faut étre capable de controéler le contenu des réponses de 'assistant et de s’assurer de ses
performances (répondre ou agir de maniére adaptée, ne pas fournir de réponses contenant
des informations confidentielles, ne pas répondre de maniére indécente, ...);
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— Tl est possible de donner a I’assistant 1’accés & certaines ressources (lire et écrire en base de
données, exécuter des programmes tiers, ...) mais il faut alors en garantir un certain niveau
de sécurité (se prémunir contre les requétes malveillantes et les erreurs de manipulations).

Pour toute ces raisons, ’architecture traditionnelle des chatbot est plutét orientée
par taches (task-oriented), c’est-a-dire qu’elle manipule une abstraction du dialogue en inten-
tionsm et gére un paramétrage des réponses dépendant des intentions détectées (voir CHEN et
al., 2017 et BRABRA et al., 2022]).

©® Pour information : L’ANNEXE |B| détaille plus amplement les différences entre

les assistants task-oriented (approches symboliques) et les assistants chat-oriented (ap-
proches numériques ou génératives). Cette annexe se base notamment sur une revue des
architectures de conceptions publiée par CHEN et al., [2017.

Néanmoins, I'élaboration de tels assistants reste un défi difficile a relever dans le monde
industriel :

— Le traitement du langage en tant que tel est un probléme complexe : il faut traiter une
grande variété de bruits et d’ambiguités de dialogue en plus d'un vocabulaire souvent
spécifique au domaine de I'assistant (voir les problémes de bruits et de représentativité en

SECTION [2.3.1)) ;

— La base d’apprentissage ainsi que les réponses de ’assistant peuvent contenir des données
privées ou confidentielles : ainsi, il y a peu de données réutilisables a partir de sources
publiques, et de fortes pressions sont exercées sur le controle du comportement du chatbot
(voir les problémes de droits d’utilisation et de confidentialité en SECTION ;

— L’assistant doit parfois pouvoir manipuler un grand nombre de cas d’usages : sa mo-
délisation peut alors représenter des dizaines d’intentions pour lesquelles des centaines
de branches de dialogues peuvent étre paramétrées, introduisant ainsi une grande com-
plexité aux taches de modélisation et d’annotation de sa base d’apprentissage (voir SEC-

TioN P3:2)

Pour surmonter ces difficultés, les entreprises font alors intervenir des experts aux compé-
tences diverses (voir SECTION , notamment des experts analytiques pour concevoir une
modeélisation stable des textes en intentions, puis des experts métiers pour valider la pertinence
de la modélisation proposée et annoter les données suivant cette modélisation.

Or au vu de la complexité d’un tel projet, des différences de comportements entre opéra-
teurs, telles que des erreurs d’annotation ou des divergences d’opinion, sont inévitables (voir
SECTION . Il est alors nécessaire de former les experts métiers aux taches d’annotation
et & certaines taches d’analyse afin d’encadrer les discussions autour de certaines différences de
comportements pouvant mener & des remises en cause de la modélisation abstraite de textes en
intentions (voir étape Revise du cyle MATTER, SECTION . Au final, cette organisation
devient trés cotteuse car elle demande des formations analytiques & des experts métiers,
nécessite 'organisation d’ateliers de modélisation en mode essai-erreur pour trouver une base

10. Intention de dialogue : en traitement automatique du langage naturel, une intention représente la compré-
hension de la demande formulée par un utilisateur au cours de la conversation. Elle est généralement définie par
le verbe d’action de la demande, et est représentée par une étiquette. Par exemple, les requétes « joue moi du
jazz s’il te plait!» ou « peuz-tu lancer une playlist de Noél sur l’enceinte du salon!» peuvent étre modélisées par
Iintention jouer_musique. Pour plus d’information, consulter I’ ANNEXE
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d’apprentissage stable et pertinente, et fait intervenir des experts métiers sur une abstraction de
leurs connaissances du quotidien.

Exemples : Au cours de ce doctorat, nous avons entre autres travaille sur des
assistants conversationnels & destination de conseillers bancaires et de leur clients. Ces
assistants doivent traiter une large variété de sujets (banque, assurance, finance, ...) et
peuvent donc rapidement contenir une centaine d’intentions pour plus d’un millier de
branches de dialogue. La conception de la base d’apprentissage de tels assistants représente
ainsi un réel défi d’organisation, sur plusieurs semaines, notamment pour faire intervenir
des experts de la banque-assurance dans un projet d’intelligence artificielle, domaine dans
lequel ils n’ont pas ou peu de connaissances...

Cependant, il pourrait étre intéressant de remettre en question cette organisation des projets
d’annotation ot les experts métiers sont interrogés sur des compétences qui ne sont pas les leurs.
Ainsi, dans le but de trouver une solution a cette problématique, nous nous sommes alors
posé la question suivante :

Comment assister la phase de modélisation de textes en intentions
pour concevoir la base d’apprentissage d’un assistant conversationnel
en impliquant des experts métiers pour leurs vraies compétences
et en leur demandant un minimum de bagages analytiques ou techniques ?

Idées : Pour répondre a cette problématique, nous nous sommes intéressés particu-
liérement & trois concepts issus de la littérature :

— aux techniques de clustering, permettant de déléguer & la machine la tache de modé-
lisation grace a une segmentation des données sur la base de leurs similarités (XU et
TIAN, [2015)) ;

— a I’annotation de contraintes binaires sur les données, permettant de corriger le fonc-
tionnement d’un algorithme de clustering en y introduisant de la connaissance métier
(LAMPERT et al., 2018]) ;

— aux techniques d’apprentissage actif, favorisant les interactions entre ’'Homme et la
Machine pour atteindre un objectif (SETTLES, 2010).

Ces trois concepts seront détaillés au début du chapitre suivant, et seront assemblés
dans le but de concevoir une nouvelle méthode d’annotation basée sur un Clustering
Interactif.

39



Chapitre 2. Revue de littérature sur la tdche d’annotation en intelligence artificielle

40



Chapitre 3

Proposition d’un Clustering Interactif
pour assister la tache de modélisation
d’un jeu de données textuelles

Dans le chapitre précédent, nous avons vu les points essentiels suivants :

i L’étape de modélisation est nécessaire pour définir les objectifs et les régles d’un
projet d’annotation ; or cette étape rencontre de nombreux défis qui la rendant par-
ticulierement laborieuse (complexité intrinséque du phénoméne, subjectivité des opé-
rateurs, différences de comportements, ...). ainsi, la modélisation est réguliérement
révisée (cycle MATTER).

¥ La modélisation de textes en intentions pour entrainer un assistant conversationnel
orienté par taches n’échappe pas & ce constat, notamment & cause de la complexité
du langage naturel, de la diversité d’intentions de dialogue a représenter, et de la
pression sur le controle du comportement de ’assistant.

¥ Dans un cadre industriel, des experts métiers sont responsables de la modélisation
et de 'annotation des données spécifiques ou confidentielles de ’entreprise ; or ces
interventions requiérent des compétences analytiques et techniques dont les experts
meétiers ne disposent pas forcément ; de ce fait, la manipulation d’une modélisation
abstraite de leurs connaissances est alors vécue comme une tache pénible, nécessitant
un grand nombre de formations et organisée sous la forme d’ateliers en mode essai-
erreur.

Dans cette partie, nous cherchons une alternative & cette organisation traditionnelle, et nous
proposerons une méthodologie d’annotation basée sur un Clustering Interactif visant & rem-
plir un double objectif :

[0 Permettre d’assister la modélisation et I’annotation des données pour créer plus effica-
cement une base d’apprentissage destinée 4 la classification d’intentions d’un assistant
conversationnel ;
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[] Redéfinir les taches et les objectifs des différents acteurs afin de rester au plus proche
de leurs compétences réelles, particuliérement en ce qui concerne l'intervention des
experts métiers du projet.

©® Pour information : Cette proposition de méthode a été ’objet d’une pré-
sentation & la conférence EGC (Extraction et Gestion des Connaissances) (SCHILD,
DURANTIN, LAMIREL et MICONI, 2021 et (SCHILD, DURANTIN et LAMIREL, 2021), et
d’'une extension dans le journal IJDWM (International Journal of Data Warehousing
and Mining) (SCHILD et al., 2022)). Nous reprenons ici certains des éléments présentés avec
quelques détails supplémentaires.
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3.1 Intuitions a l'origine d’un Clustering Interactif

Tout d’abord, détaillons trois intuitions qui nous ont permis de concevoir notre méthodologie
d’annotation.

3.1.1 Utiliser une approche non supervisée pour créer une modélisation

Dans le but d’assister la phase de modélisation des données, une piste intéressante revient a
déléguer cette tache a la machine. En effet, grace a une classification non supervisées (clus-
tering), un algorithme peut regrouper les données en fonction de leur similarité intrinséque et
ainsi suggérer une modélisation en intentions. Plusieurs algorithmes et méthodes connus peuvent
étre utiliseés :

— le clustering KMeans (MACQUEEN, [1967) : cette méthode se repose sur la minimisation de
I'inertie intra-classes en attribuant chaque donnée au barycentre de clusters le plus proche.
Cette approche est 'une des plus répandues en raison de sa simplicité et de sa rapidité de
calcul ;

— le clustering hiérarchique (MURTAGH et CONTRERAS, 2012)) : cette méthode revient a
fusionner itérativement les données les plus similaires dans un nouveau cluster. Plusieurs
liens de similarité peuvent étre implémentés (le lien single fusionnant les deuz clusters
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ayant les frontieéres les plus proches, le lien complete fusionnant les deux clusters ayant
les frontiéres opposées les plus proches, le lien average fusionnant les deuz clusters ayant
les barycentres les plus proches et le lien ward fusionnant les deux clusters qui donneront
le prochain cluster le plus compact) ;

— le clustering spectral (NG et al., 2002) : cette méthode consiste & modéliser la matrice
de similarité entre les données par ses vecteurs propres puis de regrouper ces derniers a
I'aide d’un KMeans. Cette approche permet d’obtenir des clusters aux formes complexes ;

— le clustering DBScan (ESTER et al., |1996]) : cette méthode utilise la densité de données
dans ’espace pour identifier des regroupements. Cette approche permet de découvrir des
clusters aux formes complexes, si leur densité est suffisante.

Cependant, ces algorithmes non supervisés font réguliérement face & un ensemble de difficultés
qui pénalisent leur utilisation. En effet, ces méthodes ont souvent du mal & traiter des données
de grandes dimensionnalités ou en grand nombre (STEINBACH et al.,[2004), la présence de bruits
peut rapidement perturber le fonctionnement d’un algorithme (YANG et WANG, 2004), et certains
clusters aux géométries complexes peuvent étre difficiles a identifier (KRIEGEL et al., 2011)). De
plus, le choix de certains hyperparamétres de ces méthodes n’est pas toujours simple, surtout
en ce qui concerne le nombre de clusters, la méthode d’initialisation ou la mesure de distance
a utiliser (AGARWAL et al., [2011). Enfin, toutes ces difficultés se retrouvent dans le traitement
du langage naturel, notamment & cause de la taille de vocabulaire importante, de la présence de
nombreux bruits et de la vaste diversité et complexité des thématiques pouvant y étre abordées.

©® Pour information : La revue de XU et TIAN, 2015| détaille plusieurs algorithmes
de clustering, en fonction de leurs forces et faiblesses sur les points mentionnés ci-dessus.

Ainsi, toutes ces limites étayent le fait qu'un résultat brut d’une classification non
supervisée est généralement percu comme peu pertinent par les experts métiers.
Il est donc nécessaire d’introduire une intervention humaine dans le processus pour guider le
fonctionnement d’un algorithme de clustering.

3.1.2 Corriger ’approche non supervisée avec une annotation de contraintes

Une variante aux approches non supervisées consiste & demander & un humain certaines infor-
mations nécessaires a leur amélioration nous considérons donc les approches semi-supervisées.
Une maniére efficace d’introduire les connaissances d'un expert dans le processus est 'ajout de
contraintes.

LAMPERT et al., 2018 rappellent qu’il peut y avoir deux types de contraintes :

— les contraintes sur les données : nous parlons alors principalement des contraintes
binaires MUST-LINK et CANNOT-LINK décrivant si deux données doivent ou ne doivent pas
étre dans un méme cluster (WAGSTAFF et CARDIE, 2000)

— les contraintes sur les clusters : ces contraintes peuvent concerner le nombre de clusters
a trouver, leur taille minimale ou maximale, la distance minimale de séparation de leurs
frontiéres, ...
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Bien que d’autres méthodes permettent d’insérer des contraintes (heuristiques non supervi-
sées, transferts de connaissances préalables), nous nous concentrons ici sur I’ajout manuel par
un expert. Comme cet expert n’a a priori pas de connaissances techniques ou analytiques, ce
dernier aurait du mal & manipuler des contraintes sur les clusters. Toutefois, ses connaissances
métiers lui permettent de caractériser facilement la similarité entre deux données, et donc de
décrire des contraintes de type MUST-LINK et CANNOT-LINK en répondant a la question : « est-ce
que les deux données traitent du méme cas d’usage ? ».

Notes de l'auteur : La pierre angulaire de la méthode que nous proposons
en SECTION repose notamment sur le fait qu’il est difficile pour un expert métier
de classer une question suivant une modélisation abstraite prédéfinie : cela 1’éloigne de
ses compétences métiers initiales, nécessite en contre-partie de nombreuses formations, et
introduit de nombreuses erreurs d’annotation. De fait, il semble plus adéquat de demander
a I’expert métier de discriminer deux questions sur la base de leurs similarités de cas d’usage
métier.

Parmi les algorithmes de clustering sous contraintes connus, nous disposons des adaptations
suivantes :

— le clustering KMeans sous contraintes comme COP-KMeans (WAGSTAFF et al., [2001) :
dans cette version, 'attribution d’une donnée se fait au cluster dont le barycentre est le
plus proche et ot aucune contrainte n’est violée. Cette adaptation est relativement simple
a mettre en oeuvre, mais elle peut mener a des cas de blocage ot plus aucun cluster n’est
accessible pour cause de violation de contraintes (il est possible d’adapter l'algorithme en
créant un nouveau cluster)

— le clustering hiérarchique sous contraintes (DAVIDSON et Ravi, 2005) : dans cette
version, les données liées par des contraintes MUST-LINK sont d’abord fusionnées, puis le
processus agglomératif commence en prenant garde de ne pas fusionner des clusters ayant
des contraintes CANNOT-LINK entre eux. Cette adaptation est trés simple & mettre en oeuvre
car il suffit d’adapter le calcul de distance entre clusters ;

— le clustering spectral sous contraintes (KAMVAR et al., 2003) : dans cette version, les
coefficients de la matrice de similarité sont forcés a 0 (respectivement 1) si deux données
sont liées par une contrainte CANNOT-LINK (respectivement MUST-LINK). Cette adaptation
demande peu d’effort pour étre mise en oeuvre, mais des modifications aussi drastiques de
la matrice de similarité peut entrainer des changements imprévisibles de comportements;

— le clustering DBScan sous contraintes comme C-DBScan (RUIZ et al., 2010)) : dans cette
version, la densité des données ainsi que les contraintes CANNOT-LINK sont utilisées pour
identifier des clusters locaux qui seront ensuite fusionnés a I'aide des contraintes MUST-LINK
Cette adaptation est plus compliquée & réaliser car elle change légérement le fonctionnement
interne d’exploration de la densité de ’espace de données.

Ces algorithmes de clustering sous contraintes sont ainsi pleins de potentiels : ils sont en
effet capables de tirer parti de la similarité intrinséque des données et des contraintes judicieuse-
ment placées de 'expert pour segmenter les données de maniére adéquate et ainsi proposer une
modeélisation pertinente.
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Q, Exemples : Nous pouvons citer LAMPERT et al., 2019 ot 'annotation de contraintes
par un expert permet d’identifier efficacement des objets dans une image satellite.

Cependant, pour un jeu de données de taille N, il y a N? possibilités de contraintes 3 ajouter.
L’estimation du placement des contraintes les plus appropriées et les plus efficaces pour corriger
le clustering semble donc étre un probléme NP-difficile. De plus, si ce choix peut étre visuel pour
des images (comme dans 'exemple cité ci-dessus), il ne I'est pas pour des données textuelles
dont la diversité et la complexité sont difficiles & appréhender. Il est donc important d’assister
I'expert métier pour qu’il dispose ses contraintes en maximisant son impact dans la correction
du clustering.

3.1.3 Tirer parti des avantages de ’apprentissage actif pour optimiser les
interactions Homme/Machine

Une derniére piste intéressante est celle de ’apprentissage actif (active learning, voir SETTLES,
2010) : celle-ci prone les interactions Homme/Machine comme moyen d’atteindre un objectif
qu’aucun ne peut atteindre séparément. BAE et al., 2021 listent par exemple un ensemble d’in-
teractions possibles avec un algorithme de clustering : celles-ci peuvent concerner la manipulation
et 'adaptation des résultats, ’adaptation des hyperparamétres des algorithmes, mais aussi des
initiatives de la machine pour préparer la réalisation d’une tache.

Dans notre cas, nous nous intéressons en particulier aux initiatives de la machine pour iden-
tifier la liste des contraintes & annoter pour corriger ou confirmer efficacement un résultat de
clustering. Cela peut se faire par exemple & I'aide d’une heuristique sélectionnant les parties les
moins stires de la segmentation.

M Points a retenir : Dans cette partie, nous avons exposé les intuitions suivantes :

¥ La phase de modélisation des données peut étre déléguée a la machine en employant
des algorithmes de classification non supervisée (clustering) ;

¥ Pour corriger le fonctionnement d’un algorithme de clustering et ainsi améliorer la
pertinence de ses résultats, 'expert peut ajouter des contraintes binaires sur les
données (MUST-LINK et CANNOT-LINK, clustering sous contraintes);

¥ Dans le but d’ajouter des contraintes de maniére efficace, il est possible d’interagir
avec la machine afin de maximiser 'impact de l'intervention de l'expert (active lear-
ning).
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3.2 Description de notre Clustering Interactif

Sur la base des intuitions que nous venons de détailler, nous proposons la méthode suivante
dans le but d’assister la modélisation et 'annotation d’une collecte de données brutes en une
base d’apprentissage nécessaire a ’entrainement d’un assistant conversationnel.

3.2.1 Description générale

Notre méthode d’annotation, que nous appelons « Clustering Interactif », repose
sur D’alternance successive entre deux phases clefs (voir FIGURE [3.1]) :

e une phase d’annotation de contraintes par un expert permettant de caractériser la
similarité entre deux données suivant leur cas d’usage métier;

e une phase de segmentation automatique des données par une machine sur la base de
la proximité sémantique des données et des contraintes précédemment annotées.

L’objectif recherché en associant ces deux phases est de créer un cercle vertueux pour
améliorer itérativement la qualité de la base d’apprentissage en cours de construction. En
effet, & chaque itération, 'expert métier obtiendra une proposition de segmentation des données
qu’il pourra affiner dans le but de corriger le fonctionnement de la machine et ainsi d’obtenir
une segmentation plus pertinente a l'itération suivante.

FIGURE 3.1 — Schéma illustrant larchitecture du Clustering Interactif. La boucle principale
enchaine un échantillonnage de paires de données, une annotation de contraintes, et un clustering
sous contraintes.

3.2.2 Description détaillée

L’ALGORITHME décrit formellement notre proposition de Clustering Interactif que
nous détaillons ci-dessous.

Pour l'initialisation de la méthode (cf. ALGORITHME lignes 1 a4 &), nous définissons
une liste vide de contraintes : tout au long du processus, nous y ajoutons les contraintes annotées
par lexpert grace a ses connaissances métiers (nous entrerons en détail en décrivant la phase
d’annotation). Il faut aussi une premiére segmentation des données par la machine : celle-ci se
réalise par l'exécution d'un algorithme de clustering. Nous estimons qu’il n’est pas du ressort
de Texpert métier de choisir 'algorithme de clustering ni de régler ses hyperparameétres. Ces
derniers pourront étre déterminés par un data scientist en fonction du probléme & traiter. Il est &
noter que cette premiére segmentation des données est réalisée sans bénéficier de la connaissance
de I'expert, il est donc peu probable que le résultat soit pertinent & ce stade.

Nous entrons dans le coeur de la boucle itérative par la phase d’échantillonnage (cf. AL-
GORITHME lignes 5 et 6). Comme mentionné au préalable, savoir quelles contraintes ajouter
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Données : données non segmentées

Entrées : budget & disposition

initialisation : créer une liste vide de contraintes ;

optionnel : évaluer les hyperparamétres de la segmentation automatique ;
segmentation initial : regrouper les données par similarité ;

répéter

optionnel : évaluer les hyperparamétres de I’échantillonnage ;
échantillonnage : sélectionner une partie de la segmentation a corriger ;
annotation : corriger la segmentation en ajoutant des contraintes sur ’échantillon ;
optionnel : réévaluer les hyperparameétres de la segmentation automatique ;
segmentation : regrouper les données par similarité avec les contraintes ;
validation : estimer la pertinence et la stabilité de la segmentation ;
cotits : estimer le budget restant et les cofits restants a investir ;
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jusqu’a segmentation satisfaisante OU budget épuisé;
interprétation : trier et nommer les clusters pour les exploiter ;
Résultat : données segmentées (i.e. base d’apprentissage)
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ALGORITHME 3.1 — Description en pseudo-code de la méthode d’annotation proposée
employant le Clustering Interactif.

pour corriger efficacement le clustering est un probléme NP-difficile (le nombre de possibilités
croit proportionnellement au carré du nombre de données). De plus, lintervention d’experts
est chiffrée et représente en général une partie des cotits & investir dans un projet (voir SEC-
TION . Il est donc inconcevable de laisser un expert métier annoter des contraintes "seul"
et "au hasard". Ainsi, pour optimiser ses interventions, il convient de déterminer 14 ol I’expert
aura le plus d'impact lors de sa transmission de connaissances. C’est pourquoi la phase d’échan-
tillonnage est primordiale dans la méthode proposée : nous proposons d’y sélectionner des paires
de données sur la base de leur similarité, de leur segmentation ou encore de leurs relations avec
d’autres données déja liées par des contraintes.

Sur la base de cet échantillon, I’expert peut entamer son étape d’annotation de contraintes
(cf. ALGORITHME , ligne 7). Pour alléger la charge d’annotation, nous avons décidé de
discriminer les données de l’échantillon par des contraintes binaires simples : MUST-LINK et
CANNOT-LINK. Ces contraintes représentent respectivement la similitude ou la différence entre
deux données, et seront utilisées pour regrouper ou séparer certaines données dans la prochaine
segmentation. En fonction de orientation du projet et afin de rester au plus proche des compé-
tences réelles de I’expert, la formulation de I’énoncé d’annotation doit étre judicieusement définie :
par exemple, les contraintes peuvent représenter une similitude sur la thématique ConcernéeE,
sur ’action désirée[?], ou encore sur le besoin de l’utilisateurm Nous noterons que des incohé-
rences peuvent s’introduire, ayant pour conclusions de devoir & la fois considérer comme simi-
laires et différentes deux données : ces incohérences peuvent étre détectées grice aux propriétés
de transitivité des contraintes (voir la gestion des conflits en ANNEXE |C.1.2)).

Pour finir, la derniére phase de cette boucle est composée d’une nouvelle segmentation des
données (cf. ALGORITHME , lignes 8 et 9). Cette segmentation devra respecter les contraintes
préalablement définies par ’expert, nous nous tournons donc vers l'utilisation d'un clustering

11. Exemples de thématiques : crédit vs. assurance; sport vs. culture, ...

12. Exemples d’actions : souscrire vs. résilier ; activer vs. désactiver; s’informer vs. réaliser, ...

13. Exemple de besoins : souscrire un crédit vs. souscrire une assurance ; s’informer en sport vs. s’informer en
culture, ...
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sous contraintes. Au fur et & mesure des itérations, de plus en plus de contraintes seront ajoutées
pour corriger le clustering. Ainsi, au bout d’un certain nombre d’itérations, la segmentation des
données reflétera la vision que l'expert aura voulu transmettre. Comme précédemment, nous
estimons qu’il n’est pas du ressort de 'expert métier de choisir 'algorithme de clustering ni
de régler ses hyperparamétres. Ces derniers pourront étre déterminés par un data scientist en
fonction du probléme & traiter, de I'itération en cours et des contraintes disponibles.

Comme la méthode est itérative, il faut pouvoir estimer des cas d’arrét (cf. ALGO-
RITHME lignes 10 o 12). Le cas d’arrét le plus évident n’est pas technique mais relatif
aux colts investis dans 'opération : si le projet n’a plus de budget dédié & ’annotation, il
faudra créer la base d’apprentissage avec le résultat & disposition, quel que soit la pertinence
de la segmentation obtenue sur les données. Ce cas d’arrét par défaut peut malheureusement
étre synonyme d’échec pour le projet si les résultats sont inexploitables. D’autres cas d’arréts
peuvent étre envisagés en fonction de la qualité ou de la pertinence de la segmentation. D’une
part, nous pouvons comparer ’évolution de la segmentation des données : si les segmentations
sont similaires sur plusieurs itérations, il est possible que la modélisation atteigne un optimum
local. D’autre part, nous pouvons aussi comparer ’évolution de ’accord entre la segmentation
obtenue et ’annotation de I’expert : en effet, si I’expert ne contredit plus la répartition proposée
des données, il est probable que sa vision et la vision de la machine aient convergé. Dans les
deux cas, 'analyse de ’expert métier reste nécessaire pour valider si la modélisation des données
est pertinente ou si elle comporte encore des incohérences & corriger.

Lorsque la boucle itérative est finie, nous avons & disposition une segmentation des données
qui a été corrigée par un expert et qui refléte ses connaissances métiers. La derniére étape
consiste alors & interpréter ces clusters pour pouvoir les exploiter (cf. ALGORITHME , lrgne
13). Cela commence par leur attribuer un nom au lieu de leur identifiant technique, de les définir
en les rapprochant d’un cas d’usage métier, et éventuellement de les raffiner manuellement en
supprimant certaines données aberrantes.

Q Exemples : La FIGURE déroule Tinitialisation et la premiére itération de la
méthode sur un exemple fictif. Nous pouvons constater qu’entre les images (2) et (5), la
segmentation des données a évolué grace a l'introduction de contraintes.

(U]

Initialisation Itération 1

FIGURE 3.2 — Ezemple d’une itération de Clustering Interactif.

Lors de linitialisation, (1) correspond au jeu de données brut, et (2) correspond & une
premiére segmentation des données en 3 clusters. Lors de l'itération 1 : (8) correspond
a un exemple d’échantillonnage de 6 contraintes représentées par les fleches en pointillé,
(4) correspond a la caractérisation de ces 6 contraintes par des liens MUST-LINK en vert
et CANNOT-LINK en rouge, et (5) correspond a la nouvelle segmentation des données en 3
clusters respectant les 6 contraintes annotées. La prochaine itération se poursuivra par un
nouvel échantillonnage de contraintes.
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3.2. Description de notre Clustering Interactif

3.2.3 Descriptions techniques et implémentation

Au cours de ce doctorat, nous avons réalisé un ensemble d’implémentations en Python afin
de mettre en oeuvre notre méthodologie de Clustering Interactif. Celle-ci est répartie en trois
librairies :

1. cognitivefactory-interactive-clusteringEl (SCHILD, 2022a)), regroupant les gestions
de données et des contraintes, les algorithmes de clustering et d’échantillonnage ;

2. cognitivefactory-interactive-clustering—guiEl (ScHILD, [2022b), intégrant la
logique de la méthodologie dans une application web ;

3. cognitivefactory-features—maximization-metriclﬂ (SCHILD, , disposant d’une
méthode de sélection des patterns linguistiques caractéristiques d’un jeu de données label-
lisées, permettant ainsi d’analyser la pertinence d’un résultat de clustering en fonction du
vocabulaire utilisé dans chaque cluster.

O, Exemples : La FIGURE représente une capture d’écran de la page d’annotation de
contraintes de I’application web intégrant notre méthodologie de Clustering Interactif.

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

@) () (a)
Iteration (1): Annotations (73 remaining)
Do you answer these two questions in the same way?
Text1 (W =) Tet2( W =L1])
« gerer la limite de depense d une carte de credit » « changer la limite de depense de ma carte bleue »
o (]
To review
©e®
cognitivefactory/interactive-clustering
DOI 10.5281/zenodo 4775270 cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FI1GURE 3.3 — Capture d’écran de application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’annotation d’une contrainte. Parmi les éléments
importants, nous retrouvons les deux textes G annoter (disposés a gauche et droite de
lécran) et les boutons d’annotation (bouton «=» pour un MUST-LINK, bouton « & » pour
un CANNOT-LINK. Les autres fonctionnalités sont détaillées en ANNEXE @

©® Pour information : Ces implémentations sont présentées dans I’ANNEXE
I’ensemble des détails techniques et des explications sur les choix d’implémentation y sont
décrits.

14. |https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering/
15. |https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering-gui/
16. |https://pypi.org/project/cognitivefactory-features-maximization-metric/

49


https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering/
https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering-gui/
https://pypi.org/project/cognitivefactory-features-maximization-metric/

Chapitre 8. Proposition d’un Clustering Interactif pour assister la tdche de modélisation

3.3 Perspectives portées par la méthode proposée.

Nous avons proposé une méthodologie d’annotation basée sur une interaction entre I’Homme
et la Machine dans le but de soulager I'expert métier dans son intervention.
Grace & une telle approche, nous pouvons espérer que :

0] Les experts métiers n’auront désormais plus besoin de bagages analytiques ou techniques
pour intervenir dans un projet d’annotation ;

[0 Les experts métiers pourront désormais participer & la modélisation d’une base d’appren-
tissage en ayant des discussions pragmatiques sur les cas d’usages des données manipulées ;

[J Une telle méthodologie d’annotation permettra d’obtenir efficacement une base d’appren-
tissage stable et pertinente pour entrainer une modéle de classification d’intention ;

[J Une telle méthodologie d’annotation sera réaliste en terme de délais et d’investissement
financier.

Nous allons explorer diverses pistes pour confirmer ou infirmer ces perspectives dans le CHA-
PITRE [4] et nous détaillerons nos conclusions dans un guide d’utilisation qui sera présenté dans
le CHAPITRE [l
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Chapitre 4

Etude de six hypothéses sur le
Clustering Interactif

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode de création d’un jeu de
données d’entrainement pour un assistant conversationnel, que nous appelons « Clustering
Interactif » :

¥ La méthode proposée repose sur la combinaison entre un regroupement automatique
des données par la machine et I’annotation de contraintes binaires par un expert
métier pour corriger le regroupement proposé ;

¥ Une telle approche devrait limiter les prérequis de compétences analytiques et tech-
niques actuellement exigés d’un expert métier en les déléguant & la machine.

¥ En échange, I’expert se concentre d’avantage sur la transmission de ses connaissances
avec une annotation caractérisant la similitude métier entre deux données.

11 existe des travaux similaires sur 'annotation de données visuelles (LAMPERT et al., [2019)
et des revues sur les interactions possibles avec un algorithme de clustering (BAE et al., |2021),
Cependant, peu d’études de la littérature scientifique ont exploré les possibilités d’interactions
entre un expert métier et un algorithme de clustering sous contraintes dans le but de modéliser
des données textuelles en intentions. Ainsi, dans cette partie, nous étudions la faisabilité
d’un tel Clustering Interactif pour des données textuelles en explorant les six questions
suivantes :

[J Peut-on obtenir une base d’apprentissage a ’aide de notre proposition d’implémen-
tation de la méthodologie du Clustering Interactif 7 (cf. hypothése d’efficacité

en SECTION c

[0 Peut-on déterminer un paramétrage optimal de cette implémentation pour obte-
nir plus rapidement une base d’apprentissage ? (cf. hypothése d’efficience en SEC-

Tion [13);

[0 D’apres les données initiales, peut-on faire une approximation de l’investissement
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nécessaire pour obtenir une base d’apprentissage exploitable ? (cf. hypothése sur les
cotlits en SECTION :

0 A un instant donné, peut-on estimer la pertinence métier d’une base d’apprentissage
en cours de construction ? (cf. hypothése de pertinence en SECTION ;

[0 Au cours du processus de construction de la base d’apprentissage, peut-on aisément
estimer les potentiels d'une étape de raffinage supplémentaire? (cf. hypothese de
rentabilité en SECTION ;

O Peut-on estimer l'influence d’une différence d’annotation dans la construction de la
base d’apprentissage ? (cf. hypothése de robustesse en SECTION [4.6)).

Afin de vérifier ces différentes hypothéses, nous organisons un ensemble d’études basées soit
sur des approches théoriques (simulations des comportements et comparaisons a une vérité terrain
grace & un score de 'U—mea,su'relﬂ (ROSENBERG et HIRSCHBERG, |2007) ), soit sur des approches
empiriques (expériences en situations réelles et analyses basées sur les compétences d’opérateurs
métier). L’imbrication de ces études est représentée dans la FIGURE qui évoluera au cours
des sections suivantes pour résumer les hypothéses vérifiées et annoncer I’hypothése en cours
d’étude.

performance
(vmeasure)
- soe, s .
vérité terrain
?
<O S 4
" 7
N
N2 v
&N
e\"& -~
\0)&/ -
7
“
R itérations
(nb annotations)

F1GURE 4.1 — Tllustration des éludes réalisées sur le Clustering Interactif (étape 0/6) en
schématisant [’évolution de la performance (accord avec la vérité terrain calculé en v-measure)
d’une base d’apprentissage en cours de construction en fonction du mombre d’itérations de la
méthode (nombre d’annotations par un expert métier).

17. v-measure : pour plus de détails sur cette mesure de qualité d’un clustering, consulter I’ ANNEXE @
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©® Pour information :

Les jeux de données utilisés pour ces études sont détaillés en ANNEXE [A]
Les implémentations du Clustering Interactif sont détaillées en ANNEXE [C]

Les scripts d’exécution et d’analyse de ces expériences, rédigés au sein de notebooks
Python (VAN ROSSUM et DRAKE, |2009) ou de scripts R (R COrRE TEAM, 2017), sont
disponibles dans SCHILD, 2022¢

Les exécutions des différentes expériences ont été réalisées sur des CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2660 v4 2.00GHz et parallélisées grace a la librairie
multiprocessingEgl(utilisant un worker par CPU)
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4.1. Evaluation de Ihypothése d’efficacité

4.1 Evaluation de ’hypothése d’efficacité

En premier lieu et afin de poser les bases de nos études, nous devons nous demander si notre
implémentation du Clustering Interactif est fonctionnel et si elle permet d’atteindre son
objectif. Nous aimerions donc vérifier 'hypothése suivante :

« Une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering Interactif permet
d’obtenir une base d’apprentissage pour un assistant conversationnel qui
respecte la vision donnée par ’expert métier au cours de annotation. »

La FI1GURE [4.2]illustre cette hypothese et la perspective de convergence d'une base d’ap-
prentissage en cours de construction vers sa vérité terrain.

performance
(vmeasure)
I vérité terrain
(1) Efficacité
(convergence)
itérations
(nb annotations)

FIGURE 4.2 — [llustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
1/6) en schématisant l'évolution de la performance (accord avec la vérité terrain calculé
en v-measure) d'une base d’apprentissage en cours de construction en fonction du nombre
d’itérations de la méthode (nombre d’annotations par un expert métier).

Afin de vérifier cette hypothése, nous mettons en place une expérience de ré-annotation
d’une base d’apprentissage (qui servira ici de vérité terrain) a ’aide de notre méthode, en simu-
lant ’annotation d’un expert, et nous critiquons 1’évolution de la nouvelle base d’apprentissage
obtenue ainsi que sa similitude avec la base d’apprentissage initiale (cf. SECTION [4.1.1)).

4.1.1 Etude de convergence vers une vérité terrain préétablie en simulant
’annotation d’une base d’apprentissage et mesurant la vitesse de sa
création

Nous voulons vérifier qu'une méthodologie d’annotation basée sur notre implémentation du
Clustering Interactif permet de créer une base d’apprentissage pour un assistant conversa-
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tionnel. Pour cela, nous prenons une base d’apprentissage employée pour entrainer un modéle de
classification de textes, et nous utilisons ce jeu de données comme vérité terrain. L’objectif de
cette expérience est de simuler la création de cette base d’apprentissage et de nous assurer que
le résultat obtenu correspond a la vérité terrain.

©® Pour information : Cette étude a été I'objet d’'une présentation a la conférence

EGC (Extraction et Gestion des Connaissances) (SCHILD, DURANTIN, LAMIREL et
MICONI, 2021), et d'une extension dans le journal IJDWM (International Journal of
Data Warehousing and Mining) (SCHILD et al., 2022). Les résultats et la discussion de
ces articles ont été mis a jour pour mieux s’intégrer au discours de ce manuscrit.

4.1.1.a  Protocole expérimental

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous supposons que l'expert métier connait
parfaitement le domaine traité dans ce jeu de données, et qu’il est capable de caractériser
sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble. Cependant, cette
hypothése forte n’est pas toujours vérifiée en pratique, surtout lorsque 'on manipule des
données non structurées. L’impact de ce point sur les résultats obtenus est discuté en fin
de partie, et nous nous y intéressons plus en détails dans la SECTION (hypothese de
robustesse).

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME (4.1

Nous utilisons comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0) : ce dernier traite
des demandes les plus fréquentes des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire.
Il est composé de 500 questions rédigées en frangais et réparties en 10 classes (perte ou vol de
carte, carte avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter ANNEXE |A.1}

Lors de cette expérience, chaque tentative de la méthode commencera sur la version non
labellisée de la vérité terrain a disposition, sans aucune contrainte connue & l’avance. A chaque
itération de la méthode, nous simulons 'annotation de I’expert métier en comparant les labels
de la vérité terrain : ainsi, deux données ont une contrainte MUST-LINK si elles ont le méme label,
et une contrainte CANNOT-LINK sinon. Cela traduit le prérequis d’avoir un annotateur qui soit
capable, dans son domaine d’expertise, de différencier deux données selon leur cas d’usage. Une
tentative de ’application de notre méthode s’arréte lorsque toutes les contraintes possibles entre
les données ont été annotées par 'expert.

Pour cette étude, nous essayons une tentative pour chaque combinaison de paramétres de
notre implémentation du Clustering Interactif. Cette implémentation est détaillée en AN-
NEXE Cela comprend les taches et leurs parameétres respectifs suivants :

1. les prétraitements des données, avec les niveaux suivants : aucun (noté prep.no),
simple (supprimant les minuscules, la ponctuation, les accents et les espaces blancs; noté
prep.simple), avec lemmatisation (noté prep.lemma) et avec filtres (supprimer les mots
trop éloignés de la racine de I’arbre de dépendances syntaxiques ; noté prep.filter);

2. la vectorisation des données, avec les niveaux suivants : TF-IDF (noté vect.tfidf) et
SpaCy (noté vect.frcorenewsmd);
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Données : jeu de données annotées (vérité terrain)

Entrées : combinaisons d’algorithmes et de paramétres & tester

1 pour chaque combinaison d’algorithmes et de paramétres & tester faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité des vecteurs ;
7 évaluation : estimer 1’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
8
9

répéter
échantillonnage : sélectionner de nouvelles contraintes a annoter ;
10 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
11 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
12 clustering : regrouper les données par similarité avec les contraintes ;
13 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
14 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;
15 évaluation finale : espérer avoir un score d’équivalence de 100% avec la vérité
terrain ;

Résultat : algorithmes et parameétres ayant un score d’équivalence de 100%
ALGORITHME 4.1 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de l'étude
de convergence du Clustering Interacttif vers une vérité terrain préétablie.

3. le clustering sous contraintes des données, avec les niveaux suivants : KMeans (mo-
déle COP noté clust.kmeans.cop), Hiérarchique (lien single noté clust.hier.sing;
lien complete noté clust.hier.comp; lien average noté clust.hier.avg; lien ward noté
clust.hier.ward) et Spectral (modéle SPEC noté clust.spec). Le choix du nombre de
clusters n’est pas étudié ici, et ce nombre est fixé au nombre de classes présentes dans la
vérité terrain;

4. I’échantillonnage des contraintes a annoter, avec les niveaux suivants : paires de données
purement aléatoires (noté samp.random.full), paires de données pseudo-aléatoires
(sélectionnant des données provenant d’un méme cluster; noté samp.random.same),
paires de données issues d’un méme cluster et étant les plus éloignées (noté
samp.farthest.same) et paires de données issues de clusters différents et étant les
plus proches (noté¢ samp.closest.diff). Le choix de la taille d’échantillon n’est pas
étudié ici, et cette taille est arbitrairement fixée & 50@.

Notes de l'auteur : Il est difficile de discuter de l'influence du paramétrage
du nombre de clusters : en effet, dans notre étude, nous désirons évaluer la capacité de
notre méthode & atteindre une vérité terrain théorique ; or chercher un nombre de clusters
différent du nombre de classes reviendrait & remettre en cause la vérité terrain que nous

19. Une taille d’échantillon de 50 contraintes a annoter semble a priori un bon compromis entre (1) ne pas
donner trop de travail & un annotateur en une session et (2) donner suffisamment de nouvelles contraintes au
clustering pour proposer un partitionnement plus pertinent des données. Ce choix sera discuté en fin de partie,
et nous nous y intéresserons davantage dans la SECTION (hypothése sur les coiits).
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essayons d’atteindre, nous empéchant donc d’évaluer la capacité de notre méthode... Devant
ce cercle vicieux, nous laissons 1’étude de ce probléme ouvert & de futures études.

Il y a donc 192 combinaisons testées, et chaque tentative est répétée 5 fois pour contrer
les aléas statistiques des algorithmes de clustering (initialisation du clust.kmeans. cop, ...) et
d’échantillonnage (choiz des contraintes au hasard avec samp.random. full, ...).

Pour évaluer ’équivalence entre la vérité terrain et notre segmentation des données obtenue
au cours de la méthode, nous nous intéressons a 1’évolution de la v-measure entre ces deux jeu
de données. Si le score du calcul de la v-measure est de 100%, cela signifierait que le clustering
final et la vérité terrain proposent une segmentation identique des données, donc que la vérité
terrain a pu étre retrouvée, et donc qu’il est possible d’obtenir une base d’apprentissage pour
un assistant conversationnel a l’aide d’une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering
Interactif.

© Pour information : Les scripts de 'expérience (notebooks Python (VAN ROSSUM et
DRAKE, [2009)) sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD, 2022¢. De plus, les jeux
de données ainsi que les implémentations de notre Clustering Interactif sont détaillés
respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.1.1.b Reésultats obtenus

La F1GURE [4.3| et la TABLE représentent 1’évolution moyenne de la v-measure du clus-
tering en fonction du nombre d’itérations de la méthode. Les tentatives les plus rapides et les
plus lentes sont représentées sur la figure.

Malgré une forte dispersion des résultats (écart-type de v-measure pouvant étre supérieur
a 20%, forte différence entre la tentative la plus rapide et la plus lente) et quelques sauts de
performances (cf. a-coups de la tentative la plus lente sur la figure), une convergence générale
vers la vérité terrain peut étre constatée.

A T'itération 0, une tentative commence avec une moyenne de 19.05% de v-measure entre son
clustering initial (sans contrainte) et la vérité terrain. Cette v-measure moyenne croit presque
linéairement (pente de 0.97) jusqu’a l'itération 75 ou elle atteint la performance de 92.08% (cf.
TABLE [4.1)).

Au dela de l'itération 75, la courbe de la v-measure moyenne tend vers une asymptote de
100% (cf. F1GURE [4.3)). Cette asymptote est atteinte par toutes les 960 tentatives (192 combi-
naisons de paramétres, 5 tentatives pour chaque combinaison), la tentative l'ayant atteinte le
plus tot a l'itération 19 et celle le plus tard a l'itération 328.

La courbe se prolonge jusqu’a l'itération 393 pour que toutes les contraintes possibles sur le
jeu de données puissent étre annotées. Nous pouvons aussi noter que 756 tentatives (78.75%)
convergent vers 100% de v-measure avant l'annotation exhaustive de toutes les contraintes :
sur ces tentatives, la convergence peut ainsi s’observer en moyenne avec seulement 91.30% du
nombre de contraintes possibles (min : 8.72%, max : 99.69%, écart-type : 18.60%).

4.1.1.c Discussion

Au regard des résultats décrits ci-dessus, les différentes simulations de la méthode ont bien
convergé vers la vérité terrain (atteinte de 'asymptote & 100% de v-measure). Cette expérience
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FIGURE 4.3 — Evolution de la moyenne de la v-measure entre un résultat obtenu et la vérité
terrain en fonction du nombre d’itérations de la méthode de Clustering Interactif, moyenne
réalisée itération par itération sur l’ensemble des tentatives. Représentation des tentatives ayant
été les plus rapides (des prétraitements prep.simple, une vectorisation vect.tfidf, un cluste-
ring clust.hier.comp ou clust.hier.ward, et un échantillonnage samp.closest.diff) et les
plus lentes (un prétraitement prep.no, une vectorisation vect.tfidf, un clustering clust. spec,
et un échantillonnage de contraintes samp. farthest.same) pour atteindre 100% de v-measure.

Annotations Performances (v-measure)

[térations ] Contraintes Moyenne ‘ Ecart-type ‘ Minimum ‘ Maximum
0 0| 19.05% (£0.43) 13.38% 03.42% 47.75%
25 1250 | 49.09% (+0.82) 25.43% 09.09% 100.00%
50 2500 | 73.66% (£0.77) 23.98% 16.78% 100.00%
75 3750 | 92.08% (+0.54) 16.70% 21.74% 100.00%
100 5000 | 95.19% (+0.41) 12.67% 26.93% 100.00%
125 6 250 | 97.43% (+0.29) 09.09% 34.99% 100.00%
150 7500 | 98.73% (+0.23) 07.22% 38.14% 100.00%
328 16 400 | 100.00% (+0.00) 0.00% 100.00% 100.00%
394 19 700 | 100.00% (+0.00) 0.00% 100.00% 100.00%

TABLE 4.1 — Détasls de [’évolution de la moyenne de la v-measure entre un résultat obtenu et
la vérité terrain en fonction du nombre d’itérations de la méthode de Clustering Interactif,

moyenne réalisée itération par itération sur l’ensemble des tentatives.

permet donc de confirmer plusieurs espoirs portés sur la méthode.

Tout d’abord, la vérité terrain a été retrouvée sans formaliser concrétement la structure de
données. La ot une annotation par label aurait requis au préalable une définition des catégories
possibles pour les données a étiqueter (création d’un "type system"), la méthodologie employant
le Clustering Interactif a permis de faire émerger naturellement cette structure de données.

29



Chapitre 4. FEtude de siz hypothéses sur le Clustering Interactif

Cette émergence provient directement des contraintes annotées par ’expert métier, traduisant
ainsi ses connaissances a ’aide d’instructions simples : les données sont-elles ou non similaires ?
Cela représente un net avantage pour 'opérateur qui n’a ainsi pas & maintenir en mémoire une
modeélisation complexe de la structure de données, rendant la tache d’annotation plus accessible.

D’autre part, ces contraintes ont fait 'objet d’une annotation guidée par les besoins de la
machine afin de s’améliorer d’itération en itération (voir la croissance globale de la v-measure
sur la FIGURE . Ainsi, 'expert métier corrige la base d’apprentissage & chaque itération : soit
en affinant les clusters en cours de construction, améliorant ainsi la cohérence des clusters (cf.
pentes croissantes) ; soit en remaniant les clusters mal formés pour repartir sur de bonnes bases,
détériorant la cohérence des clusters le temps de la réorganisation (cf. oscillations ou pentes
décroissantes). Une telle assistance limite ainsi le nombre de contraintes non utiles au clustering,
méme si certains paramétrages semblent plus efficaces que d’autres (voir la forte dispersion des
résultats).

De plus, nous remarquons que 76.75% des tentatives convergent vers la vérité terrain sans
bénéficier d’une annotation exhaustive de toutes les contraintes possibles. Cela montre l'intérét
des interactions Homme/Machine afin d’obtenir plus efficacement un résultat qu’un expert
métier (aussi parfait soit-il) aurait obtenu seul. L’intérét serait maintenant de déterminer
la meilleure combinaison de paramétrages demandant d’annoter un nombre suffisant de
contraintes afin d’obtenir ce méme résultat de la maniére la plus efficiente (cf. SECTION et
la plus robuste aux erreurs d’annotation (cf. SECTION [4.6).

Néanmoins, différentes pistes sont encore & explorer pour rendre le Clustering Interactif
utilisable en situation réelle.

D’une part, nous échangeons le besoin de définir une structure de données contre la nécessité
d’annoter un grand nombre de contraintes : pour 500 points de données, et en considérant que
I'asymptote a 100% est atteinte en moyenne autour de l'itération 200, il faudrait 10 000 annota-
tions de contraintes pour étre exhaustif, ce qui correspond & prés de 20 fois plus de contraintes
que de données. Bien que 'annotation binaire demande a priori une charge mentale plus faible
(HART et STAVELAND, |1988) et que l'opérateur n’a pas besoin de définir ou de maintenir en mé-
moire une structure de données complexe, un tel volume d’annotation représente tout de méme
une grande quantité de travail. Cela peut décourager les experts métiers en début de projet,
surtout pour des projets ayant des jeux de données de plus grande taille. Toutefois, les résultats
obtenus montrent une forte dispersion du nombre d’itérations nécessaire, et certaines tentatives
ont été bien plus efficientes dans I'utilisation de leurs contraintes. La tentative la plus rapide a
convergé & l'itération 19, soit 950 contraintes, ce qui est un volume d’annotation bien plus abor-
dable! Nous pouvons donc espérer trouver un paramétrage optimal de la méthode permettant
de diminuer significativement le nombre moyen de contraintes nécessaires afin d’obtenir une base
d’apprentissage exploitable avec un volume d’annotations acceptable. Cet aspect fait 'objet de
I’étude décrite dans la SECTION (hypothese d’efficience).

D’autre part, le choix d’annoter toutes les contraintes possibles sur les données (annotation
exhaustive) n’est pas forcément judicieux. En effet, si nous regardons la FIGURE une
moyenne de 90% de v-measure est déja atteinte autour de 'itération 75, alors que 'asymptote a
100% n’est atteinte qu’au dela de litération 200. Afin d’étre plus efficient, il faudrait envisager
une annotation partielle permettant d’obtenir rapidement ces 90% de v-measure (cf. coude
sur la FIGURE [4.3]), quitte a affiner le résultat manuellement pour combler la "perte" moyenne
de 10% de v-measure. Cet aspect sera ajouté a ’objectif de I’étude décrite dans la SECTION
(hypothése d’efficience).

Pour finir, nous avons supposé dans cette étude que I'annotateur est un expert métier connais-
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sant parfaitement le domaine traité. Cette hypothése forte n’est a priori pas valable en situation
réelle : En effet, des différences d’annotations peuvent intervenir (ambiguités sur les données, mé-
connaissance du domaine, erreurs d’inattention, différence d’opinions entre annotateurs, ...), ce
qui peut entrainer des divergences ou des incohérences dans la construction de la base d’appren-
tissage. Il semble donc nécessaire d’étudier les impacts de ces incohérences, ainsi que de proposer
une méthode pour les prévenir ou les corriger. Cet aspect sera traité & la fin de ce chapitre dans
la SECTION (hypothése de robustesse).
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4.2  Evaluation de ’hypothése d’efficience

Suite a la validation de I'hypothese d’efficacité (convergence de la méthode, cf. SEcTION [4.1]),
nous voulons déterminer les paramétres optimaux de la méthode afin de converger le plus rapi-
dement vers la vérité terrain. Nous aimerions donc vérifier I’hypothése suivante :

« La vitesse de convergence du Clustering Interactif peut étre optimisée en
ajustant différents paramétres afin de minimiser la charge de travail de 'opé-
rateur. Nous étudions en particulier ’influence sur le nombre de contraintes
requis des prétraitements des données, de la vectorisation des données, de
I’échantillonnage des contraintes 4 annoter et du clustering sous contraintes. »

La FIGURE illustre cette hypothése et la perspective d’une convergence "optimale"
d’une base d’apprentissage en cours de construction vers sa vérité terrain.

performance
(vmeasure)
I vérité terrain
(1) Efficacité
(convergence)
itérations
(nb annotations)

FIGURE 4.4 - [lllustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
2/6) en schématisant ’évolution de la performance (accord avec la vérité terrain calculé
en v-measure) d’une base d’apprentissage en cours de construction en fonction du nombre
d’itérations de la méthode (nombre d’annotations par un expert métier).

Afin de vérifier cette hypothése, nous mettons en place une expérience de ré-annotation d’une
base d’apprentissage (qui servira ici de vérité terrain) a ’aide de notre méthode, en simulant
I’annotation d’un expert, et nous réalisons I’analyse statistique de la taille d’effets de différents
parametres sur la vitesse de convergence du clustering itératif (cf. SECTION .

4.2.1 Etude d’optimisation des paramétres d’implémentation en analysant
leurs tailles d’effets sur la vitesse de création d’une base d’apprentissage

Nous voulons étudier I'influence des paramétres de notre implémentation du Clustering
Interactif sur la vitesse de création d’une base d’apprentissage pour un assistant conversa-
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tionnel. Nous allons donc compléter le protocole expérimental de 1’étude de convergence en
SECTION visant & simuler la création d'une base d’apprentissage.

© Pour information : Cette étude a été I'objet d’une présentation a la conférence

EGC (Extraction et Gestion des Connaissances) (SCHILD, DURANTIN, LAMIREL et
Miconi, 2021)), et d’une extension dans le journal IJDWM (International Journal of
Data Warehousing and Mining) (SCHILD et al., 2022). Les résultats et la discussion de
ces articles ont été mis a jour pour mieux s’intégrer au discours de ce manuscrit.

4.2.1.a Protocole expérimental

Attention : Comme dans ’étude précédente, nous supposons que ’expert métier
connait parfaitement le domaine traité dans ce jeu de données, et qu’il est capable de carac-
tériser sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble. Cependant,
cette hypothése forte n’est pas toujours vérifiée en pratique, surtout lorsque I’on manipule
des données non structurées. L’impact de ce point sur les résultats obtenus est discuté en
fin de partie, et nous nous y intéressons plus en détails dans la SECTION (hypothese
de robustesse).

Pour résumer le protocole expérimental adapté, une description en pseudo-code est disponible
dans PALGORITHME [4.2]

Données : jeu de données annotées (vérité terrain)
Entrées : combinaisons d’algorithmes et de paramétres & tester
1 pour chaque combinaison d’algorithmes et de paramétres a tester faire
2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;
3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;
4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données ;
5 vectorisation : transformer les données en vecteurs ;
6 clustering initial : regrouper les données par similarité des vecteurs ;
7 évaluation : estimer 1’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
8 répéter
9 échantillonnage : sélectionner de nouvelles contraintes a annoter ;
10 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
11 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
12 clustering : regrouper les données par similarité avec les contraintes ;
13 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
14 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;
15 analyse : déterminer les tailles d’effets des algorithmes et parameétres ;
Résultat : meilleures combinaisons d’algorithmes et de paramétres

ALGORITHME 4.2 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude
d’oplimisalion de la convergence du Clustering Interactif vers une vérilé terrain pré-
établie.

En g’appuyant sur les résultats précédemment obtenus, nous allons analyser 'influence des
différentes taches employées (prétraitements, vectorisation, clustering sous contraintes,
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échantillonnage) et de leurs paramétres sur la vitesse de convergence vers la vérité terrain. Nous
utilisons a nouveau le jeu de données Bank Cards (v1.0.0) (cf. ANNEXE comme Vérité
terrain, sur lequel nous testons 192 combinaisons de paramétrages de notre implémentation du
Clustering Interactif (voir ANNEXE , et chaque tentative est répétée 5 fois pour contrer
les aléas statistiques de certains algorithmes.

Comme lors de I’étude sur la convergence de la méthode, nous nous intéressons a l’évolution de
la v-measure entre la vérité terrain et notre segmentation des données obtenue, et nous affinons
notre évaluation en portant attention aux trois seuils d’annotations suivants :

1. le cas d’'une annotation partielle, correspondant au nombre d’itérations nécessaire a la
méthode pour avoir 90% de v-measure, c’est-a-dire un état de semi-parcours vers une
convergence totalefY);

2. le cas d’'une annotation suffisante, correspondant au nombre d’itérations nécessaire a
la méthode pour avoir 100% de v-measure, c¢’est-a-dire avoir suffisamment de contraintes
annotées par ’expert métier pour retrouver la vérité terrain;

3. le cas d’'une annotation exhaustive, correspondant au nombre d’itérations nécessaire a la
méthode pour parcourir toutes les contraintes possibles sur les données, et ainsi retranscrire
exhaustivement la vision de expert métierfT]

Enfin, nous utilisons une ANOVA & mesures répétées (GIRDEN, [1992)) afin de déterminer effet
des paramétres de notre implémentation sur le nombre d’annotations requis pour converger vers
la vérité terrain. Le test de Tukey (HSD) (TUKEY, |1949) est utilisé pour les comparaisons post-
hoc.

©® Pour information : Les scripts de 'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN ROssUM et DRAKE, 2009) et des scripts R (R CORE TEAM, 2017), sont disponibles
dans un dossier dédié de SCHILD, 2022cL De plus, les jeux de données ainsi que les implé-
mentations de notre Clustering Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A]
et en ANNEXE

4.2.1.b Reésultats obtenus

Pour obtenir une annotation partielle (atteindre une v-measure de 90% ), la moyenne des
itérations est de 59.04 (min : 11, max : 315, écart-type : 42.14), soit une moyenne de 2 951.81
annotations (min : 550, max : 15 750, écart-type : 2 106.72). La FIGURE représente la
répartition de ces itérations au cours des différentes tentatives. Nous pouvons noter les deux cas
intéressants suivants :

e Les tentatives les plus rapides furent celles avec des prétraitements des données prep.no ou
prep.simple ou prep.lemma, une vectorisation des données vect.tfidf, un clustering sous
contraintes clust.hier.sing, et un échantillonnage de contraintes samp.closest.diff.
Ces tentatives ont requis 11 itérations, soit 550 annotations, dont 299 (respectivement 304
et 281) contraintes MUST-LINK.

20. Le seuil de 90% a été choisi au cours de I’étude de convergence (cf. hypothése d’efficacité, SECTION
coude de la FIGURE .

21. Une annotation est a priori inutilisable en pratique (demande trop de contraintes, cf. hypothése d’efficacité,
SECTION , nous 'étudions toutefois pour avoir un point de comparaison.
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e Les tentatives les plus lentes furent celles avec des prétraitements des données prep.no,
une vectorisation des données vect.tfidf, un clustering sous contraintes clust.spec,
et un échantillonnage de contraintes samp.farthest.same. Ces tentatives ont requis 315
itérations, soit 15 750 annotations, dont 1 032 contraintes MUST-LINK.

Tentatives ayant atteint une annotation

120 partielle (90% de v-measure)

1001

tentative [#]

150 200 250 300 350
itération [#]

FIGURE 4.5 — Répartition des tentatives en fonction de l'itération de la méthode pour laguelle
elles atteignent le seuil d’une annotation partielle, c’est-a-dire litération pour laquelle elles par-
viennent & 90% de v-measure entre un résultat obtenu et la vérité terrain. L’histogramme est
réduit a 60 pics pour simplifier 'affichage.

La TaBLE [£.2] retranscrit l'influence de chacun des parameétres sur le nombre d’itérations
nécessaire pour atteindre une annotation partielle (atteindre une v-measure de 90%). Les
analyses de variance mettent en relief I'effet significatif sur cette convergence des prétraitements
(eta-carré : 0.320, p-valeur : < 1073), de la vectorisation (eta-carré : 0.388, p-valeur :
< 1073), du clustering (eta-carré : 0.866, p-valeur : < 1073) et de l’échantillonnage
(eta-carréd : 0.968, p-valeur : < 1073). L’analyse post-hoc de ces effets indique que le meilleur
paramétrage moyen pour atteindre une annotation partielle repose sur les prétraitements
prep.simple, la vectorisation vect.tfidf, le clustering clust.hier.avg, et I’échantillonnage
samp.closest.diff. La moyenne du nombre d’itérations requises pour ce paramétrage est de
19.00 (écart-type : 0.79), soit 950 annotations (écart-type : 39.34).

Pour obtenir une annotation suffisante (atteindre une v-measure de 100% ), la moyenne
des itérations est de 76.29 (min : 19, max : 328, écart-type : 46.44), soit une moyenne de 3 801.19
annotations (min : 950, max : 16 400, écart-type : 2 314.91). La FIGURE représente la
répartition de ces itérations au cours des différentes tentatives. Nous pouvons noter les deux cas
intéressants suivants :

e Les tentatives les plus rapides furent celles avec des prétraitements des don-
nées prep.simple, une vectorisation des données vect.tfidf, un clustering sous
contraintes clust.hier.comp ou clust.hier.ward, et un échantillonnage de contraintes
samp.closest.diff. Ces tentatives ont requis 19 itérations, soit 950 annotations, dont
638 (respectivement 641) contraintes MUST-LINK.
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Description des Description statistique Description des
facteurs analysés des itérations tailles d’effets
Facteur Niveau Moyenne ‘ Rang ‘ SE n? ‘ p-valeur

prep.simple 61.90 (1)

. prep.lemma 63.08 (2) <1073

prétraitements prep.mo 6370 @) 0.32 0.320 (% % %)
prep.filter 71.90 (4)

L vect.tfidf 60.61 (1) <1073

vectorisation vect.frcorenewsmd 63.08 (2) 0-29 | 0.388 (% %)
clust.hier.avg 50.64 (1)
clust.kmeans.cop 52.43 (2)

, clust.hier.sing 54.08 (3) <1073

clustering clust.hier.ward 72.41 (4) 0.35 | 0.866 (% * %)
clust.hier.comp 73.48 (5)
clust.spec 87.84 (6)
samp.closest.diff 33.66 (1)

) . samp.random.same 48.24 (2) <1073

échantillonnage samp . random, full 6583 3 0.32 | 0.968 (% %)
samp.farthest.same | 112.86 (4)

TABLE 4.2 — ANOVA du nombre d’itérations nécessaire pour l'obtention de 90% de v-mesure.
Les (*) dénotent le niveau de significativité (o = 0.05). Pour les effets significatifs, les chiffres
précisés entre parenthéses dans la colonne Moyenne indiquent le classement des niveaux selon les
analyses post-hoc.

e Les tentatives les plus lentes furent celles avec des prétraitements des données prep.no,
une vectorisation des données vect.tfidf, un clustering sous contraintes clust.spec,
et un échantillonnage de contraintes samp.farthest.same. Ces tentatives ont requis 394
itérations, soit 16 400 annotations, dont 1 309 contraintes MUST-LINK.

La TABLE retranscrit I'influence de chacun des parameétres sur le nombre d’itérations néces-
saire pour atteindre une annotation suffisante. Les analyses de variance mettent en relief I'effet
significatif sur cette convergence des prétraitements (eta-carré : 0.987, p-valeur : < 10_3), de
la vectorisation (eta-carré : 0.991, p-valeur : < 1073), du clustering (eta-carré : 0.997,
p-valeur : < 1073) et de ’échantillonnage (eta-carré : 0.998, p-valeur : < 107%). L’analyse
post-hoc de ces effets indique que le meilleur paramétrage moyen pour atteindre une anno-
tation suffisante repose sur les prétraitements prep.lemma, la vectorisation vect.tfidf, le
clustering clust.kmeans. cop, et I’échantillonnage samp.closest.diff. La moyenne du nombre
d’itérations requises pour ce paramétrage est de 34.60 (écart-type : 7.44), soit 1 730 annotations
(écart-type : 372.00).

Enfin, pour avoir une annotation exhaustive (annoter toutes les contraintes possibles), la
moyenne des itérations est de 88.98 (min : 20, max : 394, écart-type : 68.21), soit une moyenne de
4 431.34 annotations (min : 1 000, max : 19 656, écart-type : 3 405.16). La FIGURE [4.7|représente
la répartition de ces itérations au cours des différentes tentatives. Nous pouvons noter les deux
cas intéressants suivants :

e Les tentatives les plus rapides furent celles avec des prétraitements des données prep.no ou
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Tentatives ayant atteint une annotation
suffisante (100% de v-measure)
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FIGURE 4.6 — Répartition des tentatives en fonction de l'itération de la méthode pour laguelle
elles atteignent le seuil d’une annotation suffisante, c’est-a-dire litération pour laquelle elles
parviennent ¢ 100% de v-measure entre un résultat obtenu et la vérité terrain. L’histogramme
est réduit o 60 pics pour simplifier affichage.

Description des Description statistique Description des
facteurs analysés des itérations tailles d’effets
Facteur Niveau Moyenne ‘ Rang ‘ SE n? ‘ p-valeur

prep.lemma 72.86 (1)

. prep.simple 73.30 (2) <1073

prétraitements prep.no wE 94 ) 0.32 0.276 (% % %)
prep.filter 83.77 (4)

L vect.tfidf 71.16 (1) <1073

vectorisation vect.frcorenewsmd 81.43 (2) 0.36 0.366 (* * x)
clust.kmeans.cop 62.23 (1)
clust.hier.avg 65.13 (2)

. clust.hier.sing 75.44 (3) <1073

clustering clust.hier.ward 80.44 (4) 0421 0.700 (% * %)
clust.hier.comp 81.46 (5)
clust.spec 93.06 (6)
samp.closest.diff 50.29 (1)

) . samp .random. same 56.38 (2) <1073

échantillonnage samp . random, full “1.95 3 0.39 | 0.950 (+ % %)
samp.farthest.same | 126.55 (4)

TABLE 4.3 — ANOVA du nombre d’itérations nécessaire pour l'obtention de 100% de v-mesure.
Les (*) dénotent le niveau de significativité (o = 0.05). Pour les effets significatifs, les chiffres
précisés entre parenthéses dans la colonne Moyenne indiquent le classement des niveaux selon les
analyses post-hoc.
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prep.lemma, une vectorisation des données vect.tfidf, un algorithme de clustering sous
contraintes clust.hier.comp ou clust.hier.ward, et un échantillonnage de contraintes
samp.closest.diff. Ces tentatives ont requis 20 itérations, soit 1 000 annotations, dont
653 (respectivement 668) contraintes MUST-LINK.

e Les tentatives les plus lentes furent celles avec des prétraitements des données prep.simple,
une vectorisation des données vect.frcorenewsmd, un clustering clust.hier.sing, et un
échantillonnage de contraintes samp.closest.diff. Ces tentatives ont requis 394 itéra-
tions, soit 19 656 annotations, dont 682 contraintes MUST-LINK.

— Tentatives ayant atteint une annotation
I exhaustive (toutes les contraintes)
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FIGURE 4.7 — Répartition des tentatives en fonction de litération de la méthode pour laquelle
elles atteignent le seuil d’une annotation exhaustive, ¢’est-a-dire l'itération pour laquelle toutes
les contraintes possibles entre les données ont été annotées. L’histogramme est réduit a 60 pics
pour simplifier laffichage.

La TABLE [£.4] retranscrit l'influence de chacun des paramétres sur le nombre d’itérations né-
cessaire pour atteindre une annotation exhaustive. Les analyses de variance mettent en relief
Ieffet significatif sur cette convergence du prétraitement (eta-carré : 0.909, p-valeur : < 1073),
de la vectorisation (eta-carré : 0.985, p-valeur : < 1073), du clustering (eta-carré : 0.999,
p-valeur : < 1073) et de ’échantillonnage (eta-carré : 0.997, p-valeur : < 107%). L’analyse
post-hoc de ces effets indique que le meilleur paramétrage moyen pour atteindre une annotation
exhaustive repose sur les prétraitements prep.lemma, le vectorisation vect.tfidf, le clustering
clust.kmeans.cop, et I’échantillonnage samp.random.same. La moyenne du nombre d’itérations
requises pour ce paramétrage est de 32.60 (écart-type : 1.14), soit 1 630 annotations (écart-type :
57.00).

La FiaURE [4.8|représente les évolutions moyennes de la v-measure du clustering en fonction
du nombre d’itérations de la méthode pour les différentes valeurs des facteurs analysés (prétraite-
ments en haut & gauche, vectorisation en haut a droite, clustering en bas & gauche, échantillonnage
en bas a droite). La FIGURE représente cette méme évolution pour les meilleurs paramétrages
moyens destinés a atteindre les trois seuils d’annotation définis (partiel, suffisant, exhaustif), on
nous constatons une baisse significative du nombre d’itérations nécessaire & la convergence par
rapport a la moyenne des tentatives.
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Description des Description statistique Description des
facteurs analysés des itérations tailles d’effets
Facteur Niveau Moyenne ‘ Rang ‘ SE n? ‘ p-valeur

prep.lemma 85.89 (1)

. prep.filter 89.55 (2) <1073

prétraitements prep.simple 3964 ® 0.42 0.052 (% % %)
prep.no 90.81 (4)

L vect.tfidf 85.50 (1) <1073

vectorisation vect.frcorenewsmd 92.46 (2) 0-39 1 0.165 (¢ * %)
clust.kmeans.cop 64.99 (1)
clust.hier.avg 78.54 (2)

. clust.hier.ward 81.31 (3) <1073

clustering clust.hier.comp 82.49 (3) 0.39 | 0.894 (% * %)
clust.spec 93.78 (5)
clust.hier.comp 132.75 (6)
samp.random. same 57.23 (1)

) . samp.random.full 72.80 (2) <1073

échantillonnage samp . closest . diff 9833 3 0.42 | 0.930 (+ % %)
samp.farthest.same | 132.75 (4)

TABLE 4.4 — ANOVA du nombre d’itérations nécessaire pour annoter toutes les contraintes
possibles. Les (*) dénotent le niveau de significativité (o = 0.05). Pour les effets significatifs, les
chiffres précisés entre parenthéses dans la colonne Hoyenne indiquent le classement des niveauz
selon les analyses post-hoc.

4.2.1.c Discussion

L’objectif de l’é¢tude est de trouver une implémentation "efficiente" du Clustering
Interactif permettant d’obtenir une base d’apprentissage correctement annotée en un mi-
nimum d’annotations. Pour trouver si une telle implémentation existe et quels en sont les
paramétres optimaux, nous avons analysé 'impact de différents paramétrages sur les taches
principales de la méthode (prétraitements, vectorisation, clustering sous contraintes,
échantillonnage) en nous basant sur des simulations d’annotation d'un jeu de données.

Dans l'optique d’étre efficient, nous excluons les tentatives d’annoter exhaustivement le jeu
de données car la charge de travail estimée est trop importante. (cf. discussion de la SECTION
(hypothese d’efficacité)) Nous préférons donc nous concentrer sur deux seuils d’annotation plus
réalistes : celui d’'une annotation partielle (atteindre 90% de v-measure avec la vérité terrain)
et celui d’'une annotation suffisante (atteindre 100% de v-measure avec la vérité terrain en
un minimum de contraintes).

I’étude réalisée met en avant lUimpact significatif des quatre taches principales
(prétraitements, vectorisation, clustering sous contraintes, échantillonnage) sur
la vitesse de convergence de la méthode pour atteindre les seuils définis de 90% et 100%
de v-measure. Il existe donc bien un paramétrage permettant d’optimiser 'implémentation
proposée et de réduire le nombre de contraintes nécessaires a annoter :

1. pour une annotation partielle (90% de v-measure), le meilleur paramétrage moyen
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itération [#])

itération [#]
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FIGURE 4.8 — FEuvolution des moyennes du nombre d’itérations nécessaire de la méthode de
Clustering Interactif pour obtenir un sewil défini de v-measure entre un résultat obtenu et
la vérité terrain, moyennes réalisées sur les différentes valeurs que peuvent prendre les facteurs
analysés, affichées par facteur : (1) prétraitements, (2) vectorisation, (3) clustering et (4)
échantillonnage.

Note : Le seuil d’annotation ezhaustive (annoter toutes les contraintes possibles) n’étant pas
exprimé en terme de v-measure; ce seuil n'est pas affiché ici.
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est constitué¢ des prétraitements simples (prep.simple), de la vectorisation TF-IDF
(vect.tfidf), du clustering hiérarchique a lien moyen (clust.hier.avg) et de Iéchan-
tillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
Avec ce paramétrage, il faut en moyenne 950 annotations de contraintes pour obtenir une
v-measure de 90% ;

pour une annotation suffisante (100% de v-measure), le meilleur paramétrage moyen est
constitué du prétraitement avec lemmatisation (prep.lemma), de la vectorisation TF-IDF
(vect.tfidf), du clustering KMeans avec modeéle COP (clust.kmeans.cop) et de I’échan-
tillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
Avec ce paramétrage, il faut en moyenne 1 750 annotations de contraintes pour obtenir une
v-measure de 100% ;

le cas d'une annotation exhaustive (annoter toutes les contraintes possibles sur les don-
nées) n’est pas explicité ici mais peut se déduire des résultats décrits plus haut.

@ Notes de ’auteur : Nous notons que les facteurs de prétraitements et de vectori-
sation sont significatifs mais ils possédent toutefois de faibles valeurs de variance expliquée
(n? < 0.40).

Les facteurs de clustering et d’échantillonnage ont quant a eux des valeurs plus fortes

(n?> > 0.70), dénotant ainsi un plus grand pouvoir explicatif de la variance des résul-
tats. Notre attention s’attarde particulierement sur I’échantillonnage des données les plus



4.2. Evaluation de Uhypothése d’efficience

100
___ Moyenne des tentatives ayant le meilleur parametrage moyen
pour atteindre une annotation partielle (90% de v-measure).
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FIGURE 4.9 - FEuvolution des moyennes du nombre d’itérations nécessaire de la méthode de
Clustering Interactif pour obtenir un sewil défini de v-measure entre un résultat obtenu et
la vérité terrain, moyennes réalisées sur les différents seuils d’annotations étudiés : I'annotation
partielle (atteindre une v-measure de 90%), ’annotation suffisante (atteindre une v-measure de
100%) et l’annotation ezhaustive (annoter toutes les contraintes possibles).

proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff) qui s’avére trés prometteur :
cette sélection semble permettre de corriger efficacement la frontiére des clusters en favo-
risant l'ajout de contraintes MUST-LINK sur des données séparées a tort. Or les corrections
introduisant des contraintes MUST-LINK sont plus explicites que les contraintes CANNOT-LINK
dont 'utilisation est plus ambigué (dans le premier cas, nous savons que les deuz données
sont désormais a mettre dans le méme cluster; dans le second, on sait qu’il faut séparer
les deuz données sans exprimer dans quels cluster ils doiwent aller). Ainsi, nous sommes
d’avis que 1’échantillonnage sampl.closest.diff est efficient car il permet d’introduire
efficacement des contraintes dont I'utilité est immédiate pour corriger le clustering.

Ainsi, cette étude permet de répondre a la limite du nombre de contraintes requis (dis-
cutée dans 'hypothése d’efficacité, SECTION . En effet, 'optimisation des paramétres de
I'implémentation du Clustering Interactif permet de réduire considérablement le nombre de
contraintes nécessaires pour obtenir une base d’apprentissage exploitable. En nous basant sur
la TABLE [£.1] de l’étude de convergence, et dans le cadre de 'annotation d’un jeu de 500 don-
nées, nous sommes passé d'un paramétrage moyen nécessitant 3 750 (respectivement 10 000)
contraintes a un parameétrage optimisé ne nécessitant que 950 (respectivement 1 750) contraintes
pour atteindre un seuil de 90% (respectivement 100%) v-measure. L’ordre de grandeur de la
charge de travail demandée aux annotateurs est donc située entre 2 et 4 fois la taille du jeu de
données.

Cette estimation est plus raisonnable que celle réalisee en SECTION [4.I] De plus, en
considérant que les annotations sont binaires et demandent a priori une charge mentale plus
faible que les annotations par attribution de label ("les données sont-elles similaires 2" vs
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"quelle est I’étiquette de cette donnée 2", cf. HART et STAVELAND, [1988), nous pouvons espérer
que la charge totale nécessaire & ’annotation avec une méthodologie basée sur le Clustering
Interactif est comparable & celle des méthodes traditionnelles. Nous confirmerons cette
conclusion en étudiant le temps nécessaire & un opérateur pour annoter un lot de contraintes
(cf. SECTION [4.3.1]).

Afin de compléter cette analyse d’efficience, quelques pistes sont encore & explorer.

D’une part, une étude de cotit est a réaliser pour trancher le choix de paramétres optimaux
réalistes. En effet, il est intéressant d’étudier le coGt machine (temps CPU utilisé) et le cott
humain (temps d’annotation) afin d’affiner les choix techniques et de compléter les arguments
sur 'utilisation en situation réelle d’'une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering
Interactif. Cette étude sera I'occasion de rentrer en détail dans la comparaison de la charge
demandée a ’annotateur, tant sur la durée que sur la complexité de la tache d’annotation. Cet
aspect sera traité dans la SECTION (hypothése des cotts).

D’autre part, I’étude réalisée se base sur des seuils de performance par rapport & une vérité
terrain. Or en situation réelle, cette comparaison avec la vérité terrain n’est pas possible car
elle est précisement en cours de conception (la base d’apprentissage finale devant étre la vérité
terrain). De plus, un tel score n’est pas le plus explicite pour un expert métier pour qui un
score de v-measure n’est pas révélateur de la pertinence métier de la segmentation proposée
des données. Dans un registre similaire, il est possible que ’évolution du partitionnement des
données passe par plusieurs états stables et pertinents, mais que "'annotateur soit obligé d’affiner
sa vision en annotant certaines contraintes ambigués. Cela peut étre la cas avec des clusters
traitant en fin de compte de sujets trés similaires (ajouter des MUST-LINK pour les fusionner) ou
avec un cluster qui regroupe finalement plusieurs thématiques (ajouter des CANNOT-LINK pour les
segmenter). Il manque donc une stratégie d’évaluation de pertinence de la base d’apprentissage
en cours de construction, afin d’estimer la stabilité d'un partitionnement et la suffisance des
annotations réalisées pour faire refléter la vision de 'annotateur dans le résultat obtenu. Cet
aspect sera traité dans la SECTION (hypothése de pertinence).

Pour finir, comme pour I’étude de convergence réalisée en SECTION nous avons supposé
dans cette étude que ’annotateur est un expert métier connaissant parfaitement le domaine traité.
Cette hypothése forte n’est a priori pas valable en situation réelle : En effet, des différences d’an-
notations peuvent intervenir (ambiguités sur les données, méconnaissance du domaine, erreurs
d’inattention, différences d’opinions entre annotateurs, ...), ce qui peut entrainer des divergences
ou des incohérences dans la construction de la base d’apprentissage. Il semble donc nécessaire
d’étudier les impacts de ces incohérences, ainsi que de proposer une méthode pour les prévenir
ou les corriger. Cet aspect sera traité & la fin de ce chapitre dans la SECTION (hypothese de
robustesse).
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4.3 Evaluation de ’hypothése sur les cotits

Dans les deux sections précédentes, nous avons estimé le paramétrage du Clustering
Interactif le plus efficient pour atteindre 90% de v-measure avec la vérité terrain, corres-
pondant & ce que nous appelons une annotation partielle. Toutefois, pour compléter 1’étude
de faisabilité technique de notre méthode, nous devons nous intéresser aux coits (matériel
et humain) a investir pour atteindre notre objectif. Nous aimerions donc vérifier 'hypothése
suivante :

« Il est possible d’estimer les cofits nécessaires d’une méthodologie d’annota-
tion basée sur le Clustering Interactif pour obtenir une base d’apprentissage
exploitable. Nous étudions en particulier les cofits relatifs au temps d’anno-
tation, au temps de calculs des algorithmes, ainsi que la durée totale de la
méthode en fonction de la taille du jeu de données. »

La Ficureg [A.10]illustre cette hypotheése et la perspective de pouvoir caractériser la qualité
de la base d’apprentissage en cours de construction en fonction d’un cotit temporel au lieu
d’un nombre abstrait d’itérations de la méthode.

performance
(vmeasure)
I vérité terrain
(1) Efficacité
(convergence)
itérations
3) Codits (nb annotations)

(temps nécessaire)

FIGURE 4.10 — lllustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
3/6) en schématisant l’évolution de la performance (accord avec la vérité terrain calculé
en v-measure) d’une base d’apprentissage en cours de construction en fonction du codt
temporel de la méthode (temps nécessaire o l'expert métier et a la machine).

Afin de vérifier cette hypothése, nous organisons plusieurs expériences pour simuler et déter-
miner ces durées :
— une étude du temps d’annotation par un expert métier, temps mesuré lors d’une

expérience d’annotation de contraintes faisant intervenir plusieurs opérateurs (cf.
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SECTION (4.3.1)) ;

— une étude du temps de calcul des algorithmes, temps modélisé en exécutant les diffé-
rentes implémentations du Clustering Interactif avec diverses valeurs d’arguments (cf.

SECTION ; et

— une étude du nombre de contraintes nécessaires en fonction du nombre de données a
traiter, nombre estimé en simulant la création d’une base d’annotation avec notre métho-

dologie sur des jeux de données de différentes tailles (cf. SECTION [4.3.3]).

Nous exposons nos conclusions sur ’estimation du temps total a investir et réalisons une com-
paraison avec une organisation plus traditionnelle d’un projet d’annotation en SECTION [4.3.4]

4.3.1 Etude du temps d’annotation nécessaire pour traiter un lot de
contraintes en chronométrant des opérateurs en situation réelle

Nous voulons estimer le temps nécessaire & un opérateur pour annoter un lot de contraintes.
Pour cela, nous allons chronométrer plusieurs experts métiers en train d’annoter un méme échan-
tillon et modéliser le nombre de contraintes par minute, ainsi que son évolution au cours de plu-
sieurs sessions d’annotation. De plus, nous aimerions aussi confirmer que ’ajout de contraintes
dans notre contexte s’apparente & une tache "intuitive", c’est-a-dire que I'annotation se fait dans
la réaction et non dans la réflexion (voir KAHNEMAN, |2011 qui distingue un systéme 1 intuitif,
rapide, de Pordre de I’émotion, et un systéme 2 plus lent, logique et réfléchi). Pour ce faire,
nous estimons grossiérement le temps nécessaire & ’annotation réactive d’une contrainte, nous
le comparons au temps moyen estimé lors de notre expérience, et nous nous demandons si la
différence observée peut cacher un mécanisme cognitif plus complexe.

4.3.1.a  Protocole expérimental

Attention : Dans cette étude, nous supposons que les annotateurs de ’expérience
connaissent parfaitement le domaine traité dans le jeu de données, et qu’ils sont capables
de caractériser sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble.
Afin de pourvoir faire cette hypothése forte, et ainsi limiter les bruits dans ’analyse des
résultats, le jeu de données devra traiter d’un sujet de culture générale (ne nécessitant donc
pas de connaissance particuliére) et des réviseurs supprimeront en amont et d’'un commun
accord les données trop spécifiques ou trop ambigués.

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME

Nous allons procéder en plusieurs étapes. D’abord, il faut choisir un jeu de données approprié :
pour valider notre hypothése forte sur les compétences de nos annotateurs, nous cherchons un jeu
de données traitant d’un sujet de culture générale. Pour cette expérience, nous avons donc choisi
MLSUM : une collecte d’articles de journaux, classés par catégorie de publication et décrits par
leur titre et leur résumé. Nous nous intéressons ici & la tache de classification d’un titre d’article
en fonction de sa catégorie de publication. Comme certains titres peuvent porter a confusion (un
titre d’article n’étant pas toujours explicite sur son contenu), deux réviseurs (une Data Scientist
et moi-méme) sont chargés de choisir les données les plus explicites sur un échantillon d’un millier
de données représentatives des catégories les plus communes. L’échantillon résultant, noté MLSUM
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Données : jeu de données annotées (vérité terrain)
Entrées : plusieurs réviseurs, plusieurs annotateurs
1 initialisation : définir et revoir le jeu de données entre réviseurs ;
2 échantillonnage : sélectionner une base de contraintes avec samp.rand.full ;
3 temps théorique : estimation du temps nécessaire & ’annotation d’une contrainte ;
4 pour chaque annotateur faire

5 tant que la base de contraintes n’a pas été entierement annotée faire
6 chronométre : START ;

7 annotation : annoter une partie des contraintes ;

8 revue : revue des contraintes en conflits d’annotation ;

9 chronométre : STOP ;

10 mesure : estimer la différence de chronométre pour cette session ;

11 analyse : modéliser le temps d’annotation d’un lot de contraintes ;

Résultat : modélisation du temps d’annotation d’un lot de contraintes
ALGORITHME 4.3 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de ’étude
du temps d’annotation d’un lot de contraintes par plusieurs experts métiers en situation
réelle.

FR Train Subset (v1.0.0-schild), est composé de 744 titres d’articles rédigés en francais et
répartis en 14 classes (économie, sport, ...). Pour plus de détails, consulter 'ANNEXE [A.2

A partir de ces données, nous sélectionnons un lot de 1 000 contraintes & annoter. Comime
nous nous intéressons exclusivement au temps d’annotation pour cette expérience (et que nous
ne regardons pas le nombre d’itérations de la méthode), nous utilisons ’échantillonnage pure-
ment aléatoire (samp.rand.full). L’analyse de laccord inter-annotateurs sera réalisé en SEC-
TION [L.6.7]

Sur la base de cet échantillon, nous pouvons approximer le temps théorique nécessaire a
I’annotation d’une contrainte a 6.8 secondes. En effet, il faut d’abord considérer la taille moyenne
des titres d’article a lire et en déduire le temps dédié a la lecture des deux textes de la contrainte.
En utilisant ’approximation d’une lecture silencieuse par un adulte & 238 mots par minute
(BRYSBAERT, [2019)) et en mesurant la taille moyenne des titres d’article & 10.1 mots, nous en
déduisons que le temps de lecture d’un texte est environ de 2.55 secondes. Ensuite, il convient
d’intégrer la durée de traitement cognitif requis pour estimer si les deux phrases sont similaires ou
discordantes. A cet effet, nous retenons 1 seconde (PURVES et BRANNON, [2013)) en admettant
que cette tache est rapide. Enfin, nous ajoutons 1 seconde supplémentaire pour représenter la
réaction motrice (clic de bouton) et le délai applicatif (rechargement de la page). Au total, nous
obtenons ainsi un temps d’annotation moyen de 7 secondes. Bien entendu, cette durée reste
approximative, mais elle nous permet de discuter de l'ordre de grandeur a manipuler durant
I’annotation.

FEnsuite, un groupe de 14 annotateurs vont annoter la sélection de 1 000 contraintes en
plusieurs sessions. Les directives données aux opérateurs sont les suivantes :

— Contexte de D'opérateur : « Vous étes des experts de la presse et de l’actualité.
Vous voulez classer des articles dans des catégories en fonction de leur titre. Vous ne savez
pas précisément quelles catégories vous allez utiliser pour classer vos articles. Mais vous

22. Nous pourrions faire le paralléle avec la composante P600 communément admise en neuroscience pour
caractériser la réaction provoquée par la dissonance grammaticale ou syntaxique d’une phrase. Nous arrondissons
a 1 seconde pour garder une marge d’erreur.
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savez caractériser la simailitude entre deux articles ».

— Contexte du jeu de données : « Le theme concerne les catégories d’articles de presse.

La vérité terrain contient entre 10 et 20 catégories parmi les plus communes de la presse.
La vérité terrain contient entre 30 et 100 articles par catégorie. Vous pouvez regarder le
jeu de données non annoté autant que vous le voulez (disponible dans l’onglet TEXTS
de lapplication) ».

Objectif de 'expérience : « Je veur savoir le temps nécessaire pour annoter un certain
nombre de contraintes. Autrement dit : pour annoter 1000 contraintes, combien de
temps me faut-il 7 ».

Consignes d’annotations : « Fuaites des séries de 15 minutes minimum pour avoir
de la régularité. Si possible, isolez-vous pour ne pas étre dérangé et ne pas fausser les
résultats. Pour chaque série, notez le temps et le nombre de contraintes annotés. Si
vous ne savez pas quoi annoter (trop ambigu, vocabulaire inconnu, ...), passez au suivant
sans annoter (vous étes censés étre des experts de la presse!) ».

Pour réaliser I’annotation, les opérateurs auront accés a ’application web développée au cours
de ce doctorat. Des captures d’écran sont disponibles en FIGURE et FIGURE [4.12] Une
description plus détaillée de I’application et de ses fonctionnalités est disponible en ANNEXE

Une fois les sessions d’annotations terminées, nous entrainons un modéle linéaire généralisé

(GLM) pour estimer le temps d’annotation moyen pour un lot de contraintes (dont la taille est
notée batch_size). Ce modeéle sera caractérisé par le coefficient de détermination généralisé R2
de Coz et Snel (DIAMOND et al., |1990), la log-vraisemblance 11f (EDWARDS, (1992)) et la log-
vraisemblance 11f_null du modéle null. Nous discutons aussi de I’évolution de la vitesse d’un
opérateur au cours des différentes sessions d’annotation.

©® Pour information : L’outil d’annotation utilisé est accessible dans SCHILD, 2022b.

Les scripts de U'expérience, réalisés avec des notebooks Python (VAN ROSSUM et DRAKE,

2009), ainsi que le projet a importer dans 1’outil d’annotation, sont disponibles dans un

dossier dédié de ScHILD, 2022c. Nous y utilisons entre autres les librairies datetime[Plt

statsmodels@(SEABOLD et PERKTOLD, [2010)). De plus, les jeux de données ainsi que

les implémentations de notre Clustering Interactif sont détaillés respectivement en

ANNEXE [Al et en ANNEXE

4.3.1.b Reésultats obtenus

Durant cette expérience, 14 annotateurs ont participé a I’annotation de 1 000 contraintes

aléatoires sur un jeu de données. Ces opérateurs travaillent tous dans un service informatique
dédié & I'entrainement et 'amélioration de solutions de Machine Learning et sont répartis de la

maniére suivante :

— 4 femmes, 10 hommes ;

— 7 personnes entre 20 et 30 ans, 7 personnes entre 30 et 40 ans;

23. https://pypi.org/project /datetime/
24. https://pypi.org/project/statsmodels/

76


https://pypi.org/project/datetime/
https://pypi.org/project/statsmodels/

4.3. Evaluation de Uhypothése sur les codts

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

ONORNO; @©®

Iteration (1): Annotations (7395 remaining)
Do you answer these two questions in the same way?

Tet1(W =[1) Text2( W =[1)
« foot europeen manchester united repond a city » « harcelement scolaire un eleve sur dix est concerne »
] ]

Toreview: [

Get more detalls...

Local graph of constraints...

SIEIO)]

cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FIGURE 4.11 - Capture d’écran de l'application web permettant d’utiliser notre méthodologie
de Clustering Interactif : page d’annotation de contraintes. Les deuxr textes o annoter
sont disposés a gauche et a droite de 'écran. Chacun dispose d’un case & cocher si le texte n’est
pas pertinent & analyser (ambigu, hors périmétre, incompréhensible, ...).

Les boutons a disposition permettent respectivemnent d’annoter un MUST-LINK si les données sont
similaires (bouton « = »), un CANNOT-LINK si les données ne sont pas similaires (bouton « & »),
d’ignorer la contrainte pour laisser la main o algorithme de clustering (bouton en bleu), et
d’ajouter un commentaire pour revoir la contrainte plus tard (case a cocher et champ de texte
libre). Deux éléments déroulants permettent d’avoir des informations supplémentaires (metadata
de sélection et de clustering, représentation graphique des liens entre contraintes annotées). Les
boutons de navigation (boutons de fleches et de liste) sont disponibles en bas de page.

— 9 Data Scientist, 4 développeurs et 1 ergonome;

— 1 personne ayant révisé le jeu de données, 3 le découvrant pour la premiére fois dont 1
ayant travaillé auparavant dans le secteur de la presse.

Par manque de disponibilités, 4 annotateurs n’ont que partiellement réalisé leur tache : nous
avons toutefois intégré leurs participations car elles contenaient au minimum 150 annotations.

D’aprés les observations, un annotateur réalisait en moyenne 170.7 contraintes par session
d’annotation (min : 43, max : 547, médiane : 138, écart-type : 106.4) ce qui lui demandait en
moyenne 23.1 minutes (min : 3.0, max : 92.0, écart-type : 14.4). De plus, la vitesse d’annotation
moyenne était de 7.7 contraintes par minute (min : 3.5, max : 14.3, écart-type : 2.9).

Le modéle linéaire généralisé entrainé sur les mesures de temps d’annotations (R2 : 0.910,
11f : —499.15, 11f_null : —539.95) nous permet de déduire I’équation suivante :

annotation_time [s] o« 7.8-batch_size (4.1)

La FIGURE [£.13] représente cette modélisation du temps d’annotation en comparaison avec
les mesures réalisées lors de 'expérience. Pour rappel, le temps théorique estimé précédemment
est de 7 secondes par contrainte.

FEn ce qui concerne I’évolution de la vitesse d’annotation au cours des sessions, aucune ten-
dance significative n’a été identifice. La FIGURE [4.14] représente 'évolution de vitesse d’anno-
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@ Interactive Clustering Graphical User Interface

Number of texts: 744 texts () .@
5 constraints
Number of constraints: and 1395 need your annotation. [} - -
. / Modelization is up to date. Any modification will lead to an outdated -
Modelization state: modelization. You can approve your work if all annotations are done. @

List of constraints

Sort by: teration of sanv.

Sampling |  Last ) To To
= S e x
«comment yon  bann s pesticides de sesparcs etjardns > @ RN *F°" ™o ouraine 2 bertednstalaion des medecins est 1 o o i @
«le boucller fiscal ¢ est reporter [a fscalite des plus riches vers les , pr—
reporter la Tece ° [CANNCY| «immabilier ces voisins qui coutent cher o 1 osrmeraas m] v @
«jeu de piste entre picasso et godard » © MBI < /o centre pompidou expose wiredo lam pour la premiere fois > @ 1 SRS ] v ®
« harcelement scolaire un eleve sur dix est concerne » (] «alstanbul I'art a un air de defi » o 1 el O v @
« football luis fernandez est le nouveau selectionneur d srael> @ MMM < /ogements la correction du marche neuf devrait sepoursuivie > @ 1 S m] v ®
«deces d"egon bahr figure du spd et artisan de I'ostpolitik » @ [SKIP_~ «la droite s interroge su la strategie e nicolas sarkozy» @ 1 Never ? O ? @
«chomage les demploi isfaits du pole «d autres virus h7 potentiellement dangereux pour | homme a linstar
emploi » Q@ 'SP~ de la grippe aviaire » 1 Never ? O ? @
« bygmalion nicolas sarkozy directement vise » SKP v « logement la crise sans fin » e Nerer 2 [l 2 )
——— (: ML ——

FIGURE 4.12 — Capture d’écran de l'application web permettant d’utiliser notre méthodologie
de Clustering Interactif : page d’inventaire des contraintes a annoter.

La partie supérieure permet d’identifier le nombre de textes et de contraintes sur le projet, ainsi
que les boutons destinés a calculer les transitivités entre les contraintes et a approuver le travail
réalisé si aucune transitivité n'entre en conflit avec une contrainte annotée. La partie inférieure
liste Uensemble des contraintes du projet, avec les annotations réalisées, 'itération a laquelle la
contraintes a été sélectionnée et annotée, si elle est a revoir ou si une incohérence la concernant
est détectée.

100
x  Temps d'annotation observé
-=- Temps d'annotation modélisé i
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nombre de contraintes [#]

FIGURE 4.13 — Estimation du temps nécessaire (en minutes) pour annoter un lot de contraintes.

tation pour quatre opérateurs (les deux plus rapides et les deux plus lents). Ces données sont
I'objet d’une étude de cas dans la discussion ci-dessous.
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16
14+

€ 121 S t
S~ -
c " -
S 1071
= -
o
.ac_; ____________ e
S 8
c
©
© 6 B ok S
o | i Jomemmell e i S .
@ I S AR T
9 44 - Vitesse d'annotation observée pour I'annotateur 1
> --~-- Vitesse d'annotation observée pour I'annotateur 5

2 --+-- Vitesse d'annotation observée pour I'annotateur 7

--+-- Vitesse d'annotation observée pour I'annotateur 9
—— Vitesse d'annotation moyenne
1 2 3 4 5 6 7 8 9
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FIGURE 4.14 — Etude de cas d’évolution de la vitesse d’annotation de contraintes (en contraintes
par minutes) en fonction des différentes sessions d’annotations.

4.3.1.c Discussion

L’étude réalisée avec 14 annotateurs sur des lots de 1 000 contraintes a permis d’estimer
a 7.8 - batch_size le temps nécessaire (en secondes) pour annoter un lot de contraintes (cf.

FIGURE [4.13).

@ Notes de ’auteur :

Avant poursuivre la discussion, il est nécessaire de préciser qu’il

est difficile de comparer ces résultats. D’une part, il y a une forte disparité des mesures,
et il est idyllique de penser qu’'une étude sur 14 annotateurs peut représenter la diversité
du comportement humain sur une tiche aussi complexe que I’annotation de données tex-
tuelles. D’autre part, il y a un manque de repéres concrets dans la littérature scientifique,
entre autres a cause des nombreux facteurs intervenant dans une tache d’annotation (0b-
jectifs a réaliser, données a manipuler, nombre de choix proposés a l'opérateur, complexité
sémantique des données, des compétences de l'opérateur, fréquence d’exécution de la tdche,
...), mais aussi en raison du manque d’intérét a Panalyse du temps nécessaire au profit de
I’analyse de la cohérence et de la qualité intra- ou inter-annotateur (BALEDENT, 2023). De
plus, les résultats peuvent différer en fonction des contraintes & caractériser : nous pouvons
supposer que des paires de données trés similaires ou trés différentes sont simples & anno-
ter, mais que des données plus ambigués peuvent nécessiter davantage de temps pour étre
intégrées et étiquetées.

Pour pallier ce probléme, nous proposons de confronter nos estimations & des mesures
réalisées sur des taches n’ayant pas le méme objectif mais dont la complexité est compa-
rable. Cette approche, bien qu’un peu rudimentaire, nous permettra ainsi de discuter des
ordres de grandeur & manipuler.
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Analyse de I'annotation d’une contrainte. En premier lieu, nous voulions confirmer
que 'annotation de contraintes est une tache intuitive dont la durée est caractéristique d’un mé-
canisme de réaction et non d’une réflexion. Pour ce faire, nous avons estimé la durée théorique
d’une annotation a 7 secondes par contrainte, comprenant les temps de lecture, d’analyse de
la similitude et d’action de "opérateur, et nous avons mesuré la durée d’annotation réelle a 7.8
secondes par contrainte. Bien que l’écart constaté (0.8 seconde) soit compris dans les bornes d’ap-
proximation, cette différence n’est pas suffisamment insignifiante pour nous permettre d’exclure
avec certitude la présence d’un mécanisme cognitif supplémentaire.

Pour nous permettre de discuter du temps d’annotation mesuré et de son approximation théo-
rique, nous utilisons utiliser plusieurs points de référence extraits de (SNOW et al., |2008). Dans
cette étude, les auteurs déléguent quelques taches d’annotation a Amazon Mechanical Turk@:

1. Tache de "désambiguisation du sens des mots" (PRADHAN et al., [2007). Elle consiste a
catégoriser le contexte de phrases comportant le mot "président" suivant 3 options préfor-
matées (dirigeant d’une entreprise, dirigeant des Etats Unis, dirigeant d’un autre pays). 11
y a 177 phrases a labelliser par 10 annotateurs, et la tache a été réalisée en un total de 8.59
heures, soit une moyenne de 17.5 secondes par annotation. Nous utilisons ce point de repére
car la tache s’apparente a une annotation d’une tache de classification (3 catégories).

2. Tache de "caractérisation de similitude des mots" (MILLER et CHARLES, 1991). Elle
consiste a ordonner des paires de mots du plus similaire au moins similaire en fonction
de leur proximité sémantique afin de mettre en avant les meilleurs paires de synonymes.
11 y a 30 paires de synonymes & ordonner par 10 annotateurs, et la tache a été réalisée en
un total de 0.17 heures, soit une moyenne de 2.0 secondes par annotation. Nous utilisons
ce point de repére car la tache s’apparente a annotation de contraintes (laquelle de ces
deuz paires est la plus adéquate ?) qui ne fait pas appel & un mécanisme de réflexion (peu
de vocabulaire, similarité intrinséque triviale entre deur mots).

3. Tache de "reconnaissance de limplication textuelle" (DAGAN et al., 2005)). Elle consiste
a confirmer ou infirmer si une phrase est la conséquence d’une autre (I’annotation est
donc binaire). 11 y a 800 paires de phrases a valider par 10 annotateurs, et la tache a été
réalisée en un total de 89.3 heures, soit une moyenne de 40.2 secondes par annotation. Nous
utilisons ce point de repére car la tache s’apparente a I'annotation de contraintes (est-ce
que Uimplication est vraie ?) faisant intervenir un mécanisme de réflexion (comprendre une
implication logique).

En utilisant la tache de "désambiguisation du sens des mots" (1.), nous avons déja un point de
comparaison entre notre annotation de contraintes et une annotation classique de classes. Nous
constatons une nette différence entre les deux approches (7.8 secondes par contrainte vs 17.5
secondes par donnée), cela met en avant qu’une annotation de contraintes est plus rapide qu’une
annotation par label.

Ensuite, en utilisant la tache de "caractérisation de similitude des mots" (2.), nous pouvons
confirmer que notre approximation théorique (faisant intervenir un traitement cognitif de 1 se-
conde) semble adaptée pour représenter un mécanisme de 'ordre de la réaction. En effet, le cott
trés faible de la caractérisation d’une similarité entre deux mots (2.0 secondes par paire de mots)
s’avére étre en adéquation avec cette approximation (2.5 secondes par paire de phrases de taille

25. Amazon Mechanical Turk est une plateforme de travail collaboratif en ligne (crowdsourcing) : nous avions
évoqué leurs fonctionnements, leurs avantages et leurs inconvénients en SECTION [2.3.2.¢C] notamment le risque
de ’abandon de la qualité des annotations au profit de la quantité.
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1).

Enfin, en utilisant la tache de "reconnaissance de l'implication textuelle" (3.), nous comparons
deux annotations binaires dont une fait nettement appel & un mécanisme de réflexion (déduction
logique dans une implication). Nous constatons une trés nette différence entre les deux approches
(7.8 secondes par contrainte vs 40.2 secondes par implication), ce qui nous permet d’exclure la
présence de mécanisme cognitif trop complexe.

M Points a retenir : Mettant bout a bout ces comparaisons, et en gardant a ’esprit

que ces références restent approximatives, nous pouvons conclure que (1) ’annotation
de contraintes est une tiche plus rapide qu’une annotation par label et que
(2) cette annotation binaire ne semble pas faire pas intervenir de traitement
cognitif complexe (c’est une piste a explorer plus en détails pour expliquer le gain de
temps observé).

Analyse d’une session d’annotation de contraintes.  Nous avons analysé I’évolution de
la vitesse d’annotation au cours des sessions d’annotation, en espérant observer une accélération
des annotations au fur et & mesure que 'annotateur s’habitue avec la tache, ainsi qu’un effet
de fatigue pour des sessions d’annotations trop longues. Cependant, aucune de nos analyses n’a
montré de résultats significatifs (on peut constater la forte dispersion des résultats grace a la
FIGURE . Nous ne pouvons donc pas conclure sur de telles tendances.

Notes de 'auteur : Nos intuitions initiales concernaient deux points :

— la diminution du temps d’adaptation au cours de sessions d’annotations : au fur
et & mesure qu’il annote, 'opérateur pourrait entrer plus facilement dans sa tache,
lui permettant d’atteindre plus rapidement sa vitesse de croisiére et ainsi gagner en
efficacité sur plusieurs sessions. D’aprés ANDERSON, [2013] ce temps d’adaptation
pourrait se définir en trois étapes : une phase déclarative (besoin d’instructions dé-
taillées, exécution lente et avec erreurs), une phase associative (quelques rappels clés
suffisent pour retrouver les instructions, donc gain de vitesse) et une phase autonome
(les consignes sont acquises, donc exécution rapide et sans erreur) ;

— lintervention d’un effet de fatigue : si une session d’annotation dure trop long-
temps, I'opérateur pourrait perdre en efficacité par manque de concentration et aug-
menter ses chances de faire des erreurs. D’aprés JONES et al.,|[2015], la fatigue est consi-
dérée comme un inconfort qui s’installe aprés une tache excessive, et ELKOSANTINI
et GIEN, 2009| décrit cet état de fatigue par des capacités de travail réduites.

Ces différentes intuitions ont aussi été remontées par les annotateurs de notre expérience,
mais aucun effet significatif n’a pu étre observé.

Par extension, nous ne pouvons pas non plus conclure sur la taille optimale d’échantillon
de contraintes & sélectionner pour une session d’annotation. Dans nos précédentes études, nous
avions arbitrairement fixé la taille de lot & 50 pour bénéficier d’itérations bréves, permettant
a lalgorithme de clustering de s’améliorer régulierement avec les derniéres contraintes. Mais
des petits lots d’annotation démultiplient le nombre d’itérations a réaliser, et donc le nombre
d’algorithmes & exécuter. Il serait donc judicieux d’adapter le nombre d’annotations & réaliser
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pour améliorer ’expérience utilisateur en situation réelle de ’opérateur. Malheureusement, aucun
repeére significatif ne peut étre déduit de nos résultats pour prédire la fin d’un temps d’adaptation
ou le début d’un effet de fatigue.

Afin de proposer tout de méme un ordre de grandeur de taille de lot, nous pouvons nous
intéresser au nombre moyen de contraintes annotées lors des sessions réalisées par les opérateurs
de notre expérience. Bien que ces informations n’aient pas été collectées initialement & cette
fin, nous pouvons supposer que les opérateurs ont interrompu leur session pour se reposer (par
fatigue, ennui, agacement, ...) ou répondre & une autre sollicitation (intervention d’un collégue,
mail important, pause café, ...) Aprés un entretien avec les opérateurs de notre expérience,
il semble y avoir deux possibilités : soit 'opérateur ne se fixait pas d’objectif et s’arrétait par
fatigue ; soit il se fixait un objectif (de nombre ou de durée), mais adaptait son prochain objectif en
fonction de la fatigue ressentie en fin de session. Dans les deux cas, nous pouvons faire ’hypothése
que le nombre moyen d’annotation par session tend a représenter une borne supérieure de la
taille maximale d’un lot & considérer pour ne pas entamer 'effet de fatigue. Sur I'expérience
réalisée, cette moyenne est de 170.70 contraintes annotées par session (écart-type : 106.37, erreur
standard : 13.19). En prenant en compte une marge d’erreur pour minimiser ce résultat, nous
retenons 150 contraintes comme seuil & ne pas dépasser.

M Points a retenir : Pour une session d’annotation, nous conseillons une taille
d’échantillon entre 50 et 150 contraintes. Attention aux échantillons trop petits qui
multiplient le nombre d’itérations a réaliser ; Attention aussi aux échantillons trop gros qui
peuvent introduire un effet de fatigue chez 'opérateur et casser la dynamique d’interactions
avec la machine. La discussion finale de ce chapitre affinera cette fourchette grace a une
vue d’ensemble sur les cotits de la méthode.

Analyse des fonctionnalités de ’application d’annotation.  Pour finir cette discussion,
nous nous intéressons a 'utilisation du logiciel par nos opérateurs au cours de cette étude. En
effet, il est logique de penser que la conception de I'application et les fonctionnalités dont elle
dispose peut grandement impacter 'expérience utilisateur de notre méthodologie de clustering
itératif. Un entretien avec les opérateurs a permis de remonter plusieurs pistes d’amélioration de
son ergonomie.

Un premier point concerne l'affichage des textes d’une contrainte. Comme montré en F1-
GURE [£.11] nous avions choisi d’afficher des données normalisées & I’écran pour masquer le bruit
provoqué par les accents, les majuscules, la ponctuation. Bien que cette fonctionnalité peut servir
pour des textes bruts (issus de conversations clients ou de forums par exemple), cela a plutot
nuit & la compréhension des données par les opérateurs. Nous avons donc envisagé de laisser la
données brutes a disposition, dans une infobulle ou grace a une option permettant d’interchanger
le format des données.

Une seconde proposition concerne 'ordre des contraintes & annoter. Nous pouvons facilement
admettre que la compréhension rapide d’'un grand nombre de textes est une tache pénible. Pour
soulager les opérateurs et limiter le nombre de changement de contexte, nous avons trié les
contraintes par ordre alphabétique. Ainsi, toutes les contraintes associées & une méme donnée
peuvent étre traitées a la suite. Cette solution peut faciliter la caractérisation d’une similitude
en analysant & la chaine plusieurs données du méme type. A cet effet, une option de tri a été
ajoutée sur la liste de contraintes a traiter (cf. FIGURE |4.12)).

Enfin, une derniére idée concerne ’affichage des données & annoter. Nous avions jusqu’a
présent considéré 'annotation entre deux données (cf. FIGURE , mais il peut étre judicieux
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d’afficher plusieurs données & caractériser simultanément. Une telle fonctionnalité permettrait
ainsi de regrouper rapidement un grand nombre de données similaires ou de distinguer avec
moins d’ambiguité certaines données en s’appuyant sur leur voisinage.

©® Pour information : Ces différentes évolutions sont en cours d’analyse ou ont déja
été intégrées dans 'application que nous proposons (SCHILD, 2022b).

4.3.2 Etude du temps de calcul nécessaire aux algorithmes implémentés en
chronométrant des exécutions dans différentes situations

Maintenant que nous avons pu modéliser le temps nécessaire & un expert pour annoter un
lot de contraintes, nous nous intéressons au temps nécessaire & la machine pour interpréter ces
annotations et proposer une nouvelle segmentation des données.

Comme les différents algorithmes employés manipulent des contraintes sur les données, 1’es-
timation théorique du temps d’exécution par I’analyse de la complexité ne semble pas fiable : en
effet, quelques contraintes bien placées peuvent suffire & simplifier le fonctionnement d’un algo-
rithme de clustering alors qu’une grande quantité de contraintes mal placées vont au contraire le
pénaliser. Nous préférons donc une approche empirique en chronométrant plusieurs exécutions
isolées des algorithmes intervenant dans notre implémentation du Clustering Interactif et
en évaluant l'importance de leurs différents arguments d’entrée (la taille du jeu de données, le
nombre de clusters et le nombre de contraintes annotées, ...). Nous profitons aussi de ces mo-
délisations du temps de calcul pour confirmer le choix de paramétrage réalisé lors de I'étude
d’efficience en SECTION [4.2] et ainsi faire un compromis entre l’algorithme le plus efficient et
I’algorithme le plus rapide.

4.3.2.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME 4.4

Nous utilisons le jeu de données Bank Cards (v2.0.0) comme référence pour cette expé-
rience : ce dernier traite des demandes les plus fréquentes des clients en ce qui concerne la
gestion de leur carte bancaire. Il est composé de 1 000 questions rédigées en francais et réparties
en 10 classes (perte ou vol de carte, carte avalée, commande de carte, ...). Pour plus de
détails, consulter PANNEXE Cependant, un seul jeu de données ne nous permet pas d’ana-
lyser I'impact du nombre de données sur le temps d’exécution des algorithmes. Pour utiliser
facilement plusieurs jeux de données de tailles différentes tout en maitrisant leur contenu, nous
avons donc dupliqué aléatoirement des données issues du jeu de référence en y insérant des fautes
de frappes.

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous faisons I’hypothése que cette création
artificielle de données n’a pas d’impact majeur sur le temps d’exécution des différents
algorithmes.

A Tlaide de ces données, nous lancons plusieurs exécutions de chaque algorithme de notre
implémentation du Clustering Interactif avec différentes variations de contexte d’utilisation.
Cette implémentation est détaillée en ANNEXE [C.I] Cela comprend les taches, algorithmes et
contextes d’utilisation suivants :
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2]

9
10
11
12

13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33
34
35

Données : jeux de données annotées (vérités terrains) de tailles différentes
Entrées : combinaisons d’algorithmes et de paramétres & tester
pour chaque combinaison d’algorithmes et de parameétres a tester faire
initialisation (données) : récupérer ou générer le jeu de données ;
initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;
si estimation de la tdche de prétraitements alors
chronométre : START ;
prétraitements (& étudier) : supprimer le bruit dans les données ;
chronométre : STOP ;

sinon si estimation de la tiche de vectorisation alors

prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;
chronométre : START ;

vectorisation (a étudier) : transformer les données en vecteurs ;
chronométre : STOP ;

sinon si estimation de la tiche de clustering alors
prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;
vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;
échantillonnage initial : sélectionner des contraintes avec samp.rand.full ;
simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
chronométre : START ;
clustering (a étudier) : regrouper les données par similarité ;
chronométre : STOP ;

sinon si estimation de la tiche d’échantillonnage alors

prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;
vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;
échantillonnage initial : sélectionner des contraintes avec samp.rand.full ;
simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
clustering initial : regrouper les données avec clust.kmeans.cop ;
chronométre : START ;

échantillonnage (a étudier) : sélectionner de nouvelles contraintes & annoter ;
chronomeétre : STOP ;

pour chaque algorithme & modéliser faire

cadrage : définir les facteurs et les interactions intervenant dans la modélisation ;
simplification : restreindre la modélisation aux facteurs les plus corrélés ;
analyse : modéliser le temps d’exécution avec les facteurs retenus ;

Résultat : modélisation du temps d’exécution des différents algorithmes

ALGORITHME 4.4 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude
du temps d’exécution des algorithmes du Clustering Interactef.
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1. le prétraitements des données...

— avec les algorithmes suivants : simples (noté prep.simple), avec lemmatisation
(noté prep.lemma) et avec filtres (noté prep.filter);

— avec les contextes d’utilisation suivants : nombre de données (variant de 1 000 a
5 000 par pas de 1 000, noté dataset_size);

2. la vectorisation des données...

— avec les algorithmes suivants : TF-IDF (noté vect.tfidf) et SpaCy (noté
vect.frcorenewsmd);

— avec les contextes d’utilisation suivants : nombre de données (variant de 1 000 a
5 000 par pas de 1 000, noté dataset_size);

— le tout précédé par des prétraitements simples ;
3. le clustering sous contraintes des données...

— avec les algorithmes suivants : KMeans (modeéle COP noté clust.kmeans. cop), Hié-
rarchique (lien single noté clust.hier.sing; lien complete noté clust.hier.comp;
lien average noté clust.hier.avg; lien ward noté clust.hier.ward) et Spectral
(modeéle SPEC noté clust.spec);

— avec les contextes d’utilisation suivants : nombre de données (variant de 1 000
a 5 000 par pas de 1 000, noté dataset_size), le nombre de contraintes
annotées (variant de 0 a 5 000 par pas de 500, noté previous_nb_constraints)
et le nombre de clusters a trouver (variant de 5 & 50 par pas de 5, noté
algorithm_nb_clusters);

— le tout précédé par des prétraitements simples et une vectorisation TF-IDF et un
échantillonnage initial purement aléatoire ;

4. I’échantillonnage des contraintes a annoter...

— avec les algorithmes suivants : purement aléatoire (noté samp.random.full),
pseudo-aléatoire (noté samp.random.same), méme cluster mais étant les plus
éloignés (noté samp.farthest.same) et clusters différents mais étant les plus
proches (noté samp.closest.diff);

— avec les contextes d’utilisation suivants : nombre de données (variant de 1 000 a
5 000 par pas de 1 000, noté dataset_size), le nombre de contraintes annotées
(variant de 0 & 5 000 par pas de 500, noté previous_nb_constraints), le nombre de
clusters existants (variant de 10 a 50 par pas de 10, noté previous_nb_clusters)

et le nombre de contraintes a sélectionner (variant de 50 & 250 par pas de 50,
noté algorithm_nb_constraints);

— le tout précédé par des prétraitements simples, une vectorisation TF-IDF, un clus-
tering initial KMeans (modéle COP) et un échantillonnage initial purement aléa-
toire ;

Il y a donc 8 825 combinaisons d’algorithmes (15 pour les prétraitements, 10 pour la vectori-
sation, 3 330 pour le clustering, 5 550 pour I’échantillonnage), et chaque combinaison est répétée
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5 fois pour contrer les aléas statistiques des exécutions. De plus, chaque jeu de données est généré
5 fois pour contrer les aléas statistiques de création, donc il y a 220 625 exécutions d’algorithmes
(375 pour les prétraitements, 250 pour la vectorisation, 82 500 pour le clustering, 137 500 pour
I’échantillonnage).

Sur la base de ces mesures, nous cherchons & modéliser le temps d’exécution de chaque al-
gorithme en fonction de son contexte d’utilisation (dépendant de ses arguments d’entrée), et les
interactions doubles entre paramétres sont envisagées. Afin de réduire la complexité des modé-
lisations, nous ordonnons les interactions de facteurs possibles en fonction de leur corrélation
avec le temps mesuré (la corrélation r de Pearson (KIRCH, 2008) est utilisée) et nous nous limi-
tons aux variables responsables d’un maximum de la variance des mesures (la méthode d’Elbow
(THORNDIKE, 1953)) est utilisée pour choisir les facteurs pertinents). Sur cette base, nous entrai-
nons un modéle linéaire généralisé (GLM, cf. NELDER et WEDDERBURN, [1972) pour représenter
le temps d’exécution moyen de 'algorithme : ce modéle sera caractérisé par le coefficient de
détermination généralisé R2 de Coz et Snel (DIAMOND et al., [1990)), la log-vraisemblance 11f
(EDWARDS, 1992)) et la log-vraisemblance 11f_null du modéle null. Pour finir, nous discutons
des valeurs des coefficients obtenus sur I'impact du temps d’exécution.

©® Pour information : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks
Python (VAN ROSsUM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,
2022c. Nous y utilisons entre autres les librairies datetime@et statsmodelsE](SEABOLD
et PERKTOLD, 2010). De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre
Clustering Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A]et en ANNEXE [C]

4.3.2.b Reésultats obtenus

En ce qui concerne la tache de prétraitements, une premiére analyse montre que les modé-
lisations des trois implémentations sont similaires (p-valeur : > 0.980). Nous faisons donc une
seule modélisation.

Pour les algorithmes de prétraitements (prep.simple, prep.lemma et prep.filter), 'analyse
de la corrélation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation
minimale et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size (r : 0.997). Le modeéle
linéaire généralisé retenu (R2 : > 0.999, 11f : —432.43, 11f _null : —1 353.98) nous permet de
déduire I’équation suivante :

computation_time(prep) [s] o 6.55-1072 - dataset_size (4.2)

La FIGURE représente cette modélisation du temps de calcul des algorithmes de pré-
traitements en comparaison avec les mesures réalisées lors de ’expérience.

En ce qui concerne la tache de vectorisation, une premiére analyse montre que les modé-
lisations des deux implémentations sont différentiables (p-valeur : < 1073). Nous faisons donc
une modélisation par algorithme.

Pour les algorithmes de vectorisation vect.tfidf, 'analyse de la corrélation des facteurs
avec les mesures de temps d’exécution indique qu'une modélisation minimale et suffisante peut

26. https://pypi.org/project /datetime/
27. https://pypi.org/project /statsmodels/

86


https://pypi.org/project/datetime/
https://pypi.org/project/statsmodels/

4.3. Evaluation de Uhypothése sur les codts
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FIGURE 4.15 - Estimation du temps nécessaire (en minutes) pour effectuer une tdche de
prétraitements en fonction du nombre de données a traiter. Les paramétrages prep.simple,
prep. lemma el prep. filter ayant des temps de calculs similaires, leurs modélisations n’onl pas
été séparées.

étre réalisée a partir du facteur dataset_size (r : 0.977). Le modéle linéaire généralisé retenu
(R2: > 0.999, 11f : 259.89, 11f_null : 70.04) nous permet de déduire I'équation suivante :

computation_time(vect.tfidf) [s] o< 9.16-107° - dataset_size (4.3)

Pour les algorithmes de vectorisation vect.frcorenewsmd, I'analyse de la corrélation des
facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation minimale et suffisante
peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size (r : 0.983). Le modéle linéaire généralisé
retenu (R2 : > 0.999, 11f : —214.44, 11f _null : —399.39) nous permet de déduire 'équation
suivante :

computation_time(vect.frcorenewsmd) [s] o< 4.62-1073 - dataset_size (4.4)

La FIGURE représente ces modélisations de temps de calcul des algorithmes de vectori-
sation en comparaison avec les mesures réalisées lors de 'expérience.

En ce qui concerne la tache de clustering sous contraintes, une premiére analyse montre
que les modélisations des six implémentations sont différentiables (p-valeur : < 1073). Nous
faisons donc une modélisation par algorithme.

Attention : Plusieurs exécutions des algorithmes de type hiérarchique ont été
annulées pour les jeux de données de tailles supérieures & 4 000 car la durée excede
plusieurs heures. Nous limitons donc ’analyse de clust.hier.sing, clust.hier.comp,
clust.hier.avg et clust.hier.ward aux tailles de 1 000 & 3 000.
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FIGURE 4.16 — Estimation du temps nécessaire (en minutes) pour effectuer une tdache de vec-
torisation en fonction du nombre de données a traiter.

Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.kmeans.cop, 'analyse de la corré-
lation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size (r : 0.837). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est 'interaction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.545). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.802, 11f : —9.37-10%, 11f_null : —1.00-10°)
nous permet de déduire I’équation suivante :

computation_time(clust.kmeans.cop) [s] o 1.45-107'-dataset_size (4.5)

Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.hier.sing, I’analyse de la corré-
lation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’'une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.940). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est 'interaction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.729). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.987, 11f : —5.54-10%, 11f _null : —6.10-10%)
nous permet de déduire I’équation suivante :

computation_time(clust.hier.sing) [s] o< 5.00- 1071 dataset_size? (4.6)

Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.hier.comp, I’analyse de la corré-
lation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’'une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.938). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est 'interaction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.736). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.984, 11f : —5.56-10%, 11f __null : —6.11-10%)
nous permet de déduire I’équation suivante :

computation_time(clust.hier.comp) [s] o< 4.99-107%. dataset_size? (4.7)

Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.hier.avg, ’analyse de la corréla-
tion des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu'une modélisation minimale
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et suffisante peut étre réalisée & partir du facteur dataset_size? (r : 0.915). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est 'interaction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.713). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.981, 11f : —5.90-10%, 11f_null : —6.45-10%)
nous permet de déduire I’équation suivante :

computation_time(clust.hier.avg) [s] o 8.51-107%.dataset_size?

(4.8)
Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.hier.ward, ['analyse de la corré-
lation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.945). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est Uinteraction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.734). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.989, 11f : —5.57-10%, 11f_null : —6.14-10%)
nous permet de déduire ’équation suivante :
computation_time(clust.hier.ward) [s] o< 5.30- 1071 - dataset_size? (4.9)
Pour les algorithmes du clustering sous contraintes clust.spec, 'analyse de la corrélation
des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu'une modélisation minimale et
suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.658). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est l'interaction dataset_size? - algorithm_nb_clusters (r :
0.595). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : 0.527, 11f : —7.89-10%, 11f_null : —8.27-10°)
nous permet de déduire ’équation suivante :

2

computation_time(clust.spec) [s] o 8.18-107° . dataset_size (4.10)

La FIGURE représente ces modélisations de temps de calcul des algorithmes de clustering
en comparaison avec les mesures réalisées lors de ’expérience.
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FIGURE 4.17 — Estimation du temps nécessaire (en minutes) pour effectuer une tiche de clus-
tering en fonction du nombre de données a traiter.
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En ce qui concerne la tache d’échantillonnage de contraintes, une premiére analyse montre
que les modélisations des quatre implémentations sont différentiables (p-valeur : < 1073). Nous
faisons donc une modélisation par algorithme.

Pour les algorithmes de I’échantillonnage de contraintes samp.rand.full, l'analyse de la cor-
rélation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.993). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est l'interaction dataset_size? - previous_nb_clusters (r :
0.791). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : > 0.999, 11f : —4.52-10%, 11f _null: —1.17-10°)
nous permet de déduire ’équation suivante :

computation_time(samp.rand.full) [s] o< 8.20-107" -dataset_size? (4.11)

Pour les algorithmes de I’échantillonnage de contraintes samp.rand.same, l'analyse de la cor-
rélation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation minimale
et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.939). Le second facteur
le plus corrélé (mais non retenu) est I'interaction dataset_size? - algorithm_nb_constraints
(r : 0.611). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : > 0.999, 11f : —3.20 - 104, 11f_null :
—6.84 - 10%) nous permet de déduire I’équation suivante :

computation_time(samp.rand.same) [s] o< 1.85-1077 - dataset_size? (4.12)

Pour les algorithmes de I’échantillonnage de contraintes samp.farthest.same, ’analyse de
la corrélation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation
minimale et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.981). Le second
facteur le plus corrélé (mais non retenu) est I'interaction dataset_size? -previous_nb_clusters
(r : 0.700). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : > 0.999, 11f : —4.56 - 104, 11f_null :
—1.02 - 10°) nous permet de déduire ’équation suivante :

computation_time(samp.farthest.same) [s] o< 5.19-107" - dataset_size? (4.13)

Pour les algorithmes de ’échantillonnage de contraintes samp.closest.diff, ’analyse de
la corrélation des facteurs avec les mesures de temps d’exécution indique qu’une modélisation
minimale et suffisante peut étre réalisée a partir du facteur dataset_size? (r : 0.995). Le second
facteur le plus corrélé (mais non retenu) est I'interaction dataset_size? -previous_nb_clusters
(r : 0.815). Le modéle linéaire généralisé retenu (R2 : > 0.999, 11f : —5.96 - 104, 11f_null :
—1.36 - 10°) nous permet de déduire ’équation suivante :

computation_time(samp.closest.diff) [s] o 1.43-107°-dataset_size? (4.14)

La FIGURE représente ces modélisations de temps de calcul des algorithmes d’échan-
tillonnage en comparaison avec les mesures réalisées lors de ’expérience.

4.3.2.c Discussion

Dans cette étude, nous avons estimé le temps de calcul des différents algorithmes implémentés
afin de confirmer le choix de paramétrage pour une convergence optimale (cf. hypothése d’effi-
cience en SECTION . Ces estimations ont été réalisées sur la base de plusieurs exécutions et
fonction de divers contextes d’utilisation : nombre de données, nombre de contraintes annotées,
nombre de contraintes a sélectionner, nombre de clusters existants, nombre de clusters & trouver.
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FIGURE 4.18 - Estimation du temps nécessaire (en minutes) pour effectuer une tache
d’échantillonnage de contraintes en fonction du nombre de données a traiter.

En premier lieu, nous pouvons constater que les différentes modélisations dépendent majo-
ritairement de la taille du jeu de données manipulé (dataset_size ou dataset_size?) avec un
score de corrélation r avec le temps mesuré généralement supérieur & 0.9 et des modéles GLM
avec des coefficients de détermination généralisé R2 généralement proches de 0.999. Bien que
d’autres facteurs peuvent intervenir dans ces estimations (notamment les interactions doubles
entre la taille du jeu de données et le nombre de clusters ou le nombre de contraintes), ces
derniers semblent avoir un impact négligeable sur le temps d’exécution.

@ Notes de lauteur : Certains paramétrages de la méthode du Clustering
Interactif semblent cependant avoir un temps de calcul décroissant au cours des ité-
rations, mais nous n’avons cependant pas pu montrer de tendances globales significatives.
11 est probable que ’ajout de contraintes judicieusement placées permettent a certains algo-
rithmes de clustering de s’exécuter plus rapidement, notamment lorsque ceux-ci exploitent
les composants connexes du graphe de contraintes (cf. ANNEXE . En effet, :

— les clustering hiérarchiques s’initialisent avec autant de clusters que de groupes de
données liées entre elles par des contraintes MUST-LINK : or s’il y a plus de contraintes,
alors les composants connexes sont davantage développés, donc il y a moins de clusters
& initialiser et donc moins d’époques de l'algorithme ;

— le clustering KMeans (modeéle COP) attire auprés d’un barycentre I’ensemble des don-
nées liées par un MUST-LINK : or s’il y a plus de contraintes, alors il y a des données
attirées, donc les noyaux de clusters peuvent se stabiliser plus rapidement.

Toutefois, ces suppositions n’ont pas pu étre démontrées, et certains contre-exemples
tendent & conclure que ces comportements sont trés dépendants du jeu de données manipulé
et de 'ordre d’ajout des contraintes. Par exemple :
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— Jajout d’un trop grand nombre de contraintes CANNOT-LINK peut engendrer un sur-
plus de vérifications pour estimer quelles formations de clusters sont autorisées sans
violer de contraintes;

— Talgorithme KMeans (modéle COP) peut osciller autour de plusieurs noyaux de clusters
instables si les contraintes violent trop la similarité intrinséque des données.

En ce qui concerne la tache de clustering, nous notons des différences significatives dans les
temps d’exécution des divers algorithmes implémentés. En effet, I’algorithme KMeans (modéle
COP) est nettement plus rapide (complexité estimée en O(dataset_size), nécessitant quelques
dizaines de minutes pour 5 000 données) que les implémentations du clustering hiérarchique
(complexité estimée en O(dataset_size?), nécessitant plusieurs heures dés 3 000 données). Cette
différence, visible en FIGURE [4.17], a un réel impact sur I’expérience utilisateur de I'opérateur.
En effet, bien qu'il soit théoriquement plus efficient pour atteindre une annotation suffisante (cf.
hypothése d’efficience en SECTION , I'usage d’un clustering hiérarchique imposerait de longs
temps d’attente & l'opérateur, interdisant des interactions rapides avec la machine. Or l'intérét
principal de notre méthodologie d’annotation a l'aide du Clustering Interactif repose sur
ces interactions Homme/Machine via 'ajout régulier de contraintes pertinentes (cf. hypotheése
d’efficacité en SECTION 4.1)). Nous décidons donc d’exclure 'usage des algorithmes de clustering
hiérarchique au profit du clustering KMeans (modéle CQOP).

©® Pour information : Dans le cadre d’un projet étudiants avec I'Ecole d’Ingénieurs

Télécom Physique Strasbourg (au cours de 'année 2022) visant & implémenter d’autres al-
gorithmes de clustering sous contraintes, un raisonnement similaire a été utilisé pour filtrer
les algorithmes. Ainsi, 'implémentation de KMeans (modéle MPC) a été exclue (complexité
estimée en O(dataset_size3)) et I'implémentation de la propagation par affinité écarte
la gestion des contraintes CANNOT-LINK pour avoir un temps d’exécution comparable au
clustering KMeans (modéle COP). L’algorithme DBScan (modéle C-DBScan) est quant a
lui un rival possible avec une complexité estimée en O(dataset_size).

Les taches de prétraitements (cf. FIGURE [4.15)), de vectorisation (cf. FIGURE [4.16]), et
d’échantillonnage de contraintes (cf. FIGURE ont des complexités presque négligeables en
représentant moins de 10% des temps d’exécution du clustering (pour 5 000 données : moins de
1 minute pour les trois algorithmes, contre 12.1 minutes pour clust.kmeans.cop et 3.5 heures
pour clust.hier.sing). Nous maintenons donc les paramétrages obtenus pour ces taches en
SECTION sans analyses complémentaires, et nous utilisons l’estimation temporelle du cluste-
ring clust.kmeans.cop majorée de 10%.

M Points a retenir : Dans 'optique d’atteindre de maniére efficiente 90% de
v—measure@vec un colt global minimal, nous retenons l'usage du paramétrage fa-
vori constitué des prétraitements simples (prep.simple), de la vectorisation TF-IDF
(vect.tfidf), du clustering KMeans avec modeéle COP (clust.kmeans.cop) et de I’échan-
tillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
Nous estimons le temps d’exécution de ce paramétrage avec 1’équation suivante[z_g] :

computation_time(settings.favorite) [s] o 0.17 - dataset_size (4.15)
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4.3.3 Etude du nombre de contraintes nécessaires a la convergence vers une
vérité terrain préétablie en fonction de la taille du jeu de données

Avec les deux précédentes études, nous sommes capable d’estimer le temps nécessaire a un
expert pour annoter des contraintes, et le temps nécessaire & la machine pour proposer un nouveau
clustering adapté aux suggestions de l'expert. Pour poursuivre nos études et pouvoir estimer le
cott total d’'un projet d’annotation, il nous reste & estimer le nombre total de contraintes & devoir
renseigner en fonction de la taille du jeu de données.

Pour cela, nous allons simuler la création de cette base d’apprentissage en adaptant le proto-
cole utilisé lors de notre étude d’efficacité (cf. SECTION 4.1.1)) : nous employons notre méthode
de Clustering Interactif avec notre paramétrage favori@ sur des jeux de données de dif-
férentes tailles et mesurons le nombre de contraintes nécessaires pour converger vers la vérité
terrain.

4.3.3.a Protocole expérimental

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous supposons que 'expert métier connait
parfaitement le domaine traité dans ce jeu de données, et qu’il est capable de caractériser
sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble.

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.5
Nous utilisons deux vérités terrains comme références pour cette expérience :

— le jeu de données Bank Cards (v2.0.0) : ce dernier traite des demandes les plus fréquentes
des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire. Il est composé de 1 000
questions rédigées en francais et réparties en 10 classes (perte ou vol de carte, carte
avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter I’ANNEXE [A.1];

— le jeu de données MLSUM FR Train Subset (v1.0.0-schild) : ce dernier concerne les
titres d’articles de journaux issus des catégories de publication les plus communes. Il est
composé de 744 titres d’articles rédigés et répartis en 14 classes (économie, sport, ...). Pour
plus de détails, consulter PANNEXE [A.2];

Cependant, deux jeux de données ne nous permettent pas d’analyser I'impact du nombre de
données sur le nombre de contraintes nécessaires pour converger vers une vérité terrain. Pour
utiliser facilement plusieurs jeux de données de tailles différentes tout en maitrisant leur contenu,

28. 90% de v-measure : cas d'une annotation dite partielle, dont le paramétrage le plus efficient est constitué
des prétraitements simples (prep.simple), de la vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), du clustering hiérarchique
a lien moyen (clust.hier.avg) et de I’échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents
(sampl.closest.diff).

29. Temps du paramétrage favori : environ 2.8 minutes pour 1 000 données; environ 14.2 minutes pour 5 000
données.

30. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un coGt minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
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Données : jeux de données annotées (vérités terrains) de tailles différentes

1 pour chaque jeur de données a tester faire

2 initialisation (données) : récupérer ou générer les données et la vérité terrain ;
3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;

8

9

répéter
échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;
10 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
11 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
12 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
13 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
14 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;

15 analyse : entrainer un modéle linéaire généralisé du nombre de contraintes nécessaires ;
Résultat : modélisation du nombre de contraintes nécessaires pour un jeu de données

ALGORITHME 4.5 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude
du nombre de contraintes nécessaires pour converger vers une vérité terrain préétablie avec
notre paramétrage favori du Clustering Interactif.

nous avons donc dupliqué aléatoirement des données issues de ces jeux de référence en y insérant
des fautes de frappes. La taille des jeux de données générés, notée dataset_size, varie entre
1 000 & 5 000 par pas de 250, et chaque taille de jeu est générée 3 fois pour contrer les aléas
statistiques de création. Il y a donc 51 variations de chaque jeu de références, soit 102 jeux utilisés
de tailles différentes.

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous faisons ’hypothése que cette création
artificielle de données n’a pas d’impact majeur sur le nombre de contraintes nécessaires pour
converger vers une vérité terrain.

Sur chacun de ces jeux générés, une tentative compléteEr] de la méthode du Clustering
Interactif en utilisant notre paramétrage favori est exécuté, et chaque tentative est répétée 5
fois pour contrer les aléas statistiques des exécutions. Il y a donc 510 tentatives de Clustering
Interactif réalisées.

Pour chacune de ces tentatives, nous nous intéressons au nombre de contraintes nécessaires
pour atteindre le seuil d’annotation partielle (caractérisé par 90% de v-measure entre la vérité
terrain et la segmentation des données obtenue), et nous entrainons un modele linéaire généralisé
(GLM ) pour modéliser le nombre de contraintes requis en fonction de la taille du jeu de données
(noté dataset_size). Ce modeéle sera caractérisé par le coefficient de détermination généralisé
R2 de Coz et Snel (DIAMOND et al., [1990)), la log-vraisemblance 11f (EDWARDS, 1992)) et la log-
vraisemblance 11f_null du modéle null. Pour finir, nous discutons des valeurs des coefficients
obtenus sur 'impact du nombre d’itérations de la méthode & prévoir.

31. Tentative compléte : itérations d’échantillonnage, d’annotation et de clustering jusqu’a annotation de toutes
les contraintes possibles.
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©® Pour information : Les scripts de Iexpérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN ROssUM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD, 2022c.
Nous y utilisons entre autres la librairie statsmodelstl(SEABOLD et PERKTOLD, 2010). De
plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering Interactif
sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.3.3.b Résultats obtenus

Le modéle linéaire généralisé entrainé sur les mesures du nombre de contraintes requis pour
atteindre 90% de v-measure (R2: > 0.999, 11f : —4 327.6, 11f_null : —4 942.9) nous permet
de déduire I’équation suivante :

constraints_needed(settings.favorite) [#] « 3.15-dataset_size (4.16)

La FIGURE représente cette modélisation.
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FiGURE 4.19 — Estimation du nombre moyen de contraintes nécessaires & notre paramé-
trage favori du Clustering Interactif afin d’obtenir une annotation partielle (atteindre une
v-measure de 90%) en fonction de la taille du jeu de données a modéliser.

@ Notes de ’auteur : Nous pouvons considérer les points de références suivants :

— le nombre de contraintes possibles (avec doublons) est de dataset_size? (caractéri-
ser chaque couple de données présent dans la matrice d’adjacence);

32. https://pypi.org/project /statsmodels/
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— le nombre de contraintes possibles (sans doublons) est de % - (dataset_size? —

dataset_size) (considérer la symétrie des contraintes, donc seul le triangle supé-
rieur de la matrice d’adjacence a besoin d’étre renseigné);

— le nombre minimal de contraintes & annoter pour étre exhaustif sur une partition en k

clusters { Ky, Ka, ..., Ki } est estimé a Z (1K) = 1) + Z (k — 1) (4l faut d’abord
1<i<k 1<i<k

considérer les chemins minimaux pour parcourir les composants connexes avec des
contraintes MUST-LINK, correspondant 6 ||K;|| —1 contraintes MUST-LINK pour chaque
partition ||K;||, puis ajouter le nombre minimal des contraintes CANNOT-LINK pour
distinguer chacun de ses composants connexes en cluster, correspondant au nombre
d’arrangements sans répétition de deux partitions).

La F1GURE [4.20]illustre ces propos sur un jeu d’exemples comportant 10 points de données
réparties en 3 classes, et met en avant I’explosion du nombre de contraintes possible méme
sur un petit jeu de données (cf. (2)).

Avec ces références, le nombre de contraintes est borné approximativement entre 1 035
et 499 500 pour un jeu de 1 000 données équilibré en 10 classes, et entre 6 175 et 12 497 500
pour un jeu de 5 000 données équilibré en 50 classes.

| s\‘\vt:‘-%;;
\W/’ 7

’0
w
W

FIGURE 4.20 — Ezemple de caractérisation exhaustive d’un jew de données (10 données,
3 classes) en ajoutant un nombre minimal de contraintes (cf. (1)) ou en ajoutant toutes
les contraintes possibles (cf. (2)).

/

(2)

4.3.3.c Discussion

L’objectif de cette étude était de déterminer le nombre moyen de contraintes & devoir annoter
pour modéliser un jeu de données pour un accord 90% de v-measure avec la vérité terrain
utilisée. Cette estimation, dépendant de la taille du jeu de données manipulé, est représentée
par UEQUATION [4.16]

Nous pouvons constater que la relation entre la taille du jeu de données et le nombre de
contraintes & annoter est linéaire (pente de 3.15) : doubler la taille d’'un jeu de données dou-
blera donc la charge de travail incombant & I'expert métier. A premiére vue, une telle estima-
tion représente une lourde charge d’annotation : pour un jeu de 5 000 données, il faut
caractériser 15 750 contraintes, ce qui correspond environ a 34 heures d’annota-
tion d’aprés 'EQUATION [4.1]! Néanmoins, comme le nombre de contraintes possibles évolue en
O(dataset_size), cette estimation aurait pu étre bien pire et représenter 12 497 500 contraintes
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(cf. FIGURE . Mieux encore, le nombre théorique minimal moyen de contraintes & anno-
ter pour 5 000 données n’est que 2.55 fois plus faible que notre estimation (6 175 vs 15 750),
alors que cette borne minimale nécessite un échantillonnage "parfait" permettant d’identifier le
chemin minimal parcourant les clusters. Nous pouvons donc relativiser 'estimation faite avec
I'EQUATION et en conclure que notre méthode comporte un nombre de contraintes raison-
nable & annoter.

Bien évidemment, une telle estimation est sensible au jeu de données utilisé comme référence
(cf. F1GURE [4.19)). Ici, la différence de pente mesurée est de 0.25 (p-valeur : > 0.999), soit un
écart moyen d’environ 8% par rapport a la modélisation moyenne. Toutefois, comme I'impact
semble limité, nous maintenons la modélisation moyenne représentée par '’EQUATION pour
la suite de nos estimations de cotts.

Notes de 'auteur : Il n’y a pas davantage de matiére a discussion pour cette étude,
car le principal résultat (EQUATION [4.16)) est un résultat temporaire nécessaire a 1esti-
mation du cofit global d’un projet utilisant une méthodologie de Clustering Interactif.

4.3.4 Estimation du temps total d’un projet d’annotation en combinant les
précédentes études de cofits

Résumons ensemble des modélisations réalisées lors des précédentes études (cf. sections
1.3.1} [4.3.2 et [4.3.3)) afin d’estimer le cotit total d’un projet d’annotation employant une métho-
dologie basée sur le Clustering Interactif et utilisant notre paramétrage favori@ Dans
les notations, dataset_size représente la taille du jeu de données & modéliser, et batch_size
représente le nombre de contraintes que I’expert annote & chaque itération.

4.3.4.a Synthése des résultats

Tout d’abord, nous pouvons estimer le temps moyen d’une itération de la méthode,
comprenant d’une part les temps d’exécution des algorithmes (prétraitements, vectorisation, clus-
tering, échantillonnage) et d’autre part le temps d’annotation d’un lot de contraintes, grace aux
équations suivantes :

computation_time [s] x 0.17-dataset_size
annotation_time [s] x 7.8-batch_size (4.17)

iteration_time(sequential) [s] o< computation_time + annotation_time

Ensuite, nous sommes en mesure d’anticiper le nombre moyen de contraintes a annoter
pour modéliser le jeu de données avec un seuil de 90% de v-measure, et donc de déduire le
nombre d’itérations nécessaire de la méthode, grice aux équations suivantes :

constraints_needed [#] o 3.15-dataset_size

nb_constraints
batch_size

(4.18)
iterations_needed [#] x

33. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un coGt minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
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Enfin, il suffit de combiner EQUATION et EQUATION pour estimer le temps total
nécessaire a un projet d’annotation utilisant le Clustering Interactif (c’est-a-dire en enchai-
nant successivement des étapes d’échantillonnage, d’annotation et de clustering, cf. FIGURE [4.21
(1)) pour converger vers 90% de v-measure :

{total_time(sequential) [s] o iteration_time-iterations_needed (4.19)

Ces estimations globales sont représentées sur la FIGURE [4.22]en fonction de plusieurs tailles
de jeu de données et plusieurs tailles de lots d’annotation.

4.3.4.b Discussion du coiit total

I’objectif de cette section consistait & déterminer les cofits relatifs a la tache d’annotation
de contraintes par un expert métier et au temps d’exécution des algorithmes intervenant dans
notre implémentation du Clustering Interactif. Pour cela, nous avons chronométré des
annotateurs en situation réelle (cf. SECTION , estimé le temps de calcul de chaque algo-
rithme implémenté (cf. SECTION et trouvé le moyen de prédire le nombre de contraintes
a annoter sur un jeu de données (cf. SECTION . Nous avons pu montrer qu'une annotation
de contraintes est plus rapide qu’une annotation par label et nous conseillons, d’aprés notre
analyse empirique, des sessions d’annotation de moins de 150 contraintes pour ne pas épuiser
Pannotateur. Sur le paramétrage de la méthode, nous avons rejeté 'usage d’algorithmes de
clustering de type hiérarchique a cause de leur lenteur, au profit du KMeans avec modéle COP
(clust.kmeans.cop). Notre paramétrage favori, permettant d’atteindre 90% de v-measure avec
un colit minimal, est ainsi constitué des prétraitements simples (prep.simple), d’une vectorisa-
tion TF-IDF (vect.tfidf), d'un clustering KMeans avec modeéle COP (clust.kmeans.cop) et d'un
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
Enfin, pour atteindre cet objectif de v-measure, le nombre moyen de contraintes & annoter avec
notre méthodologie semble rester linéairement proportionnel & la taille du jeu de données a
modéliser, ce qui est encourageant au regard de la combinatoire de contraintes possibles.

La mise en commun de ces résultats se retrouve dans EQuaTioN .17 EQUATION
et EQuATION .19 Comme le nombre de données & annoter est inversement proportionnel au
nombre d’itérations & réaliser, nous avons le dilemme suivant : soit nous annotons de petits
lots (50 contraintes) pour rapidement intégrer les contraintes et permettre a l’annotateur de
se reposer régulierement (mais ce dernier va en contrepartie devoir attendre plus souvent la fin
des exécutions du clustering) soit nous annotons des lots plus conséquents (150 contraintes)
pour diminuer le nombre d’itérations et exécuter moins de clustering, (mais cela risque d’épuiser
Uopérateur avec des grosses charges d’annotations). Dans les deux cas, le cott total semble
élevé : pour un jeu de 5 000 points de données, et avec des tailles d’échantillons comprises entre
50 et 150 contraintes, il faut entre 59 et 110 heures de travail (34 heures d’annotations et entre 25
et 76 heures d’attente de la fin d’ezécution d’algorithmes suivant la taille des lots). En considérant
une journée de travail de 7 heures, cela représente une charge contenue entre 8.4 et 15.7 jours
pour avoir un jeu de donnée fiable & 90% de v-measure. Pour finir, nous ajoutons 1 jour pour
combler I’écart théorique de 10% de v-measure en corrigeant manuellement le résultat obtenu, et
1 jour supplémentaire pour interpréter et nommer chaque cluster (voir ALGORITHME lrgne
13). Au final, pour un ensemble de 5 000 données, il faut donc entre 8.4 (+2) et 15.7 (+2) jours
de travail & un expert métier pour obtenir une base d’apprentissage avec une méthodologie basée
sur le Clustering Interactif.
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Pour critiquer 'approximation que nous avons faite lors de cette section, nous essayons de
comparer le temps nécessaire qu’il aurait fallu & un projet d’annotation traditionnel, comme décrit
en SECTION [2.2.1] (cycle MATTER), et notre proposition de cycle d’annotation avec le Clustering
Interactif, visible en FIGURE 4.21] (1). En nous basant sur un ensemble de 5 000 données &
annoter, nous estimons qu’il faut : 1 jour de travail pour définir une représentation des données
en modele de classification ; 4 jours de travail pour annoter 5 000 données (& raison de 20 secondes
par données, estimation haute inspirée de PRADHAN et al., 2007 ou la "désambiguisation du sens
des mots", présentée comme une tache de classification, demande 17.5 secondes par données) ; 2
jours de marge d’erreur pour changer de modéle de représentation s’il ne semble pas adapté aux
données en cours d’annotation. Au total, nous estimons donc qu’il faut 5 (4+2) jours de travail@a
un expert métier pour obtenir une base d’apprentissage avec une méthodologie traditionnelle. En
I’état, nous pouvons donc conclure que le Clustering Interactif que nous proposons
est en moyenne deux fois plus cotiteux qu’une annotation manuelle classique (8.4
(+2) a4 15.7 (+2) jours vs 5 (+2) jours), ce qui peut &tre un frein a son utilisation en
situation réelle.

Afin d’accélérer la phase d’annotation et de diminuer le nombre d’itérations, il est bien
entendu possible d’augmenter la taille des échantillons de contraintes a annoter ou d’ajouter
plusieurs opérateurs. Cependant, une telle solution ne permet toujours pas d’étre compétitif
avec annotation traditionnelle si cette derniére dispose aussi de plusieurs opérateurs (avec 2
annotateurs : de 6.5 (+2) a 13.3 (+2) jours vs 3 (+2) jours; avec 4 annotateurs : de 4.8 (+2) a
12.1 (+2) jours ws 2 (+2) jours). Une autre piste, plus prometteuse, consiste plutot a adapter
notre méthode pour exploiter les temps d’attente lors de ’exécution d’un clustering.

4.3.5 Ouverture vers une annotation en paralléle du clustering

Notre méthodologie d’annotation basée sur le Clustering Interactif est pénalisée par la
séquentialité des actions & réaliser. En effet, 'annotateur doit attendre la fin de ’exécution des
algorithmes de clustering et d’échantillonnage avant de pouvoir travailler. D’aprés nos précé-
dentes estimations sur un jeu de 5 000 données, 'opérateur doit attendre entre 25 et 76 heures
en fonction de la taille de lots d’annotation choisie, et une idée a explorer consiste & optimiser
ce temps d’attente.

L’amélioration envisagée consiste a réaliser ’annotation de contraintes en paralléle de
I’exécution du clustering, comme représenté dans la FIGURE [4.21] (2). Dans cette version,
I’échantillonnage se base toujours sur le résultat du clustering de 'itération précédente, mais le
clustering intégre les contraintes annotées avec un décalage d’une itération. Un tel changement
permet de limiter le temps d’attente de 'opérateur et d’optimiser I’enchainement des algorithmes.

Avec cette version, le temps nécessaire a une itération correspond a la durée la plus longue
entre le temps d’annotation et le temps de calcul des algorithmes. Nous pouvons donc adapter
I"EQUATION par I’équation suivante :

computation_time [s] x 0.17 - dataset_size
annotation_time [s] o 7.8-batch_size (4.20)

iteration_time(parallel) [s] o max(computation_time,annotation_time)

34. 5 (4+2) jours de travail : Notons que cette estimation n’est bien entendu pas généralisable. En effet, le temps
nécessaire aux phases de modélisation et de revues peut fortement augmenter si le cas d'usage est plus complexe.
Par exemple, la classification de questions en une centaine d’intentions peut prendre plusieurs jours voire quelques
semaines d’étude alors que la classification de sentiments sur trois niveaux (positif, négatif, neutre) est presque
triviale.
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FIGURE 4.21 — Schéma comparatif des architectures du Clustering Interactif : (1) repré-
sente la version séquentielle initialement présentée en CHAPITRE[3 ot le clustering s’adapte avec
les annotations de Uitération en cours; (2) représente I’évolution en mode paralléle on le cluste-
ring s’adapte avec les annotations de litération précédente (décalage d’une itération).

Ensuite, afin de limiter les pertes de temps (humain et machine), nous pouvons choisir une
taille de lot d’annotations rendant ces deux durées équivalentes. Nous déduisons donc les chan-
gements suivants dans 'EQuATION [A.13]:

computation_time

7.8

nb_constraints
iterations_needed [#] — - o 144.5
optimal_batch_size
Enfin, il suffit de combiner EQUATION et EQUATION pour estimer le temps total
nécessaire a un projet d’annotation pour converger vers 90% de v-measure utilisant la version

paralléle du Clustering Interactif :

optimal_batch_size [#]| x 0.0218 - dataset_size

(4.21)

{total_time(parallel) [s] o iteration_time-iterations_needed (4.22)

total_time(parallel) [s] o 24.6-dataset_size

Ces estimations mises & jour sont représentées sur la FICURE en fonction de plusieurs
taille de jeu de données, et permettent de faire la comparaison avec la version séquentielle ini-
tialement présentée.

Nous pouvons déja remarquer que le colit d’annotation du projet devient linéaire en nombre
de données (pente de 24.6 secondes) et nécessite un nombre fixe de 145 itérations. En reprenant
une base de 5 000 données et une marge de 2 jours pour corriger et nommer les clustemlﬂ, cela
représente 4.8 (+2) jours de travail, un estimation équivalente & une annotation traditionnelle qui
nécessite 5 (+2) jours de travail d’aprés nos approximations. De plus, si nous ajoutons plusieurs
opérateurs, cette version paralléle reste compétitive (avec 2 annotateurs : 2.5 (+2) jours vs 3 (+2)
jours ; avec 4 annotateurs : 1.3 jours vs 2 (+2) jours). Cette découverte est trés encourageante, car
cela confirme qu’une méthodologie basée sur notre implémentation du Clustering Interactif
permet d’obtenir une base d’apprentissage avec un cofit temporel équivalent 4 un
projet traditionnel utilisant une annotation par label. Cette méthode est d’autant plus in-
téressante qu’elle fait intervenir un mécanisme d’annotation rapide et intuitif pour un expert
métier.

35. Nommer les clusters : voir ALGORITHME ligne 13.
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FIGURE 4.22 — Estimation du temps total nécessaire (en heures) pour modéliser un jeu de don-
nées avec notre paramétrage favori du Clustering Interactif afin d’obtenir une annotation
partielle (atteindre une v-measure de 90%), en fonction de plusieurs tailles de jeu de données,
plusieurs tailles de lots d’annotation, et mettant en opposition l'approche séquentielle (annotation
puis le clustering) et l'approche paralléle (annotation pendant le clustering).

Ml Points a retenir : Au cours de cette étude de coits, nous avons pu déduire que :

¥ L’annotation d’une contrainte nécessite en moyenne 8 secondes : cette tache est rapide

et intuitive (cf. SECTION ;

¥ Notre paramétrage favori, permettant d’atteindre 90% de v-measure avec un cott
minimal, est constitué des prétraitements simples (prep.simple), de la vectorisation
TF-IDF (vect.tfidf), du clustering KMeans avec modeéle COP (clust.kmeans.cop)
et de I’échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents
(sampl.closest.diff). Ce paramétrage a un coat moyen de 0.17 - dataset_size

secondes (cf. SECTION |4.3.2]);

¥ Une adaptation optimale de notre méthodologie consiste mettre en paralléle 'exécu-
tion du clustering avec ’annotation de contraintes afin de limiter les temps d’attente
inutiles. Une telle méthode a un cotit moyen de 24.6 - dataset_size pour atteindre
90% de v-measure, auquel nous ajoutons 2 jours de travail pour raffiner les clus-
ters et les nommer. Ce temps est compétitif avec une annotation traditionnelle (cf.

SECTION [4.3.4]) ;

¥ Cette étude met en avant l'intérét des interactions homme-machine : (1) Pexpert
métier se recentre sur son domaine de compétence avec une caractérisation proche
de ses connaissances ("les données sont-elles similaires ?") et (2) la machine opti-
mise l'intervention de ’expert pour que ce dernier soit toujours pertinent dans ses
contributions.
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Dans les sections suivantes, nous allons nous intéresser a ’analyse des résultats de cette mé-
thode. En effet, en situation réelle, nous n’avons pas accés a la vérité terrain car elle est justement
en cours de construction. Il nous est donc impossible d’estimer notre seuil de v-measure, et donc
incapable de s’arréter & 90% de v-measure. Nous nous intéressons donc a 'estimation de la valeur
métier d'un résultat de clustering (cf. hypothése de pertinence en SECTION et a la définition
de cas d’arrét indépendants d'une vérité terrain (cf. hypothése de rentabilité en SECTION .
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4.4 Evaluation de ’hypothése de pertinence

Jusqu’a présent, nous avons analysé la performance et ’évolution des résultats de notre im-
plémentation du Clustering Interactif en calculant la similarité (en v-measure) avec une
vérité terrain. Cependant, une telle référence n’est pas accessible en situation réelle car I’objectif
de notre méthode est précisément de construire cette vérité terrain. Nous devons donc nous inté-
resser & d’autres moyens pour estimer la pertinence et ’exploitabilité des bases d’apprentissage
obtenues. Ainsi, nous aimerions vérifier 'hypothése suivante :

« Au cours d’une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering
Interactif, il est possible 4 un expert métier d’évaluer rapidement la per-
tinence de la base d’apprentissage en construction sans utiliser de vérité
terrain. »

La FIGURE illustre cette hypothése et la perspective de pouvoir caractériser la qua-
lité de la base d’apprentissage en cours de construction en fonction d’une valeur métier

exprimée par un expert.

performance
(vmeasure)

vérité terrain

(1) Efficacité
(convergence)

(4) Pertinence
(valeur métier)

itérations
(nb annotations)

| (3) Cotits
(temps nécessaire)

FI1GURE 4.23 — Illustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
4/6) en schématisant ['évolution de la pertinence (valeur métier évaluée par lezpert,
exprimée en nombre de clusters) d’une base d’apprentissage en cours de construction,
en fonction du codt temporel de la méthode (temps nécessaire a l'expert métier et a la
machine).

Afin de vérifier cette hypothése, nous explorons trois approches :

— une validation par un expert du partitionnement des données obtenus, en parcourant
manuellement le contenu des clusters et en donnant un avis sur ’exploitabilité de ces

derniers (cf. SECTION ;
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— une analyse des patterns linguistiques saillants dans la base d’apprentissage & l'aide
d’une stratégie de sélection des composantes principales d’un modéle (¢f. SECTION ;
et

— une approche utilisant un résumé automatique de thématique par un large modéle de
langage (LLM), permettant de décrire succinctement le contenu des clusters en une phrase

(cf. SECTION [4.4.3]).

4.4.1 Etude d’une validation manuelle et non assistée de la valeur métier
d’une base d’apprentissage par un expert

Afin d’estimer la pertinence d’un résultat de clustering, notre premiére intuition consiste &
demander simplement ’avis d’un expert sur la base d’apprentissage en cours de construction.
En lui posant certaines questions, nous espérons obtenir une description qualitative de chaque
cluster et ainsi déduire quand le résultat du Clustering Interactif devient exploitable pour
définir et entrainer un modéle de classification.

4.4.1.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.6

Données : jeux de données annotées (vérités terrains)
1 pour chaque jeu de données a tester faire
2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;
3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;
4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;
5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;
6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 évaluation manuelle : juger de I’exploitabilité de chaque cluster ;
8 labellisation manuelle : nommer chaque cluster exploitable ;
9 répéter
10 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;
11 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
12 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
13 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
14 évaluation manuelle : juger de I'exploitabilité de chaque cluster ;
15 labellisation manuelle : nommer chaque cluster exploitable ;
16 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;
17 analyse : afficher I’évolution de 'exploitabilité de chaque itération de clustering ;
Reésultat : discussion sur la complexité de la tache et sur ’évolution de 'exploitabilité

ALGORITHME 4.6 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude
de validation manuelle non assistée de la valeur métier d’une base d’apprentissage.

Nous utilisons comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0) : ce dernier traite
des demandes les plus fréquentes des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire.
Il est composé de 500 questions rédigées en frangais et réparties en 10 classes (perte ou vol de
carte, carte avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter 'ANNEXE |A.1]

104



4.4. Evaluation de Uhypothése de pertinence

Sur ce jeu de données, nous exécutons une tentative complétem de la méthode du Clustering
Interactif en utilisant notre paramétrage favorilg_?I (voir SECTION [4.3), et cette tentative est
répétée 5 fois pour contrer les aléas statistiques des exécutions.

Au cours des itérations, un expert qualifie chaque cluster en donnant son avis sur sa valeur
métier. Afin d’encadrer ses réponses, nous lui demandons d’analyser trois aspects :

— est-ce que le cluster a une thématique principale bien définie? (en effet, comment inter-
préter un cluster sans définition claire 7)

— est-ce que le cluster est constitué par un nombre suffisant de données? (en effet, comment
entrainer un modéle de classification sans données ?)

— est-ce que le cluster n’est pas trop bruité ? (en effet, comment avoir de bonnes performances
si la base d’apprentissage n'est pas fiable ?)

L’avis exprimé par 'expert métier est alors classé en trois niveaux :

— exploitable : le cluster posséde (1) une thématique bien définie, (2) un nombre de données
suffisant pour entrainer un modeéle de classification et (3) peu de bruit ; ce cluster peut donc
étre exploité en I’état ou avec peu de modifications manuelles ;

— partiellement exploitable : soit le cluster est composé de plusieurs de thématiques (deuz
ou trois), soit il ne comporte pas assez de données (moins d’une vingtaine), soit il est bruité
(au moins un quart de bruit); ce cluster donne une premiére base pour créer une classe,
mais un travail manuel est nécessaire (ajout de données, tri du bruit, ...);

— non exploitable : soit le cluster ne contient pas ou contient trop thématique, soit c’est un
cluster singleton ou un cluster de données trop hétérogénes, soit ce cluster est complétement
bruité ; dans tous les cas, il n’est absolument pas exploitable sans un gros travail manuel.

Pour limiter la charge de travail de 'opérateur, nous ne demandons ’expertise que toutes les
5 itérations d’une tentative.

Attention : Par manque de personnes aptes & qualifier le jeu de données utilisé,
les annotations de cette étude ont été réalisées par un seul opérateur (moi-méme, ayant
participé a la création de ce jeu de données). Nous supposons que cette contrainte n’est
pas pénalisante pour l'analyse : en effet, dans une situation réelle, cet opérateur serait
responsable des choix & entreprendre pour concevoir le jeu de données, il est donc le mieux
placé pour juger de la pertinence d’'un clustering par rapport & sa propre modélisation
du probléme. Les problémes d’accords inter-annotateurs seront plutdt discutés en SEC-
TION [4.6] Nous réalisons toutefois 5 tentatives différentes de la méthode pour limiter les
biais intra-individuels.

©® Pour information : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,

36. Tentative compléte : itérations d’échantillonnage, d’annotation et de clustering jusqu’a annotation de toutes
les contraintes possibles.

37. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un coGt minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).

105



Chapitre 4. FEtude de siz hypothéses sur le Clustering Interactif

2022cL De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.4.1.b Reésultats obtenus

La FI1GURE [4.24] met en avant 1’évolution de la pertinence moyenne estimée par ’opérateur
sur la base des contenus des clusters. Nous allons nous intéresser & trois phases s’y distinguant.

A Tinitialisation (itération 0), la majeure partie des clusters sont inexploitables (environ
60%) et seuls 35% d’entre eux semblent exploitables. Dans le top 3 des classes facilement iden-
tifiables & ce stade, nous retrouvons gestion_sans_contact (5/5), consultation_solde (3/5)
et gestion_carte_virtuelle (3/5).

Nous constatons ensuite une premiére phase de remaniement des clusters, située entre les
itérations 0 et 10, ot le taux d’inexploitables chute au profit des clusters partiellement exploi-
tables, dont la proportion augmente de 10% a pres de 40%. A Ditération 10, le top 3 des classes
identifiables mais bruitées ou en cohabitation dans un cluster sont gestion_carte_virtuelle
(4/5), alerte_perte_vol_carte (4/5) et commande_carte (4/5).

Une seconde phase de consolidation se présente entre les itérations 10 et 25. Durant cette
phase, les taux de clusters non exploitables et de partiellement exploitables diminuent alors
que le taux d’exploitables monte en fleche (de 35% a 90% en 15 itérations). La majeure par-
tie des clusters sont ainsi exploitables en ’état ou aprés la correction de quelques points
aberrants. Aprés l'itération 25, le cluster le plus récalcitrant concerne un mélange des classes
alerte_perte_vol_carte et gestion_decouvert (5/5).
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FIGURE 4.24 — Evolution de la pertinence métier moyenne estimée manuellement au cours
des itérations du résultat du Clustering Interactif avec notre paramétrage favori. Cette
pertinence, erprimée en proportion du nombre de clusters, est retranscrite en trois niveauz :
ezploitable en vert, partiellement exploitable en orange, el non exploitable en rouge.
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4.4.1.c Discussion

Cette premiére étude visait & observer comment un expert métier peut interpréter un
résultat de clustering proposé par notre méthode. Nous avons donc validé manuellement tous
les clusters et essayé de les labelliser.

Comme 'analyse n’a pu étre faite que par un seul opérateur, nous ne nous attardons pas
sur la précision des taux d’exploitabilité des clusters. Nous pouvons déja reconnaitre que trois
phases sont présentes :

— une premicre phase exploratoire (cf. itérations 0 a 10), ou des premiers cluster partielle-
ment exploitables apparaissent. Ces derniers contiennent souvent une thématique bruitée
ou quelques thématiques mal séparées, ce qui permet toutefois & 'expert de se faire une
idée des thématiques contenues dans la collecte de données. Cependant, s’arréter & ce stade
demanderait beaucoup de travail manuel pour obtenir une base d’apprentissage opération-
nelle;

— une seconde phase de consolidation (cf. itérations 10 a 25), ot les clusters partiellement
exploitables s’affinent. De plus en plus de clusters bien définis naissent, avec une seule
thématique et peu de bruits. Ces derniers pourraient étre extraits et exploités en ’état ;

— une phase de parachévement (cf. itérations apres 25), ou la plupart des clusters sont
exploitables en 1’état mais quelques-uns nécessitent encore du travail. Cette phase est la
moins rentable car les derniers cluster et points aberrants sont corrigés petit a petit, mais
sans impact notable sur leur valeur métier.

Au cours de ces validations, il apparait que la complexité réside dans ’analyse des clusters
partiellement exploitables. En effet, les clusters totalement exploitables ou totalement inexploi-
tables sont souvent simples & identifier. les premiers se repérent facilement, surtout quand ils
sont déja présents lors d’itérations précédentes (exemple de la classe gestion_sans_contact,
présente deés litération 0); les seconds, plutot présents au début de la méthode, peuvent mé-
langer un grand nombre de thématiques et s’apparenter rapidement a des clusters poubelle. En
revanche, les clusters partiellement exploitables peuvent avoir des limites subjectives, altérant
parfois 'avis de 'expert.

Pour aller plus loin, la difficulté de cette tache est aussi due aux contraintes suivantes :

— il faut étre capable de maintenir en mémoire de grands ensembles de données;

— il faut estimer la thématique principale & I'aide de données désordonnées ;

— il faut examiner la cohérence de cette thématique alors que le vocabulaire employé différe ;
— il faut juger de 'importance du bruit contenu dans les clusters ;

— il faut prendre du recul pour repérer la dispersion d’une thématique dans plusieurs clusters ;

Tous ces facteurs peuvent donc nuire & la qualité, tant sur ’estimation de I’exploitabilité que sur
le nommage des clusters.

Ainsi, nous déduisons aisément que l’expérience utilisateur proposée & 'expert métier induit
une charge mentale élevée. Comme ’analyse de I'exploitabilité d’un cluster semble étre une tache
complexe, il semble inconcevable de demander sa réalisation sur tous les clusters de toutes les
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itérations! De plus, sans aide supplémentaire et sans vis-a-vis pour se confronter & ses conclusions
d’analyse, I'opérateur peut difficilement vérifier la cohérence et la reproductibilité de son travail.
Il est donc nécessaire de considérer des pistes d’amélioration pour ne pas abandonner 'expert
meétier & lui-méme dans cette tache cruciale.

Quelques pistes peuvent étre étudiées pour accompagner 'opérateur :

— employer plusieurs experts pour valider par consensus leurs appréciations sur un résultat
de clustering : cette méthode est efficace pour rattraper les thématiques non identifiées et
pour s’accorder sur la valeur d’'un cluster ;

— préparer le travail d’analyse en réalisant une étude linguistique des clusters, et permettre
ainsi d’identifier grossiérement les thématiques présentes en fonction du vocabulaire em-

ployé (cf. SECTION [4.4.2)) ;

— automatiser une partie du travail d’analyse en utilisant les capacités des larges modéles
de langage (large language models, LLM), afin d’alléger la charge de travail demandée aux
experts métiers (cf. SECTION |4.4.3]).

4.4.2 Etude des patterns linguistiques pertinents a I’aide de la Maximisation
des Traits pour assister la validation d’une base d’apprentissage

Nous venons de conclure que la validation manuelle d’un résultat de Clustering Interactif
est fonctionnelle, mais qu’elle souffre d’une trés mauvaise expérience utilisateur. Afin d’améliorer
cet aspect, une premiére idée consiste & mettre en valeur le vocabulaire caractéristique de chaque
cluster et d’examiner si les informations recueillies sont utiles & 'appréciation de leur valeur
métier.

4.4.2.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental adapté, une description en pseudo-code est disponible
dans 'ALGORITHME (4.7

Nous nous appuyons sur le méme protocole que I'expérience précédente (cf. SECTION :
nous utilisons donc comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0), nous réalisons
5 tentatives complétes de la méthode du Clustering Interactif en utilisant notre paramétrage
favori (voir SECTION , et nous demandons toutes les 5 itérations & un expert de qualifier
les clusters obtenus entre trois catégories (exploitable, partiellement exploitable et non
exploitable).

Cependant, avant de demander ’avis de ’expert, nous réalisons une analyse du vocabulaire
employé. Pour cela, nous utilisons une sélection des patterns linguistiques pertinents basée sur la
maximisation des traits (notée FMC, cf. LAMIREL et al., 2017) : cette méthode permet de trouver
les composantes vectorielles caractéristiques et discriminantes de chaque cluster en attribuant
un score a chaque couple (cluster, composante). Dans notre cas, en utilisant une vectorisation
basée sur la fréquence du vocabulaire dans un document comme TF-IDF (SPARCK JONES, [1972),
nous pouvons déterminer les mots les plus représentatifs de chaque cluster. Ainsi, nous pouvons
a la fois décrire chaque groupe de questions par une liste de mots clés caractéristiques, mais aussi
surligner ces mots dans les questions & parcourir pour attirer 'attention de I'expert sur ce qui
semble étre statistiquement discriminant.

Nous adaptons aussi la tache de Dexpert afin qu’il donne son avis sur chaque cluster en
répondant aux questions suivantes :
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Données : jeux de données annotées (vérités terrains)

1 pour chaque jeu de données & tester faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 analyse linguistique : caractériser les clusters grace a la FMC ;

8 évaluation assistée : juger de 'exploitabilité de chaque cluster ;

9 labellisation assistée : nommer chaque cluster exploitable ;

10 répéter

11 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;

12 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
13 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
14 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

15 analyse linguistique : caractériser les clusters grace & la FMC ;

16 évaluation assistée : juger de U'exploitabilité de chaque cluster ;

17 labellisation assistée : nommer chaque cluster exploitable ;

18 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;

19 analyse : afficher ’évolution de 'exploitabilité de chaque itération de clustering ;
Reésultat : discussion sur la complexité de la tache et sur ’évolution de 'exploitabilité

ALGORITHME 4.7 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de l’étude
des patterns linguistiques pertinents pour vérifier la valeur métier d’'une base d’apprentis-
sage.
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— est-ce que la liste des patterns linguistiques caractéristiques du cluster est suffisamment
compléte pour permettre d’identifier une thématique principale bien définie? (en effet,
comment interpréter un cluster sans définition claire ?)

— est-ce que la liste des patterns linguistiques caractéristiques du cluster identifie plusieurs
thématiques ou bruits dans le cluster ? (en effet, comment avoir de bonnes performances
si la base d’apprentissage n'est pas fiable ?)

Idées : Nous pourrions aussi analyser 'impact ergonomique qu’apporte la mise
en exergue des patterns linguistiques pertinents dans le texte de chaque cluster. Une telle
étude pourrait ainsi mesurer le gain de temps et de qualité par rapport & une validation
manuelle non assistée comme présentée en SECTION .

©® Pour information : Les scripts de Uexpérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,
2022c. De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C] L’implémen-
tation de la maximisation des traits, aussi détaillée en ANNEXE [C] est accessible ici dans
SCHILD, 2023

4.4.2.b Reésultats obtenus

Attention : Par manque de moyens, la vérification manuelle des clusters n’a pas
été réalisée. Nous présentons donc simplement quelques exemples d’analyses linguistiques
réalisées grace a la FMC.

Prenons quelques clusters et suivons ’évolution de leur analyse linguistique au cours des
itérations. Nous nous référons aux tableaux ci-contre pour connaitre le top 10 des termes carac-
téristiques des différents clusters et nous réalisons un extrait de questions issues de ces clusters
avec une mise en évidence des termes caractéristiques dans le texte.

D’abord, prenons I'exemple suivi dans la TABLE [4.5] Nous suivons ici I’évolution d’un cluster
bien formé deés l'itération 0. En effet, il est aisé de juger ce cluster exploitable et d’en déduire
sa thématique : le cluster est de taille suffisante (plus de 45 questions), son vocabulaire caracté-
ristique est fourni (36 a 38 patterns) et les patterns mis en avant sont cohérents (sans contact,
paiement sans contact, activer le, nfe, ...). En parcourant le contenu de ce cluster, nous arri-
vons rapidement a associer sa thématique a la classe gestion_sans_contact de la vérité terrain.

Ensuite, prenons 'exemple décrit dans la TABLE A Ditération 0, il est impossible d’ex-
ploiter ce cluster : il n’y a que deux patterns mis en avant, et les questions semblent toutes
traiter de sujets différents. A 'itération 10, le résultat semble un peu plus exploitable. Nous
pouvons d’ailleurs déduire deux thématiques principales : la premiére, mise en avant par des
patterns linguistiques de type "numero", "online", et "de carte virtuelle", permet d’imaginer
un sujet sur la gestion des numéros de cartes virtuelles; la seconde, identifiée par les termes
"débloguer" et "réactiver", oriente plutét vers la création d’un théme pour débloquer une carte
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Identification | Analyse linguistique Apercu du cluster
du cluster (avec la FMC) (avec emphase)
- sans contact - activer le moyen de paiement nfc sur ma carte gold
- contact - enlever le mode sans contact de ma carte

sans gerer le mode de paiement nfc sur ma carte

Tentative : 1

Ttérati 0 - mode - je souhaite gerer le mode nfc sur mes cartes bancaires
Celrl?stlt(e)lfl'.o - le mode - 1 option sans contact ne fonctionne pas sur ma carte
Avis initi.al . - sur ma carte - modifier le mode sans contact

Exploitable - le sans contact - modifier le mode nfc sur ma carte de paiement

le sans

peut on annuler le paiement sans contact

paiement sans contact puis je activer le sans contact depuis 1 application
(Total : 36) (Total : 46)
sans contact

activer le moyen de paiement nfc sur ma carte gold

- contact - enlever le mode sans contact de ma carte

- sans - gerer le mode de paiement nfc sur ma carte
Tentative : 1 - sur ma - je souhaite gerer le mode nfc sur mes cartes bancaires
Itération : 15 : :

Cluster : 0 - mode - 1 option sans contact ne fonctionne pas sur ma carte

Avis initial : - le mode - modifier le mode sans contact
Exploitable - sur ma carte - modifier le mode nfc sur ma carte de paiement

- nfc - peut on annuler le paiement sans contact

- le sans contact - puis je activer le sans contact depuis | application

(Total : 38) (Total : 50)

TABLE 4.5 — Extrait de 'analyse linguistique de clusters exploitables dés la premiére itération.
ces clusters représentent la thématique gestion_sans_contact entre l'itération O (initialisation)
et Uitération 15 (atteinte de la vérité terrain). La troisiéme colonne expose un aper¢u du contenu
des clusters en mettant 'emphase sur les termes caractéristiques identifiés grace a la FMC, et la
deuxieme colonne représente le top 10 de ces termes les plus caractéristiques pour chaque cluster.

bancaire. Quelques bruits sont présents, mais ce cluster a litération 10 peut étre associé aux
classes gestion_carte_virtuelle et deblocage_carte. Deés l'itération 15, ces thématiques se
séparent en deux clusters (1 et 4) : nous pouvons les identifier & I’aide de leurs listes de termes
bien fournies.

4.4.2.c Discussion

Cette seconde étude avait pour objectif de proposer une assistance & la validation manuelle
des clusters par un expert métier afin d’en qualifier la pertinence métier. Pour cela, nous avons
choisi une analyse linguistique & 1’aide de la maximisation de traits pour mettre en avant les
mots représentatifs et discriminants de chaque groupe de questions. Nous discutons ici de
I'intérét d’une telle analyse.

Tout d’abord, concernant les clusters jugés exploitables, nous constatons que la FMC permet
d’identifier aisément la thématique principale. C’est le cas dans les exemples présentés dans
les TABLE et TABLE , oul les thématiques sont bien représentées par leurs patterns
(gestion_sans_contact avec "mode", "sans", "contact", "nfc"; gestion_carte_virtuelle
avec "numero", "wirtuel", "online"; deblocage_carte avec "deblogquer", "deverrouiller",
"carte"). De plus, la présence des différentes variantes d’un méme pattern (avec ses pluriels, au
sein d’un groupe de termes, ...) permet rapidement d’intégrer le champ lexical présent, aidant
ainsi a interpréter le cluster comme probablement exploitable.

Les thématiques présentes dans les clusters partiellement exploitables sont aussi identifiables

111



Chapitre 4. FEtude de siz hypothéses sur le Clustering Interactif

Identification
du cluster

Analyse linguistique
(avec la FMC)

Apercu du cluster
(avec emphase)

Tentative : 1
Itération : 0
Cluster : 1
Avis initial :
Non exploitable

carte avalee

nouvelle carte bancaire
(Total : 2)

- al je le droit d avoir un decouvert bancaire
- bonjour pouvez vous debloquer ma carte merci

carte bancaire avalee
choisir une nouvelle carte bancaire

comment signaler un vol de carte bleue

diminuer le plafond d une carte gold

le rapatriement est il couvert par ma carte bancaire

que faire pour activer une carte bancaire virtuelle

quelle est ma situation financiere
(Total : 157)

Tentative : 1
Itération : 10
Cluster : 2
Avis initial :

un numero

numero

de carte virtuelle
un numero de

numero de carte

numero de

numeros

debloquer ma

débloquer ma carte
(Total : 25)

activer les achats avec un numero virtuel

comment debloquer ma mastercard

comment reactiver sa carte
- j aimerai debloquer ma carte svp

pouvez vous debloquer ma carte

obtenir une carte online
ou en est ma situation financiere

ou puis je gerer mes numeros virtuels

supprimer une carte virtuelle
(Total : 80)

Tentative : 1
Itération : 15
Cluster : 2
Avis initial :
Exploitable

Tentative : 1
Itération : 15
Cluster : 4
Avis initial :
Exploitable

virtuelle

carte virtuelle

un numero

numero

de carte virtuelle
un numero de

numero de carte

numero de

numeros
(Total : 34)

- reactiver

- debloquer

- debloquer ma

- debloquer ma carte

- bloquee

reactiver sa
reactiver ma

deverrouiller

reactiver sa carte
(Total : 24)

activer les achats avec un numero virtuel

comment consulter ses numeros de carte virtuelle
comment obtenir un numero de carte virtuelle

comment supprimer un numero de carte online

creer une carte bancaire virtuelle
faire un achat avec un numero de carte online

- j aimerai utiliser une carte virtuelle

ou peut on gerer ses numeros virtuels

supprimer un numero de carte virtuel
(Total : 49)
- bonjour pouvez vous debloquer ma carte merci
- comment deverrouiller sa carte
- comment reutiliser une carte bancaire bloquee
- debloquer sa carte apres trois mauvais codes
- j ai besoin de deverrouiller ma carte de paiement

j ai retrouve ma carte puis je la reactiver
- je souhaite debloquer ma carte bleue
- pouvez vous debloquer ma carte

reactiver une carte suspendue
(Total : 48)

TABLE 4.6 — Extrait de U'analyse linguistique de clusters évoluant de non exploitables a ez-
ploitables. ces clusters représentent la conception des thémaliques gestion_carte_virtuelle el
deblocage_carte, entre l'itération O (initialisation) et litération 15 (atteinte de la vérité ter-
rain). La troisiéme colonne expose un aper¢u du contenu des clusters en mettant l’emphase sur
les termes caractéristiques identifiés grace a la FMC, et la deuziéme colonne représente le top 10
de ces termes les plus caractéristiques pour chaque cluster.

grace a la FMC, mais & moindre mesure. En effet, comme plusieurs thématiques se mélangent,
I’ensemble des termes caractéristiques est aussi plus hétérogene, des variantes ne sont pas iden-
tifiées, et des patterns dénués de sens peuvent étre mis en avant. Par exemple, dans le cluster
2 de la tentative 1 & l'itération 0, deux classes sont présentes avec leurs termes caractéristiques
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(consultation_solde avec "solde" et "compte"; gestion_carte_virtuelle avec "carte vir-
tuelle" et "numero"), mais certains termes quelconques sont pourtant présentés comme repré-
sentatifs ("de mes", "avec un") et d’autres termes intéressants ne sont pas identifiés (" compte"
et "numeros" ne sont présents qu’au singulier). Ces petits indices peuvent donc aiguiller I’expert
pour identifier des ajustements nécessaires ou des clusters réalisés sur des bases fragiles.

Enfin, en ce qui concerne les clusters jugés non exploitables, la FMC permet de confirmer
leur manque de cohérence (pour le cluster 1 de la tentative 2 a Ditération 0 : "carte gold",
"numeros virtuels", "découvert bancaire", " carte paiement differe", ...) ou leur absence de valeur
métier (seulement 2 termes caractéristiques pour le cluster 1 de la tentative 1 a litération
0). Nous pouvons aussi constater que les termes estimés comme caractéristiques pour ces
clusters non exploitables sont souvent des groupes de mots trop spécifiques (dans notre dernier
exemple : "numeros virtuels" uniquement au pluriel), ce qui est plutot caractéristique de termes
qui distinguent le cluster des autres mais qui ne lidentifient pas (voir LAMIREL et al., [2017
pour comprendre la balance entre Features Recall (identification) et Features Predominance
(discrimination)).

Cependant, une telle approche pour qualifier les clusters risque de ne pas répondre & nos
attentes en ’état, car certains problémes identifiés dans la section précédente subsistent .
Entre autres, malgré une abstraction des clusters par leurs termes les plus caractéristiques (cf.
deuxiéme colonne dans les TABLE et TABLE et une mise en exergue dans le texte (cf.
troisiéme colonne de ces tableaux), il faut toujours parcourir un grand nombre de données pour
juger de la pertinence métier, ce qui reste une tache chronophage s’il faut la réaliser & chaque
itération. Ainsi, méme si le travail est simplifié par 'identification rapide des termes importants
du corpus, la charge de travail reste élevée.

D’autre part, les résultats remontés par ’analyse linguistique sont & affiner davantage pour
faciliter leur interprétation. Par exemple, les mots pourraient étre réduits a leur forme racine (lem-
matisation) afin d’éviter de considérer les nombreuses variations possibles (formes conjuguées,
pluriels, ...) et les mots vides (stopwords) pourraient étre supprimés pour accentuer ’absence
de termes caractéristiques a valeur métier dans les clusters inexploitables. En ce qui concerne
I’affichage des patterns identifiés dans les textes, un code couleur pourrait étre introduit pour fa-
ciliter la lecture, avec I’'usage de nuances de couleurs pour marquer la prépondérance d’un terme
en fonction du cluster. L’exemple ci-dessous (issu du cluster 0 de la tentative 1 & litération
0) illustre l'intérét de cette coloration : nous y distinguons facilement que le cluster traite des
paiements sans contact (NFC en vert) mais que les cartes Visa (en rouge) ont dii étre regroupées
au sein d’'un autre cluster.

O, Exemples : Possibilité d’affichage en couleur d’un texte et de son analyse linguistique :
les patterns caractéristiques du cluster auquel appartient le texte sont en vert, les patterns
caractéristiques des autres clusters en rouge, les patterns non caractéristiques en noir.

« est ce que le mode de paiement nfc est disponible sur ma carte visa »

Mais malgré ces améliorations de 'approche linguistique, il est probable qu’elle soit trop
éloignée des compétences réelles des experts : en effet, ces derniers disposent de connaissances sur
leur domaine métier (dans notre cas, des sujets concernant la banque, ’assurance et la finance),
mais ils ne disposent pas forcément d’aptitudes permettant d’examiner les nuances linguistiques
présentes dans un cluster, ni 'impact de la prépondérance des pluriels, des bigrams, des mots
vides de sens, ...
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Notes de Pauteur : Nous utilisons notre expérience personnelle pour avancer
cet avis. En effet, lors de précédents travaux industriels (non publiés), nous avons réalisé
une modélisation thématique (topic modeling) sur des corps de mails en utilisant la LDA
(BLEI et al., 2003). Comme de coutume, nous avons réalisé une abstraction en énumérant
le vocabulaire employé par chaque topic. Puis, nous avons fait intervenir des experts mé-
tiers afin d’estimer la valeur de chaque topic, de les raffiner, et de les nommer grace aux
abstractions réalisées. Toutefois, nous avons constaté que les experts intervenant dans ce
projet avaient du mal & manipuler de telles abstractions, notamment car ils n’arrivaient
pas & se projeter sur les topic peu ou pas exploitables. Au final, les experts ont préféré
modéliser manuellement le corpus de mails, sans utiliser les résultats de la LDA.

Une partie de cet échec est probablement lié a I'utilisation en tant que telle de la LDA
(peu d’interactivité entre I'expert et 'algorithme de modélisation), mais nous avons aussi
eu des retours directs des experts sur leur difficulté & utiliser des champs lexicaux pour
juger de la qualité et de la cohérence d’'une modélisation. Ainsi, méme si une abstraction
linguistique semble sémantiquement pertinente, il se peut que les intervenants du projet
ne soient pas a l'aise avec son utilisation. Une étude spécifique & ce sujet pourrait vérifier
ce ressenti.

Pour conclure, nous retenons que 'analyse linguistique est pleine de potentiel et qu’elle permet
de mettre en exergue des mots importants lors de I'affichage du contenu des clusters. Toutefois,
nous conservons quelques doutes concernant ’expérience utilisateur d’une telle approche pour
des experts métiers qui, n’étant pas des experts en linguistique, pourraient se perdre dans des
considérations trop techniques durant leur analyse. De fait, si une approche linguistique est
trop abstraite pour qualifier un cluster, nous nous intéressons pour la suite & une approche plus
pragmatique pour identifier sa thématique principale (cf. SECTION [4.4.3]).

4.4.3 Etude d’un résumé automatique des clusters i I’aide d’un large modéle
de langage

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, une analyse linguistique peut paraitre
trop abstraite pour un expert métier. Nous nous intéressons donc & un moyen de simplifier
Iidentification de thématiques dans un cluster, et envisageons I'automatisation de cette tache
en utilisant les capacités d'un large modéle de langage (LLM). En effet, plusieurs de ces modéles
ont montré leur efficacité sur les taches de résumés de documents (J. ZHANG et al.; 2019, LEWIS
et al., 2019, RADFORD et al., 2019, BROWN et al., |2020), une fonctionnalité que nous allons
adapter@ et étudier ici.

4.4.3.a  Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental adapté, une description en pseudo-code est disponible
dans 'ALGORITHME (.8

Nous nous appuyons sur le méme protocole que I'expérience précédente (cf. SECTION :
nous utilisons donc comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0), nous réalisons
5 tentatives complétes de la méthode du Clustering Interactif en utilisant notre paramétrage
favori (voir SECTION , et nous demandons toutes les 5 itérations & un expert de qualifier

38. Nous nous inspirons notamment de ALAMMAR et GREFENSTETTE, |2022| qui proposent une boite & outils en
Python permettant de nommer des topics en utilisant BERT.
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Données : jeux de données annotées (vérités terrains)

1 pour chaque jeu de données & tester faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 synthése automatique : résumer les thématiques des clusters par un LLM ;

8 évaluation assistée : juger de 'exploitabilité de chaque cluster ;

9 labellisation assistée : nommer chaque cluster exploitable ;

10 répéter

11 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;

12 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
13 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
14 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

15 synthése automatique : résumer les thématiques des clusters par un LLM ;
16 évaluation assistée : juger de U'exploitabilité de chaque cluster ;

17 labellisation assistée : nommer chaque cluster exploitable ;

18 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;

19 analyse : afficher ’évolution de 'exploitabilité de chaque itération de clustering ;
Reésultat : discussion sur la complexité de la tache et sur ’évolution de 'exploitabilité

ALGORITHME 4.8 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de l’étude
d’un résumé automatique des clusters a l'aide d’un large modéle de langage pour vérifier
la valeur métier d’une base d’apprentissage.
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les clusters obtenus entre trois catégories (exploitable, partiellement exploitable et non
exploitable).

Cependant, avant de demander avis de ’expert, nous utilisons un large modéle de langage
pour résumer automatiquement le contenu du cluster a analyser. Pour cela, nous utilisons le
modéle gpt-3.5-turbo mis a disposition en appel API via la librairie openai@ de Pentreprise
OpenAI@ Le prompt du modéle, adapté a l'usage de notre jeu de données, est composé de trois
parties :

— un contexte d’utilisation, destiné & centrer les réponses sur le domaine général traité :
« Tu es un expert des secteurs banque, assurance et finance. » ;

— une description de la tache avec les consignes de restitution : « Résume-moi en une
phrase la thématique traitée dans les textes sutvants : » ;

— les textes du cluster, énumérés sous la forme d’une liste & puces. Si la taille maximale du
prompt ne peut pas prendre en compte ’ensemble des données du cluster, il est possible de
ne prendre qu’un échantillon.

Exemples : Exemple de prompt pour le cluster 0 de la tentative 1 & l'itération 0.
Tu es un expert des secteurs banque, assurance et finance.
Résume-moi en une phrase la thématique traitée dans les textes suivants :
— actwer le moyen de patement nfc sur ma carte gold
— enlever le mode sans contact de ma carte

— gerer le mode de paiement nfc sur ma carte

— ... (43 autres) ...

A T’aide de ces résumés, nous pouvons ainsi préparer le travail de Uexpert en mettant en avant
une synthése des informations contenues dans chaque cluster.

Nous adaptons aussi la tiche de Pexpert afin qu’il donne son avis sur chaque cluster en
répondant aux questions suivantes :

— est-ce que le résumé est suffisamment précis pour identifier une thématique principale bien
définie dans le cluster ? (en effet, comment interpréter un cluster sans définition claire ?)

— est-ce que le résumé identifie plusieurs thématiques ou bruits dans le cluster 7 (en effet,
comment avoir de bonnes performances si la base d’apprentissage n’est pas fiable ?)

Idées : Nous pourrions aussi analyser I'impact ergonomique qu’apporte ’automati-
sation de la synthése thématique de chaque cluster. Une telle étude pourrait ainsi mesurer
le gain de temps et de qualité par rapport a une validation manuelle non assistée, comme
présentée en SECTION [£.4.1] Ceci pourrait faire Pobjet d’études ultérieures.

39. https://pypi.org/project/openai/
40. OpenAI est une entreprise fournissant des services d’intelligence artificielle sur le Cloud. Elle est entre autres

connue pour les modeles d’TA DALL-E (RAMESH et al., |[2021) et GPT (BROWN et al., [2020, OPENAI, 2023).
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Attention : Par manque de personnes aptes & qualifier le jeu de données utilisé,
les annotations de cette étude ont été réalisées par un seul opérateur (moi-méme, ayant
participé a la création de ce jeu de données). Nous supposons que cette contrainte n’est
pas pénalisante pour 'analyse : en effet, dans une situation réelle, cet opérateur serait
responsable des choix & entreprendre pour concevoir le jeu de données, il est donc le mieux
placé pour juger de la pertinence dun clustering par rapport & sa propre modélisation
du probléme. Les problémes d’accords inter-annotateurs seront plutét discutés en SEC-
TION [4.6] Nous réalisons toutefois 5 tentatives différentes de la méthode pour limiter les
biais intra-individuels.

©® Pour information : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,
2022c. De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C|

4.4.3.b Résultats obtenus

La FIGURE met en avant I’évolution de le pertinence moyenne estimée par 'opéra-
teur sur la base des résumés automatiques des clusters. Comme lors de I’analyse manuelle (cf.
SECTION , il est normal de retrouver une tendance générale a la diminution du nombre
de clusters inexploitables au profit de clusters exploitables. La différence principale réside dans
I’absence du pic de croissance du nombre de clusters partiellement exploitables, dont 1’apogée
était précédemment situé a 'itération 10.

Pour aller plus loin, reprenons les clusters que nous avons utilisés comme cas d’étude lors de
Panalyse linguistique a I’aide de la maximisation des traits (cf. SECTION .

D’abord, reprenons ’exemple de I'évolution d’un cluster bien formé dés l'itération 0, pré-
cédemment détaille dans la TABLE [4.5] et dont les résumés automatiques sont présentés dans
la TABLE Nous constatons effectivement que les synthéses générées par le modéle identifie
sans ambiguité le théme du paiement sans contact, méme si le résumé de l'itération 0 énumeére
longuement les actions réalisables sur ce sujet.

Ensuite, intéressons-nous a ’exemple de I’évolution des clusters en cours de formation détaillé
dans la TABLE et dont les résumés automatiques sont présentés dans la TABLE [4.7 A
Iitération 0, le résumé proposé est une longue énumeération de 9 thématiques différentes sur la
gestion de carte bancaires : puisque le jeu de données entier traite des cartes bancaires, nous
identifions clairement ce cluster comme non exploitable. A I’itération 10, nous ne distinguons
plus que deux sujets principaux : le déblocage de carte, et 1'utilisation de numéros de cartes
virtuelles, ce qui est en accord avec notre précédente analyse. A partir de itération 15, ces deux
thématiques se retrouvent bien séparées dans deux clusters différents, et chacune est identifiable
via le résumé proposé : nous notons toutefois que si la thématique principale est identifiée,
alors 'énumeération de détails est plutét portée sur les actions réalisables avec cette thématique
("eréation", "activation", "suppression" pour la classe gestion_carte_virtuelle).

D’une maniére générales, la majorité des résumés automatiques permettent d’identifier sans
ambiguité les mémes thématiques qu’'une validation manuelle.

— En ce qui concerne les itérations ot le clustering atteint la vérité terrain, tous les résumés
?
permettent d’identifier les thématiques présentes (190 clusters concernés, toutes itérations
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FIGURE 4.25 — Evolution de la pertinence métier moyenne en fonction du nombre d’itéra-
tions de la méthode. Celte pertinence, exprimée en proportion du nombre de clusters, est estimée
sur la base du résumé automatique des clusters par un large modéle de language et est retrans-

crite en trois niveaur :

exploitable en vert, partiellement exploitable en orange, el non

exploitable en rouge.

Identification
du cluster

Résumé automatique du cluster (LLM)

Tentative : 1
Itération : 0
Cluster : 0
Avis initial :
Exploitable

La thématique traitée dans ces textes est la gestion de ’activation, la désactivation,
la modification ou la nécessité d’utiliser le paiement sans contact ou le NFC (Near
Field Communication) sur les cartes de paiement bancaires.

Tentative : 1
Itération : 15
Cluster : 0
Avis initial :
Exploitable

Les textes traitent de la gestion et de l'utilisation du paiement sans contact (NFC)
sur les cartes bancaires.

TABLE 4.7 — Extrait de de l'analyse de résumés automatiques de clusters exploitables des la
premiére itération. ces clusters représentent la thématique gestion_sans_contact entre ['itéra-
tion 0 (initialisation) et litération 15 (atteinte de la vérité terrain). La seconde colonne expose
le résumé obtenu en appelant un large modéle de langage (gpt-3.5-turbo) sur une tdiche de

réSume.

confondues) ;

— FEn ce qui concerne les autres itérations (dont le clustering ne correspond pas encore a la
vérité terrain), les résumeés automatiques permettent d’identifier les mémes thématiques
qu’une validation manuelle dans 86% des cas (331 cas sur 386 clusters, toutes itérations

confondues).
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Identification

du cluster Résumé automatique du cluster (avec un LLM)

Tentative : 1
Itération : 0
Cluster : 1
Avis initial :
Non exploitable
Tentative : 1
Itération : 10
Cluster : 2
Avis initial :

La thématique des textes est la gestion des cartes bancaires, incluant la sécurité, les
pertes, les vols, les blocages, les récupérations, le changement ou la commande de
cartes, les garanties et assurances, les découverts, les paiements virtuels, les numéros
virtuels et les plafonds de paiement autorisés.

Les textes traitent principalement de la gestion des cartes de paiement, de leur dé-
blocage ou leur réactivation, et de I'utilisation de numéros de carte virtuelle pour les
achats en ligne.

Tentative : 1

Itération : 15 Les textes concernent la gestion et l'utilisation des numeéros de carte virtuelle pour
Cluster : 2 les achats en ligne, notamment la création, ’activation, la suppression et la gestion
Avis initial : de ces numéros virtuels.

Exploitable

Tentative : 1

Itération : 1 . . . .
tération : 15 La thématique traitée dans ces textes est le déblocage, le déverrouillage ou la réacti-

1 14 . .
C.us.te.r. vation de cartes bancaires bloquées.
Avis initial :
Exploitable
TABLE 4.8 — Egtrait de de lanalyse de résumés automatiques de clusters évoluant de

non exploitables o exploitables. ces clusters représentent la conception des thématiques
gestion_carte_virtuelle et deblocage_carte, entre l'itération O (initialisation) et litération
15 (atteinte de la vérité terrain). La seconde colonne expose le résumé obtenu en appelant un
large modéle de langage (gpt-3.5-turbo) sur une tache de résumé.

4.4.3.c Discussion

Cette troisiéme et derniére étude sur l'estimation de la valeur métier d’'un résultat de
Clustering Interactif avait pour but de simplifier la tache d’analyse de l’expert en évaluant

les capacités d’un large modéle de langage & synthétiser les thématiques présentes. Nous
comparons les résultats obtenus avec ceux obtenus dans les deux sections précédentes.

En premier lieu, nous constatons que ’approche est efficace, car elle permet a I'expert, dans
prés de 86% des cas, de parvenir aux mémes conclusions sur l'analyse de la valeur métier d’'un
cluster. Concernant les clusters exploitables, la synthése générée est généralement trés explicite,
a l'image des résultats présentés dans la TABLE [4.7] ce qui rend la tache de labellisation des
clusters presque triviale. Nous retrouvons notamment ces résultats lorsque le clustering atteint la
vérité terrain : toutes les résumés permettent de décrire sans ambiguité les thématiques traitées,
confirmant 4 la fois que le jeu de données est bien annoté et que le clustering est exploitable. De
maniére similaire, les clusters non exploitables peuvent aussi étre rapidement identifiés, notam-
ment par la présence de longues énumeérations incohérentes et des tournures de phrases ambigués,
a I'image du premier exemple de la TABLE [4.8] Les résultats obtenus ci-dessus permettent donc
de conclure sans hésitation que ’approche est adéquate pour assister un expert dans sa tache
d’évaluation.

En plus de la justesse des résumés obtenus, il y a aussi un gain réel de confort pour 'expert
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métier. En effet, la tache de celui-ci consiste désormais simplement & lire une description textuelle
et & confirmer si elle correspond & un cas d'usage métier. Ainsi, plus besoin de parcourir de
grands ensembles de données ou de réaliser des analyses linguistiques complexes : 'exercice est
simple, peu chronophage, et est centré sur les compétences réelles de 'expert. Nous pourrions
aller plus loin en déclinant cette approche sur d’autres analyses, par exemple en réduisant cette
synthése a quelques mots pour nommer le cluster, ou en demandant d’identifier les potentielles
données aberrantes & supprimer pour augmenter la cohérence du regroupement de questions.

Bien entendu, 'automatisation de cette tache peut aussi orienter ’expert vers d’autres conclu-
sions, voire le mener vers une fausse piste. Nous estimons a 14% le taux de différences d’identifi-
cation de thématiques avec une approche purement manuelle, et nous constatons que la majorité
des écarts entre ces approches réside dans les cas de figure suivants :

— le modéle peut générer des hallucinations n’ayant rien & voir avec les données en entrée :
c’est le cas avec le cluster 9 de la tentative 2 a l'itération 10, ou le cluster est composé de 2
questions (« Comment obtenir une Mastercard ? » et « Désactiver les numéros virtuels. »)
et ou le résumé parle de "sécurisation des transactions bancaires" ;

— le résumé peut étre trop concis et certaines thématiques peuvent étre ignorées dans la syn-
theése : 'expert sera tenté de conclure a un cluster exploitable alors qu’il est potentiellement
bruité;

— a l'inverse, les données aberrantes ou isolées d’un cluster peuvent influencer le résumeé :
cela peut donner l'illusion que plusieurs thématiques sont présentes alors qu’une seule ’est
réellement (voir aussi FALKE et al., 2019 qui met en avant l'importance de l'ordre des
informations transmises au modéle) ;

— le résumé peut aussi mettre en avant des thématiques auxquelles I'expert n’aurait pas
pensé : c’est le cas dans les clusters 7 et 8 de la tentative 1 a I’itération 0, ol les thématiques
gestion_carte_mastercard et gestion_carte_visa sont proposées dans la synthése, mais
auraient probablement été considérées par un expert (il n’y a pas de différences vraiment
significatives entre les deux réseaur de cartes bancaires pour justifier une gestion séparée,
méme si les clusters sont bien formés).

Ces différents exemples confirment quune étape de validation reste nécessaire. Celle-ci n’a
pas besoin d’étre systématique, elle peut étre réalisée pour confirmer la fin des itérations de
Clustering Interactif, limitant ainsi la charge de travail de I'expert.

Toutefois, le principal obstacle & D'utilisation des larges modéles de langage concerne des
problématiques techniques pour disposer, installer et utiliser ces modeéles. En effet, a ['heure
de rédaction de ce manuscrit (juillet 2023), 'entrainement requiert des serveurs aux configura-
tions pharaoniques, composés de plusieurs milliers de GPU, du stockage et de la bande passante
pour manipuler des téraoctets de données, et de toute I'infrastructure auxiliaire nécessaire pour
controler et refroidir les machines, soit un investissement de plusieurs millions voire milliards de
dollars. L’inférence n’est pas simple non plus, car les machines doivent entre autres disposer de
suffisamment de RAM pour charger les modéles et de GPU pour les exécuter. Ainsi, seules quelques
entreprises peuvent investir et mettre a disposition ce genre d’infrastructures, souvent sous forme
de services hébergés sur le Cloud, comme la plateforme Meta Reasearch Super Cluster (LEE et
SENGUPTA, 2022) ou le service Microsoft Azure AI (ROACH, 2023))@

41. A titre d’exemple, prenons Llama 2 de Meta (TOUVRON et al.,[2023) : pour Ientrainement, il a fallu 2 000
GPU sur prés de 3 millions d’heures (temps GPU cumulé) pour un modéle de 70 millions de paramétres.
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Une autre limite en découlant concerne la confidentialité des données. En effet, comme 1'utili-
sation des LLM se fait via des services externes, il est possible que certaines plateformes améliorent
leurs modéles a l'aide des données communiquées. Ainsi, HUANG et al., 2022 et O’NEILL et
(CONNOR, [2023| mettent en avant les risques qu'un modele soit capable d’intégrer puis de restituer
des données privées ou confidentielles. Dans cette expérience, nous n’avions pas de craintes car les
données sont publiques, mais cela peut pénaliser un projet manipulant des données plus sensibles.

En conclusion, I'utilisation d’un LLM semble trés prometteuse pour aider un expert métier a
estimer la valeur métier d’un partitionnement de données. Nous constatons notamment un réel
impact sur I’expérience utilisateur car la synthése automatique d’un cluster réduit drastiquement
la charge et la complexité de travail de I’expert. Néanmoins, nous notons plusieurs zones d’ombre
quant & la confiance que nous pouvons apporter & 'automatisation de cette tache, tant sur
l'utilisation des modéles (infrastructure technique lourde, confidentialité des données, ...) que sur
Pexploitation de leurs résultats (hallucinations, ambiguiteés, ...).

4.4.4 Mise en commun des stratégies d’évaluation de la pertinence métier
d’un résultat de Clustering Interactif

M Points a retenir : Au cours de cette étude de pertinence, nous avons pu voir que :

¥ La tache de validation et de labellisation de résultats de clustering est plutot complexe
et fastidieuse si elle n’est pas assistée : il est donc conseillé de faire intervenir plusieurs
experts afin de consolider leurs analyses et de confronter les points de vue;

¥ Nous pouvons utiliser des larges modéles de langage (LLM) pour réaliser une synthése
automatique d’un cluster : cela permet d’estimer rapidement la pertinence d’un re-
groupement de questions et d’identifier les thématiques qui y sont présentes, offrant
ainsi un gain d’efficacité et de confort aux experts métiers (cf. SECTION ;

¥ Cette approche automatisée n’étant pas infaillible, il est recommandé de croiser dif-
férentes approches d’analyses, et de toujours vérifier manuellement le contenu des
clusters avant d’arréter le projet d’annotation : pour faciliter cette revue, il est pos-
sible de réaliser une analyse linguistique grace a la FMC pour identifier les termes
caractéristiques de chaque cluster et les mettre en avant dans le texte (cf. SEC-

TION [4.4.2]).

Pour compléter ’étude que nous venons de réaliser, il peut étre intéressant de définir un
cas d’arrét des itérations du Clustering Interactif, afin de pouvoir prédire quand stopper
I’annotation et quand demander aux experts d’évaluer la pertinence de la base d’apprentissage
obtenue. Nous étudions cet aspect dans la prochaine section (cf. hypothése de rentabilité en

SECTION [4.5).
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4.5 Evaluation de ’hypothése de rentabilité

Dans les études précédentes, le cas d’arrét de notre méthodologie d’annotation basée sur le
Clustering Interactif était conditionné & la vérité terrain. En effet, nous utilisions un seuil
de 90% de v-measure, caractérisant une annotation dite "partielle" de la base d’apprentissage.
Cependant, une telle référence n’est pas accessible en situation réelle car 'objectif de notre
méthode est précisément de construire cette vérité terrain. Nous devons donc nous intéresser
a d’autres moyens pour estimer la rentabilité d’une itération supplémentaire, et pouvoir ainsi
définir de nouveaux cas d’arrét pour le Clustering Interactif. Pour cela, nous aimerions
vérifier I’hypothése suivante :

« Au cours d’une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering
Interactif, il est possible d’estimer la rentabilité d’une itération supplémen-
taire de la méthode, et ainsi d’établir des cas d’arrét indépendants d’une
vérité terrain pour obtenir une base d’apprentissage satisfaisante. »

La FICURE illustre cette hypothése et la perspective de pouvoir estimer le rapport
entre le gain de pertinence obtenu et le colit nécessaire pour l'obtenir.

performance
(vmeasure)
vérité terrain

(2) Efficience (1) Efficacité
oo optimisation) (convergence)
Yo
8%
c
€E
v >
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g g (5) Rentabilité

(bénéfices vs colts)
A
R itérations

| (3) Cots (nb annotations)

(temps nécessaire)
FIGURE 4.26 — [llustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
5/6) en schématisant ’évolution de la pertinence (valeur métier évaluée par l'expert,
exprimée en nombre de clusters) d’une base d’apprentissage en cours de construction,
en fonction du coit temporel de la méthode (temps nécessaire & l'expert métier et a la
machine), ainsi que la rentabilité de chaque itération de la méthode (rapport entre le
gain potentiel de pertinence et le codt a investir).

Afin de vérifier cette hypothése, nous explorons deux approches :

— I’évolution de 'accord entre I’annotation de 1’expert et le clustering sur lequel est
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basé ’échantillon d’annotation, permettant d’estimer si la machine doit encore étre corrigée
par l'annotateur (cf. SECTION ; et

— D’évolution de la différence entre deux clustering successifs, permettant de mesurer
'l v a eu des changements visibles dans le partitionnement des données aprés I'ajout des
derniéres contraintes (cf. SECTION [4.5.2]).

4.5.1 Etude de I’évolution d’accord entre I’annotation et le clustering

Nous cherchons a trouver un cas d’arrét du Clustering Interactif ne nécessitant pas de
comparaison avec une vérité terrain, et notre premiére intuition concerne ’étude des annotations
réalisées. En effet, & chaque itération, 'expert annote un échantillon de contraintes dans le
but de confirmer ou de corriger le clustering de l'itération précédente. Or, aprés un nombre
suffisant d’itérations, le clustering commence & se stabiliser : il devrait donc y avoir davantage
d’annotations qui confirment le clustering que d’annotations qui le corrigent, puis n’avoir que des
accords entre les annotations et le clustering. Ainsi, nous allons étudier I’évolution du nombre de
contraintes annotées qui approuvent le partitionnement des données obtenu, et essayer d’adapter

cette analyse en cas d’arrét pour notre méthode d’annotation.

4.5.1.a  Protocole expérimental

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous supposons que 'expert métier connait
parfaitement le domaine traité dans ce jeu de données, et qu’il est capable de caractériser
sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble.

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ' ALGORITHME [4.9

Nous utilisons comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0) : ce dernier traite
des demandes les plus fréquentes des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire.
Il est composé de 500 questions rédigées en frangais et réparties en 10 classes (perte ou vol de
carte, carte avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter PANNEXE [A.1

Sur ce jeu de données, nous exécutons une tentative compléte[z‘z] de la méthode du Clustering
Interactif en utilisant notre paramétrage favori[ﬁ (voir SECTION , et cette tentative est
répétée 5 fois pour contrer les aléas statistiques des exécutions. A chaque itération, un lot de
50 contraintes est sélectionné puis annotés en simulant ’action d’un expert métier, et nous éva-
luons 'accord entre ces nouvelles annotations et la proposition de partitionnement des données,
partitionnement réalisé par le clustering & l'itération précédente :

— il y a accord lorsqu’une contrainte de deux données issues d’'un méme cluster est annotée
MUST-LINK, ou lorsqu’une contrainte de deux données issues de deux clusters différents est
annotée CANNOT-LINK (cf. FIGURE [4.27] (1));

42. Tentative compléte : itérations d’échantillonnage, d’annotation et de clustering jusqu’a annotation de toutes
les contraintes possibles.

43. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un colt minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).
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Données : jeux de données annotées (vérités terrains)

1 pour chaque jeu de données a tester faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

7 répéter

8 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;

9 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
10 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
11 rentabilité : calculer I'accord entre I’annotation et le clustering précédent ;
12 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

13 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;

14 analyse 1 : afficher I’évolution de I'accord entre annotation et clustering ;
15 analyse 2 : calculer la corrélation entre le score d’accord et le score de performance ;
Résultat : discussion sur la rentabilité d’aprés 'accord entre annotation et clustering
ALGORITHME 4.9 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude
de ’évolution d’accord entre l'annolatlion et le clustering.

— il y a désaccord lorsqu’une contrainte de deux données issues d’un méme cluster est
annotée CANNOT-LINK, ou lorsqu’une contrainte de deux données issues de deux clusters
différents est annotée MUST-LINK (cf. FIGURE [4.27] (2)).

Nous pouvons ainsi calculer un score d’accord défini par le ratio entre le nombre d’accords
et le nombre de contraintes annotées. Pour nous permettre de discuter de 'utilité de ce score
pour prédire la stabilisation du clustering et ainsi définir un cas d’arrét de notre méthodologie
d’annotation, nous calculons aussi le score de corrélation entre cet accord et la performance
obtenue & l'aide d’une vérité terrain (la corrélation r de Pearson (KIRCH, 2008) est utilisée).

Idées : Nous concentrons I’étude sur notre paramétrage favori (voir SECTION 4.4.3)).
Cependant, afin de compléter notre discussion avec d’autres points de comparaison, nous
analysons aussi les autres paramétrages implémentés, notamment les meilleurs paramé-
trages moyens identifiés lors de hypothese d’efficience (voir SECTION [£.2)).

©® Pour information : Les scripts de 'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,
2022cL De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A]et en ANNEXE [C]

4.5.1.b Reésultats obtenus

La FIGURE représente ’évolution moyenne du score d’accord entre annotation et cluste-
ring pour les quatre paramétrages mis en avant lors de nos études. Nous pouvons constater une
tendance générale a la croissance de ce score d’accord : pour le paramétrage favori (4), accord
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M @

FIGURE 4.27 — Ezemples d’accords et de désaccords entre les annotations d’une itération et
le résultat du clustering de litération précédente. Des contraintes MUST-LINK (fleches wvertes)
et CANNOT-LINK (fleches rouges) sont représentées dans deuz situations : (1) montre des cas
d’accords (MUST-LINK dans un méme cluster, CANNOT-LINK entre deuz clusters différents), et (2)
montre des cas de désaccords (MUST-LINK entre deuz clusters différents, CANNOT-LINK dans un
méme cluster).

est plutot faible au début de la méthode (inférieur & 45% avant Ditération 15), puis devient de
plus en plus fort (dépassant les 60%) pour finalement atteindre les 100% vers l'itération 45.
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FIGURE 4.28 — Evolution au cours des itérations de l'accord entre l’annotation de contraintes
d’un expert et le résultat de clustering sur lequel est basé l’échantillonnage de contraintes. Ces
accords sont exprimés grice o des lots de 50 contraintes annotées. Les évolutions moyennes de
différents paramétrages de la méthode sont erposées : (1) meilleur paramétrage moyen pour
atteindre une annotation partielle ; (2) meilleur paramétrage moyen pour atteindre une annota-
tion suffisante; (3) meilleur paramétrage moyen pour atteindre une annotation exhaustive ; et
(4) paramétrage favori. A titre d’information, les courbes en noir représentent l'évolution de la
v-measure entre le clustering et la vérité terrain.
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La TABLE [4.9] contient le score de corrélation entre cet accord et la performance théoriques
obtenue grace a la vérité terrain. Cette corrélation est modérée : 0.49 sur I’ensemble des tentatives,
0.69 sur les tentatives utilisant notre paramétrage favori.

’ Paramétrage ‘ Corrélation r
Meilleur paramétrage moyen pour une annotation partielle (1) 0.92
Meilleur paramétrage moyen pour une annotation suffisante (2) 0.74

Meilleur paramétrage moyen pour une annotation exhaustive (3) 0.57
Paramétrage favori (4) 0.69
Moyenne des 960 tentatives 0.49

TABLE 4.9 — Score de corrélation r de Pearson entre la performance du clustering obtenu a
Uaide d’une vérité terrain (v-measure) et le score d’accord entre annotation et clustering.

Cependant, la tendance constatée est aussi saccadée par de nombreux pics pouvant faire
perdre ou gagner jusqu’a 40% d’accord entre deux itérations. Des chutes d’accord peuvent inter-
venir au niveau des itérations ot la similarité du clustering avec la vérité terrain est pourtant
forte, comme c’est le cas autour des itérations 29 et 36 ou ’accord chute de plus de 25% alors
que la v-measure avec la vérité terrain est constamment au dessus de de 95%.

Les autres paramétrages représentés dans (1), (2) et (3) comportent des tendances similaires
(corrélation forte mais variations soudaines d’accord, chute d’accords malgré des clustering aux
performances élevées, ...).

4.5.1.c Discussion

Dans cette étude, nous avons analysé ’évolution de 'accord entre les annotations et le parti-
tionnement de données proposé par un clustering dans I’espoir de définir un cas d’arrét de notre
méthodologie d’annotation qui soit indépendant d’une vérité terrain préétablie. Cependant, en
considérant les résultats obtenus, ce score d’accord ne semble pas répondre a cet objectif.

Tout d’abord, malgré une corrélation acceptable avec la performance théorique du clustering
(moyenne a 0.49, voir TABLE , I’évolution du score d’accord reste instable. En effet, les
nombreuses variations et saccades rendent toute analyse de rentabilité difficile, voire impossible,
ce qui ne permet pas de définir un cas d’arrét pour notre méthode d’annotation.

Q. Exemples : Concernant I’évolution du paramétrage favori (FIGURE (4)),
nous ne pouvons pas précisément définir & partir de quelle itération les résultats semblent
intéressants, car le score d’accord oscille longuement entre 50% et 100% avec des pics de
plus de 25% entre deux itérations.

Notes de 'auteur : Aprés réflexion, ce score d’accord est probablement infructueux
a cause du fonctionnement méme de notre méthode, dont 1’objectif est de corriger le parti-
tionnement des données en utilisant un minimum de contraintes. En effet, dans le cadre de
Ioptimisation des paramétres réalisée en SECTION nous avons retenu dans notre pa-
ramétrage favori la sélection des contraintes les plus proches entre deux clusters différents
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(samp.closest.diff) : cette sélection permet ainsi de décrire efficacement l'emplacement
des frontiéres de clusters.

Or, cet échantillonnage reste une méthode non supervisée : lors des premiéres itérations,
les contraintes sélectionnées ont de bonnes chances de mettre en avant une frontiére mal po-
sitionnée, mais au fur et a mesure que des contraintes s’ajoutent, les nouvelles contraintes
ont moins de chances de trouver des bordures de clusters qui ne soient pas encore ca-
ractérisées. De ce fait, il se peut que les derniéres sélections n’identifient aucune nouvelle
frontiére, qu’elles se concentrent sur des frontiéres déja bien positionnées ou déja décrites
par d’autres contraintes, ou qu’elles nécessitent plusieurs itérations pour caractériser des
frontiéres complexes (le comportement des autres méthodes de sélections représentées en
FIGURE |4.28| peut étre illustré par des raisonnements similaires). L’ensemble de ces cas de
figures peut ainsi expliquer les nombreuses saccades dans 1’évolution du score d’accord :
tantot la sélection semble pertinente, tantot la sélection semble inutile.

Pour aller plus loin, nous pouvons aussi critiquer le score de corrélation qui ne semble pas
montrer de lien fort entre les performances théoriques et les accords calculés, tant sur ’ensemble
des tentatives que pour le paramétrage favori. Il est méme rare d’observer des chutes importantes
d’accords qui soient accompagnées d’une variation significative de v-measure avec la vérité ter-
rain. Au final, ce score d’accord n’est donc pas vraiment représentatif de la rentabilité d’une
itération ou de l’évolution de la pertinence du clustering.

Notes de Pauteur : Pour expliquer cette absence de corrélation, il est possible
que 'analyse des annotations ait été une idée infructueuse : les 50 contraintes annotées
peuvent peut-étre exprimer un désaccord avec le précédent clustering, mais ce n’est pas
pour autant que ’ajout de nouvelles contraintes impacte significativement la pertinence
globale du partitionnement des données.

En conclusion, le score d’accord entre ’annotation courante et le clustering précé-
dent n’est pas adéquat pour estimer un cas d’arrét de notre méthode d’annotation,
principalement car il est trop instable et qu’il ne représente pas bien les bénéfices obtenus a chaque
itération. Ainsi, comme 'analyse de 'annotation n’est pas fructueuse, nous nous tournons vers
I’analyse basée sur les différences entre deux résultats de clustering

4.5.2 Etude de ’évolution de la différence entre deux clustering consécutifs

Nous venons de conclure que ’analyse de 'accord entre ’annotation et le partitionnement
des données ne permet pas d’estimer la rentabilité d’une itération de notre méthode d’annota-
tion. Parmi les explications possibles, nous avons mis en cause ’analyse du lot de contraintes
annotées : en effet, ce n’est pas parce que 'annotation de contraintes est en désaccord avec le
précédent partitionnement des données que les correctifs associés auront un impact significatif
sur le prochain partitionnement. Ainsi, nous voulons analyser I’évolution de la différence entre
deux clustering successifs : en effet, si une itération apporte des correctifs ayant un impact, alors
il devrait y avoir des différences visibles entre les deux itérations de clustering.
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4.5.2.a Protocole expérimental

Attention : Dans le cadre de cette étude, nous supposons que 'expert métier connait
parfaitement le domaine traité dans ce jeu de données, et qu’il est capable de caractériser
sans ambiguité la similitude entre deux données issues de cet ensemble.

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.10]

Données : jeux de données annotées (vérités terrains)

1 pour chaque jeu de données & tester faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 répéter

8 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;

9 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;

10 intégration : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de contraintes ;
11 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

12 rentabilité : calculer la différence entre les deux précédents clustering ;

13 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;

14 analyse 1 : afficher ’évolution de la différence entre deux clustering consécutifs ;
15 analyse 2 : calculer la corrélation entre le score de différence et le score de performance ;
Reésultat : discussion sur la rentabilité d’aprés la différence entre clustering
ALGORITHME 4.10 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de ’étude
de ’évolution de la différence entre deuz clustering conséculifs.

Nous nous appuyons sur le méme protocole que I'expérience précédente (cf. SECTION [4.5.1)) :
nous utilisons comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0), nous réalisons 5
tentatives complétes de la méthode du Clustering Interactif en utilisant notre paramétrage
favori (voir SECTION , et nous simulons "annotation par un expert d’un lot de 50 contraintes
4 chaque itération.

Cependant, au lieu de calculer un score d’accord entre annotation et clustering, nous estimons
la différence entre le clustering précédent et le clustering obtenu grace aux derniéres annotations.
Cette différence entre deux clustering X et Y est obtenue par la formule 1 — v-measure(X,Y)
ou la v-measure caractérise la ressemblance entre deux partitionnements des données. Pour
nous permettre de discuter de l'utilité de ce score pour prédire la stabilisation du clustering et
ainsi définir un cas d’arrét de notre méthodologie d’annotation, nous calculons aussi le score
de corrélation entre cette différence et la performance obtenue a 1’aide d’une vérité terrain (la
corrélation r de Pearson (KIRCH, 2008) est utilisée).

Idées : Comme précédemment, nous concentrons I’étude sur notre paramétrage
favori (voir SECTION [4.4.3)). Cependant, afin de compléter notre discussion avec d’autres

128



4.5. Ewvaluation de Uhypothése de rentabilité

points de comparaison, nous analysons aussi les autres paramétrages implémentés, no-
tamment les meilleurs paramétrages moyens identifiés lors de I’hypothése d’efficience (voir

SECTION [4.2)).

©® Pour information : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, [2009), sont disponibles dans un dossier dédié¢ de SCHILD,
De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.5.2.b Reésultats obtenus

La FIGURE [£.29| représente [’évolution moyenne du score de différence entre deux clustering
pour les quatre paramétrages mis en avant lors de nos études. Nous pouvons constater une
tendance générale a la décroissance vers 0% de ce score de différence : pour le paramétrage
favori, la différence moyenne entre deux clustering est initialement comprise entre 25% et 35%
jusqu’a litération 10, elle chute ensuite pour étre inférieure a 5% apres l'itération 20, et elle
termine enfin en oscillant trés légérement (+£1%) autour de 0% jusqu’a la fin des annotations.

1.0 10
08 0.8
Los Ros
o Différence moyenne entre deux itérations de clustering o Différence moyenne entre deux itérations de clustering
5 -~ avec le meilleur paramétrage moyen pour atteindre 5 --- avec le meilleur paramétrage moyen pour atteindre
2 une annotation partielle (90% de v-measure). 2 une annotation suffisante (100% de v-measure)
g . — Similarité moyenne entre le clustering et la vérité terrain | & —— Similarité moyenne entre le clustering et la vérité terrain
> >
N e
0.2 02{ pOENG
\
Nt
N,
\ \
. Lo,
— e = 0.0
30 40 50 0 10 20 0 40 50
itération [#] itération [#]
1.0 1.0
08 0.8
g 06 g 0.6
v Différence moyenne entre deux itérations de clustering o Différence moyenne entre deux itérations de clustering
5 -~~~ avec le meilleur paramétrage moyen pour atteindre 5 avec notre paramétrage favori pour atteindre
2 une ive (toutes les contraintes). 2 90% de v-measure avec un codit global minimal.
g 0. = —— Similarité moyenne entre le clustering et la vérité terrain | @ | —— Similarité moyenne entre le clustering et la vérité terrain
I N 3
Yy & N,
/ \
0.2 _ 0.2
R
L ———S, 0.0
[ 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
itération [#] itération [#]

FIGURE 4.29 — Evolution de la différence de résultats entre deuz itérations de clustering. Les
évolutions moyennes de différents paramétrages de la méthode sont exposées : (1) meilleur para-
métrage moyen pour atteindre une annotation partielle; (2) meilleur paramétrage moyen pour
atteindre une annotation suffisante ; (8) meilleur paramétrage moyen pour atteindre une annota-
tion exhaustive ; et (4) paramétrage favori. A titre d’information, les courbes en noir représentent
Uévolution de la v-measure entre le clustering et la vérité terrain.

La TABLE contient le score de corrélation entre cette différence et la performance théo-
rique obtenue grace a la vérité terrain. Cette corrélation est forte : 0.75 sur ’ensemble des
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tentatives, 0.93 sur les tentatives utilisant notre paramétrage favori. La FIGURE [4.29] confirme
cette corrélation :

— un score de v-measure avec la vérité terrain proche de 100% est accompagné d’un score de
différence proche de 0% (aprés litération 20 pour (1), aprés litération 20 pour (2), aprés
l'itération 30 pour (3) et aprés l'itération 22 pour (4));

— une croissance de performance est généralement accompagnée d’un score non nul de diffé-
rence (voir (2) et (4) entre les itérations 0 et 20), et plusieurs pics de performance sont
accompagnés de scores forts de différence (particuliérement visible sur (1) vers l'itération
5 et entre les itérations 10 et 15);

— il est toutefois & noter que 'inverse n’est pas vrai : un score non nul de différence n’accom-
pagne pas forcément une croissance de performance, mais peut simplement caractériser un
changement de partitionnement, comme c’est le cas dans (3) entre les itérations 0 et 10 ou
des modifications ont lieu (score de différence non nul) mais ot la performance par rapport
a la vérité terrain stagne.

Paramétrage ‘ Corrélation

Meilleur paramétrage moyen pour une annotation partielle (1) 0.96

Meilleur paramétrage moyen pour une annotation suffisante (2) 0.92
Meilleur paramétrage moyen pour une annotation exhaustive (3) 0.85
Parameétrage favori (4) 0.93

Moyenne des 960 tentatives 0.75

TABLE 4.10 — Score de corrélation r de Pearson entre la performance du clustering obtenu a
Uaide d’une vérité terrain (v-measure) et le score de différence entre deuz clustering consécutifs.

Les autres paramétrages représentés dans (1), (2) et (3) comportent des tendances similaires
(décroissance générale, forte corrélation avec la performance théorique) & quelques détails prés
((1) commence avec des scores de différence trés forts avant de décroitre avec de nombreuz pics ;
(3) croit légérement avant d’entamer sa décroissance, ...).

4.5.2.¢c Discussion

Dans cette étude, nous avons analysé 1’évolution du score de différence entre deux itérations
de clustering dans 'espoir de définir un cas d’arrét de notre méthodologie d’annotation qui soit
indépendant d’une vérité terrain préétablie.

Tout d’abord, nous pouvons affirmer qu’il y a une forte corrélation entre ’évolution de ce
score de différence et I’évolution du score de performance (voir TABLE :r moyen de 0.75; r
supérieur a 0.85 pour les paramétrages mis en avant). Cette corrélation est confirmée visuellement
grace a la FIGURE : plus les différences entre clustering sont faibles, plus les performances
des clustering sont fortes.

Un point d’attention est toutefois & retenir : une modification du partitionnement des données
n’entraine pas forcément un gain de performance (voir (3) entre les itérations 0 et 10 et (4) entre
les itérations 0 et 8). Nous ne pouvons donc pas conclure que analyse de la différence entre deux
itérations de clustering permet de caractériser totalement la rentabilité d’une itération.

Cependant, nous pouvons tout de méme nous servir de ce score pour définir un cas d’arrét
pour notre méthodologie d’annotation lorsque la différence entre deux clustering est faible. Pour
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cela, il nous suffit de fixer un seuil bas du score de différence en dessous duquel il n’est plus
rentable de faire de nouvelles itérations de la méthode car les performances ne s’améliorent
plus significativement. Une analyse manuelle ou semi-manuelle (voir hypothése de pertinence en
SECTION reste nécessaire pour confirmer la valeur métier du résultat obtenu.

Idées : Si nous restons sur notre seuil théorique de 90% de v-measure (voir SEC-
TION [4.2)) et que nous nous basons sur la FIGURE (4), nous pouvons visuellement
fixer ce seuil autour de 5% de différences. Le réglage fin de ce seuil pourra étre le sujet de
futures analyses complémentaires.

En conclusion, le score de différences entre deux résultats de clustering semble étre
un bon indicateur pour estimer un cas d’arrét de notre méthodologie d’annotation.
Nous proposons d’utiliser un seuil par défaut de 5% pour implémenter ce cas d’arrét.

4.5.3 Mise en commun des stratégies d’évaluation de la rentabilité d’une
itération de la méthode et définition d’un cas d’arrét indépendant d’une
vérité terrain.

M Points a retenir : Au cours de cette étude de rentabilité, nous avons pu voir que :

I’analyse du score d’accord entre ’annotation courante et le clustering précédent ne
permet pas d’estimer la rentabilité d’une itération, ni de définir un cas d’arrét de
notre méthodologie d’annotation (cf. SECTION ;

i I'analyse des différences entre deux itérations de clustering est une approche promet-
teuse pour estimer la rentabilité d’une itération (cf. SECTION , bien qu’une
modification significative entre deux résultats de clustering n’implique pas forcément
un gain de performance (les deuz clustering peuvent étre différents mais avoir des
v-measure avec la vérité terrain équivalentes);

i I’'usage de différences entre deux itérations de clustering permet de définir un cas d’ar-
rét de notre méthodologie d’annotation : si les différences sont faibles (par exemple :
inférieures a 5% ), alors les performances stagnent ou plafonnent ; il peut alors étre in-
téressant d’interrompre le Clustering Interactif aprés avoir vérifié manuellement
la pertinence des résultats obtenus (cf. SECTION [4.4.4)).

Pour terminer nos différentes analyses, il convient maintenant d’anticiper la présence de
différences d’annotation. En effet, nous avons fait jusqu’a présent ’hypothése que ’annotateur ne
se trompe jamais et que deux annotateurs n’ont jamais de désaccords, mais cette hypothése forte
n’est pas toujours vérifiée en pratique. Pour estimer I'impact de ces incohérences d’annotation,
nous devons donc réaliser une analyse de robustesse de notre méthode d’annotation : celle-ci sera
réalisée en SECTION
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4.6 Evaluation de ’hypothése de robustesse

Dans les précédentes études, nous avons presque toujours analysé le Clustering Interactif
en supposant que l’annotateur connaissait parfaitement le domaine traité par le jeu de données
et qu’il était capable de caractériser sans ambiguité la similitude entre deux données issues
de cet ensemble. Bien entendu, cette hypothése forte n’est pas toujours vérifiée en situation
réelle : Uinterprétation du langage peut contenir certaines ambiguités, 'opérateur peut faire des
erreurs d’inattention, et deux annotateurs peuvent avoir des avis contraires sur un méme sujet.
Or, comme notre méthode d’annotation est itérative, elle est a priori sensible aux dérives de
fonctionnement liées & ce type de contradictions. Dans cette section, nous nous intéressons donc
a la robustesse du Clustering Interactif en présence d’incohérences dans les contraintes et
aux moyens de les contrer. Pour cela, nous aimerions donc vérifier I’hypothése suivante :

« Au cours d’une méthodologie d’annotation basée sur le Clustering
Interactif, il est possible d’estimer le taux d’incohérences dans les contraintes
ainsi que leur impact sur les résultats de la méthode. »

La Ficure [£.30]illustre cette hypothése et la perspective d’estimer I'impact de différences
d’annotations sur le nombre d’itérations de la méthode.
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FIGURE 4.30 — [llustration des études réalisées sur le Clustering Interactif (étape
6/6) en schématisant ’évolution de la pertinence (valeur métier évaluée par lexpert,
exprimée en nombre de clusters) d’une base d’apprentissage en cours de construction,
en fonction du codt temporel de la méthode (temps nécessaire & l'expert métier et & la
machine), ainsi que les estimations d’erreurs représentant l'impact de différences d’an-
notalion sur le nombre d’iléralions nécessaire a la méthode.

Afin de vérifier cette hypothése, nous organisons trois expériences :
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— une étude de cas d'un score inter-annotateurs obtenu lors d’une annotation de
contraintes en situation réelle avec plusieurs opérateurs, permettant d’estimer une borne
maximale du taux de désaccords d’annotation pour les autres études (cf. SECTION 4.6.1]);

une étude de I'impact d’une erreur d’annotation et de l'intérét de la corriger, en
simulant I'insertion d’erreurs d’annotation et en mesurant la similarité du clustering obtenu

avec la vérité terrain (cf. SECTION ;

une étude de 'impact de la subjectivité de I’annotation sur la divergence des
résultats de clustering, en simulant 'insertion de différences d’annotation et en mesurant
la similarité entre les clustering obtenus (cf. SECTION [4.6.3)).

4.6.1 Etude du score inter-annotateurs obtenu avec des opérateurs en situa-
tion réelle

Afin d’affiner le champ de recherche de nos futures études, nous voulons analyser le score d’ac-
cords inter-annotateurs calculé lors d’une expérience d’annotation de contraintes par plusieurs
experts métiers en situation réelle. Pour cela, nous reprenons 'expérience de la SECTION
visant & estimer le temps moyen d’annotation d’un lot de contraintes, et nous réutilisons les ré-
sultats de cette expérience pour en estimer I’accord inter-annotateurs. Comme l’objectif de cette
précédente étude n’était pas d’étudier la qualité des annotations, aucun guide ni aucune régle
d’annotation précise n’avaient été fournis : nous espérons donc pourvoir estimer une borne
maximale grossiére du désaccord entre annotateurs lors de 'utilisation de notre méthode,
permettant ainsi d’affiner notre discussion.

4.6.1.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.11

Données : jeu de données annotées (vérité terrain)

Entrées : plusieurs réviseurs, plusieurs annotateurs
1 initialisation : définir et revoir le jeu de données entre réviseurs ;
2 échantillonnage : sélectionner une base de contraintes équilibrée ;
3 pour chaque annotateur faire

4 tant que la base de contraintes n’a pas été entierement annotée faire
5 annotation : annoter une partie des contraintes ;
6 revue : revue des contraintes en conflits d’annotation ;

Résultat : modélisation du score inter-annotateurs sur le lot de contraintes
ALGORITHME 4.11 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de ’étude

du score inter-annotateurs d’annotation d’un lot de contraintes par plusieurs experts mé-
liers en situation réelle.

Concernant la précédente expérience d’annotation en situation réelle, nous avions procédé
en plusieurs étapes. D’abord, il fallait choisir un jeu de données approprié : pour valider notre
hypothése forte sur les compétences de nos annotateurs, nous cherchions un jeu de données
traitant d’'un sujet de culture générale. Pour cette expérience, nous avions donc choisi MLSUM :
une collecte d’articles de journaux, classés par catégorie de publication et décrits par leur titre et
leur résumé. Nous nous intéressions ici & la tache de classification d’un titre d’article en fonction
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de sa catégorie de publication. Comme certains titres pouvaient porter a confusion (un titre
d’article n’étant pas toujours explicite sur son contenu), deux réviseurs (une Data Scientist et
moi-méme) furent chargés de choisir les données les plus explicites sur un échantillon d’un millier
de données représentatives des catégories les plus communes. L’échantillon résultant, noté MLSUM
FR Train Subset (v1.0.0-schild), est composé de 744 titres d’articles rédigés en francais et
répartis en 14 classes (économie, sport, ...). Pour plus de détails, consulter ’ANNEXE [A.2

A partir de ces données, nous avions sélectionné un lot de 400 contraintes & annoter. Pour
faciliter I’analyse, 1’échantillonnage fut un tirage aléatoire équilibré d’aprés la vérité terrain en
200 MUST-LINK et en 200 CANNOT-LINK.

Ensuite, 3 annotateurs ont annoté la sélection des 400 contraintes en plusieurs sessions. Les
directives données aux opérateurs étaient les suivantes :

— Contexte de D'opérateur : « Vous étes des experts de la presse et de l’actualité.
Vous voulez classer des articles dans des catégories en fonction de leur titre. Vous ne savez
pas précisément quelles catégories vous allez utiliser pour classer vos articles. Mais vous
savez caractériser la simzilitude entre deuz articles ».

— Contexte du jeu de données : « Le théme concerne les catégories d’articles de presse.
La vérité terrain contient entre 10 et 20 catégories parmi les plus communes de la presse.
La vérité terrain contient entre 30 et 100 articles par catégorie. Vous pouvez regarder le
jeu de données non annoté autant que vous le voulez (disponible dans l’onglet TEXTS
de lapplication) ».

— Objectif de 'expérience : « Je veur savoir le temps nécessaire pour annoter un certain
nombre de contraintes. Autrement dit : pour annoter 1000 contraintes, combien de
temps me faut-il 7 ».

— Consignes d’annotations : « Fuites des séries de 15 minutes minimum pour avoir
de la régularité. Si possible, isolez-vous pour ne pas étre dérangé et ne pas fausser les
résultats. Pour chaque série, notez le temps et le nombre de contraintes annotés. 5i
vous ne savez pas quoi annoter (trop ambigu, vocabulaire inconnu, ...), passez au suivant
sans annoter (vous étes censés élre des experts de la presse!) ».

Pour réaliser 'annotation, les opérateurs eurent accés a ’application web développée au cours
de ce doctorat. Des captures d’écran sont disponibles en FIGURE [£.11] et FIGURE [4.12] Une
description plus détaillée de 'application et de ses fonctionnalités est disponible en ANNEXE
Il est & noter que 'autre réviseur a aussi participé 4 ’annotation de ces contraintes : nous avons
retenu ses résultats, mais nous les analyserons séparément du groupe d’annotateurs.

Pour cette étude, nous allons calculer le score d’accord inter-annotateurs global et deux a
deux. Pour ce faire, nous utilisons 'ac de K m’ppendorﬁ@ (KRIPPENDORFF, 2004) implémenté dans
la librairie simpledorff[igl (PERRY, 2021). Nous rappelons qu'un accord est considéré comme
faible si a < 0.667, acceptable si 0.667 < o < 0.8, fort si 0.8 < a < 1.0 et parfait si a = 1.0. De
plus, un score « négatif représente une opposition d’accord.

©® Pour information : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,

44. Choix de 'a de Krippendorff : Le k de Cohen (LANDIS et KOCH, [1977) est aussi fréquemment utilis¢, mais
il n’est pas adapté pour plus de deux opérateurs ni pour manipuler des absences d’annotations.
45. https://pypi.org/project/simpledorft/
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2022cL De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.6.1.b Reésultats obtenus

Durant cette expérience, 4 opérateurs (1 réviseur, 3 annotateurs) ont participé a I’annotation
de 400 contraintes issues d’un tirage aléatoire équilibré d’apres la vérité terrain en 200 MUST-LINK
et en 200 CANNOT-LINK. Ces opérateurs travaillent tous dans un service informatique dédié a
I’entrainement et ’amélioration de solutions de Machine Learning et sont répartis de la maniére
suivante :

— 2 femmes, 2 hommes;
— 4 personnes entre 20 et 30 ans;
— 4 Data Scientist ;

— 1 personne ayant révisé le jeu de données, 3 le découvrant pour la premiére fois.

La TABLE expose les accords des opérateurs (1 réviseur, 3 annotateurs) par rapport a
la vérité terrain. Nous pouvons constater les points suivants :

— le réviseur posséde un accord fort avec la vérité terrain (o = 0.892), confirmant sa connais-
sance de celle-ci;

— les autres annotateurs, ne connaissant pas la vérité terrain, ont tous un accord acceptable
avec celle-ci a > 0.685; d’aprés le taux d’accord brut, le pourcentage de désaccords d’an-
notations concerne entre 13% et 16% de contraintes pour chaque annotateur ;

— malgré ces désaccords, ’accord inter-opérateurs global par rapport a la vérité terrain reste
acceptable (o = 0.697 et o = 0.735).

Opérateurs Accord avec la vérité terrain
Accord brut ‘ a Krippendorff ‘ Interprétation a

1 (réviseur) 94.75% 0.892 fort
7 (annotateur) 87.50% 0.750 acceptable
9 (annotateur) 84.25% 0.685 acceptable
12 (annotateur) 87.00% 0.737 acceptable
Annotateurs 7, 9 et 12 72.00% 0.697 acceptable
Tous (1, 7,9 et 12) 71.75% 0.735 acceptable

TABLE 4.11 — Score d’accord avec la vérité terrain des 4 opérateurs (1 réviseur, 3 annotateurs)
sur un lot commun de 400 contraintes (200 MUST-LINK, 200 CANNOT-LINK). L’accord brut repré-
sente le pourcentage de contraintes ayant la méme annotation et ['accord o représente la mesure
de Krippendorff. Les numéros d’opérateurs correspondent & leurs identifiants lors de [’expérience.

La TABLE expose les accords inter-opérateurs (1 réviseur, 3 annotateurs). Nous pouvons
constater les points suivants :

— les accords deux & deux concernent A chaque fois au moins 80.25% des contraintes ;
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— une seule paire d’opérateurs est considéré comme ayant un accord faible (a = 0.597 <
0.667) ;

— les autres annotateurs, ne connaissant pas la vérité terrain, ont tous un accord acceptable
avec celle-ci @ > 0.685; d’aprés le taux d’accord brut, le pourcentage de désaccords d’an-
notations concerne entre 13% et 16% de contraintes pour chaque annotateur ;

— malgré ces désaccords, 'accord inter-opérateurs global reste acceptable (v = 0.669 et o =

0.715).
Craiirans Accord inter-annotateurs
perateurs Accord brut ‘ a Krippendorff ‘ Interprétation «

1 (réviseur) et 7 (annotateur) 91.50% 0.825 fort
1 (réviseur) et 9 (annotateur) 86.00% 0.711 acceptable
1 (réviseur) et 12 (annotateur) 89.50% 0.780 acceptable
7 (annotateur) et 9 (annotateur) 85.75% 0.714 acceptable
7 (annotateur) et 12 (annotateur) 85.25% 0.699 acceptable

9 (annotateur) et 12 (annotateur) 80.25% 0.597 faible
Annotateurs 7, 9 et 12 75.50% 0.669 acceptable
Tous (1, 7, 9 et 12) 74.00% 0.715 acceptable

TABLE 4.12 — Score d’accord inter-opérateurs (1 réviseur, 3 annotateurs) sur un lot commun

de 400 contraintes (200 MUST-LINK, 200 CANNOT-LINK). L’accord brut représente le pourcentage
de contraintes ayant la méme annotation et l'accord o représente la mesure de Krippendorff. Les
numéros d’opérateurs correspondent & leurs identifiants lors de 'expérience.

4.6.1.c Discussion

L’objectif de cette étude est 'estimation du taux de désaccords d’annotation qui peuvent
apparaitre en utilisant notre méthode. Pour cela, nous avons réutilisé les annotations réalisées
dans une précédente expérience (voir I’étude du temps d’annotation en SECTION , en
espérant ainsi déterminer une borne maximale de ce désaccord entre annotateurs.

Pour rappel, nous avions fait 'hypothése que les opérateurs étaient des experts du domaine
qu’ils annotent. Afin de valider cette hypothése, nous avions choisi une vérité terrain traitant
d’un sujet de culture générale (ici : la presse) et deux réviseurs avaient revu cette vérité terrain
en amont dans le but de supprimer au mieux les données ambigués. Cette hypothése est a prior:
valable en considérant que les opérateurs ont eu de bons scores d’accord avec la vérité terrain :
un accord fort pour le réviseur (o = 0.892), et des accords acceptables pour les annotateurs
(o > 0.685).

Cependant, nous constatons aussi que nos counsignes d’annotations n’étaient probablement pas
assez explicites. En effet, aucun annotateur n’a d’accord fort avec la vérité terrain (o < 0.750), et
le score d’accord inter-opérateurs des trois annotateurs est simplement acceptable. Nous pouvons
donc assimiler cette expérience & un projet d’annotation dont les régles sont légérement ambigués,
empéchant ainsi d’avoir un accord fort entre les annotateurs.

Ainsi, nous utilisons les taux de désaccords bruts pour affiner notre champ de recherche
pour nos prochaines simulations d’erreurs (voir SECTION et de désaccords (voir SEC-

TION [4.6.3)) :
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— Sur la base des résultats rapportés dans la TABLE [4.11] nous observons un accord brut avec
la vérité terrain sur au moins 84.25% des contraintes annotées, c¢’est-a-dire que le désaccord
maximal concerne au plus 15.75% des annotations;

— Sur la base des résultats rapportés dans la TABLE nous observons un accord brut inter-
annotateurs sur au moins 80.25% des contraintes annotées, c’est-a-dire que le désaccord
maximal concerne au plus 19.75% des annotations .

Par conséquent, et afin de prendre en compte ces résultats et de s’accorder une marge sup-
plémentaire, nous décidons de considérer 25% comme une borne maximale des taux
d’erreurs de désaccords dans nos futures simulations.

Notes de ’auteur : Il est & noter qu’un taux d’erreurs ou de désaccords de 25%
semble toutefois considérable pour une simple annotation binaire. En effet, nous avons pu
voir dans la TABLE qu'un taux de désaccords de 19.75% était déja considéré comme
représentatif d’un accord faible. De ce fait, un taux de désaccords plus important pourrait
plutot étre imputé a une mauvaise organisation du projet d’annotation (par ezemple avec
des opérateurs non formés a la labellisation ou des régles d’annotation minimalistes).

Dans les deux prochaines études, nous allons tout de méme simuler des erreurs et des
désaccords jusqu’a 25%), mais nous garderons a l’esprit que des désaccords de cet ordre de
grandeur sont plutot caractéristiques d’un probléme de gestion de projet.

4.6.2 Etude de I'impact d’une erreur d’annotation et ’intérét de la corriger

Dans cette seconde étude, nous cherchons & estimer la robustesse du Clustering Interactif
en nous intéressant plus particuliérement aux erreurs d’annotation d’un seul opérateur. En ef-
fet, comme nous l’avons vu en SECTION des différences de comportements intra-
annotateur peuvent étre observées au cours de la labellisation, ces différences s’apparentant
& des erreurs d’inattention ou des contradictions. Nous allons ici simuler de telles erreurs dans
I’annotation de contraintes dans le but :

— d’observer leur détection par le gestionnaire de contraintes;

— d’évaluer la perte de performances par rapport a la vérité terrain si les contradictions
détectées ne sont pas corrigées.

4.6.2.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.12

Nous utilisons comme vérité terrain le jeu de données Bank Cards (v1.0.0) : ce dernier traite
des demandes les plus fréquentes des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire.
Il est composé de 500 questions rédigées en francais et réparties en 10 classes (perte ou vol de
carte, carte avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter PANNEXE

Sur ce jeu de données, nous exécutons une tentative compléte[ﬂ de la méthode du Clustering

46. Tentative compléte : itérations d’échantillonnage, d’annotation et de clustering jusqu’a annotation de toutes
les contraintes possibles.
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Données : jeu de données annotées (vérité terrain)

Entrées : liste de stratégies de correction de conflits et de taux d’erreurs & insérer

pour chaque siratégie de correction et tauz d’erreurs a insérer faire

initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;

initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;

prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;

vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;

clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;

évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;

répéter

échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;

choix des erreurs : définir les contraintes erronées ;

simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;

si stratégie de correction naive alors

intégration naive : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de
contraintes, et ignorer les conflits avec le gestionnaire de contraintes ;

sinon si stratégie avec correction alors

contraintes, et ré-annoter les annotations en conflit ;

clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;

jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;
analyse locale : afficher I’évolution de la similarité entre les clustering de la
tentative courante et la vérité terrain ;

analyse générale : déterminer I'impact des stratégies de correction en fonction des
taux d’erreurs insérées ;
Reésultat : discussion sur l'impact des erreurs et 'intérét de les corriger

ALGORITHME 4.12 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de [’étude

d
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Interactif en utilisant notre paramétrage favoriE] (voir SECTION [4.3)). Toutefois, contrairement
aux précédentes expériences, nous allons ajouter un pourcentage de contraintes erronées a chaque
itération pour simuler les variations de comportement de I'annotateur :

— Le taux d’erreurs insérées, variant de 0% a 25%@ par pas de 5%, reste fixe tout au long
d’une méme tentative de notre méthode : nous pouvons ainsi analyser 'impact d’un taux
d’erreur fixe sur les résultats au cours des itérations;

— Les contraintes erronées a insérer sont tirées aléatoirement parmi le lot de contraintes
qui aurait été échantillonnées au cours d’une tentative sans erreurs : ainsi, nous pouvons
comparer itération par itération toutes ces simulations car elles partagent la méme base de
contraintes (aux valeurs de MUST-LINK et CANNOT-LINK prés);

Puisque nous introduisons des erreurs d’annotation, des conflits peuvent apparaitre dans
le gestionnaire de contraintes. Pour rappel, un conflit est détecté dans le cas o ’ajout d’une
nouvelle contrainte annotée contredit ce qui a été précédemment déduit grace aux propriétés
de transitivité des contraintes de types MUST-LINK et CANNOT-LINK (voir FIGURE en AN-
NEXE |C.1.2)). Pour les traiter, nous allons tester deux approches :

— une approche naive ignorant les conflits : si la prochaine contrainte & ajouter est incompa-
tible avec la base de contraintes déja intégrées au gestionnaire, alors nous ignorons simple-
ment son existence sans remettre en question les précédentes annotations;

— une approche avec correction des conflits : pour simuler la correction d’un expert, nous re-
créons a chaque itération le gestionnaire de contraintes en intégrant d’abord les contraintes
correctes puis les contraintes erronées; ainsi, les conflits ne peuvent arriver qu’a 'ajout
d’une contrainte erronée, et il suffit de réévaluer la contrainte par rapport & la vérité ter-
rain pour simuler la correction de 'expert.

Ainsi, il y a donc 6 taux d’erreurs d’annotation & simuler, chacun suivant 2 approches de
gestion de conflits ; chacune de ces simulations d’erreurs sera répétée 10 fois sur chaque tentative
compléte de la méthode pour contrer les aléas statistiques des tirages de contraintes erronées, ce
qui représente 120 simulations par tentative. Enfin, chaque tentative compléte de Clustering
Interactif est répétée 5 fois pour contrer les aléas statistiques des exécutions, ce qui représente
un total de 600 tentatives complétes & simuler.

Enfin, nous affichons 'évolution de la performance moyenne du clustering obtenu en fonc-

tion des divers taux d’erreurs simulées, et nous discutons de la significativité de la perte de
performances due & 1’absence de corrections des conflits.

©® Pour information : Les scripts de expérience, réalisés avec des notebooks Python
(VAN RossuM et DRAKE, 2009), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD,
2022cL De plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering
Interactif sont détaillés respectivement en ANNEXE [A]et en ANNEXE [C]

47. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un coGt minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).

48. Choix de 0% & 25% : nous utilisons ici les estimations grossiéres des bornes maximales d’erreurs réalisées
en SECTION [4.6.1
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4.6.2.b Résultats obtenus

La FIGURE représente I’évolution moyenne de la v-measure du clustering en fonction
du nombre de contraintes annotées au cours des itérations de la méthode, et cette évolution
est déclinée pour les 6 taux d’erreurs simulées et les 2 approches de gestion des conflits. Les
contraintes utilisées sont basées sur les échantillonnages réalisés au cours des tentatives n’intro-
duisant pas d’erreurs d’annotation par rapport a la vérité terrain : comme les mémes contraintes
sont utilisées (aux valeurs d’annotations pres), toutes les courbes sont comparables point par
point.

Attention : Toutefois, il est important de noter que les tentatives sans erreurs
ont besoin de maximum 3 000 contraintes pour annoter toutes les contraintes possibles et
leurs transitivités (moyenne : 2 488, écart-type : 327). Au dela de cette limite, il faudrait
échantillonner de nouvelles contraintes pour les tentatives introduisant des erreurs, mais
les bases de contraintes utilisées ne seraient alors plus comparables. Nous décidons donc
de tronquer les différentes courbes a 3 000 contraintes, que la convergence ait lieu ou non,
et nous analysons les résultats partiels obtenus pour ce nombre de contraintes.

Tout d’abord, observons 'approche naive, ignorant simplement les conflits (voir FIGURE [4.31
(1)). Nous pouvons constater que les performances (basées sur la vérité terrain) plafonnent trés
rapidement si des incohérences sont introduites : dés 5% d’erreurs, le score de v-measure stagne
autour de 65% & partir de 1 000 contraintes, alors qu'une performance théorique d’environ 90%
serait attendue pour une tentative idéale n’introduisant pas d’erreurs. D’autre part, si le taux
de contraintes erronées est supérieur a 15%, nous pouvons remarquer que ces performances
diminuent avant de stagner a des valeurs inférieures & 40% de v-measure. Pour finir sur cette
premiére approche, tout porte & croire que ces faibles seuils de performances perdurent au dela
des 3 000 contraintes (figure tronquée) : les tentatives s'éloignent donc significativement de la
vérité terrain si des incohérences d’annotation sont insérées.

Observons désormais ’approche avec correction, réévaluant les contraintes erronées par rap-
port a la vérité terrain lorsqu'un conflit est détecté par le gestionnaire de contraintes (voir FI-
GURE (2)). Nous pouvons constater que les tentatives introduisant des contraintes erronées
subissent aussi un retard de performances, mais celui-ci est bien plus faible que celui encaissé
par les approches naives. Nous observons que toutes les courbes restent globalement croissantes,
bien que le score moyen de 90% de v-measure par rapport a la vérité terrain n’est pas atteint
en moins de 3 000 contraintes par les tentatives ayant un taux d’erreurs supérieur a 15%. Nous
pouvons toutefois espérer que cette convergence se poursuit au dela des 3 000 contraintes (figure
tronquée).

4.6.2.c Discussion

L’objectif de cette étude est 'analyse de 'impact des différences de comportements intra-
annotateur sur les résultats de notre méthode, plus particuliérement l'intérét de corriger les
incohérences d’annotations lorsqu’elles sont détectées par le gestionnaire de contraintes. Pour
cela, nous avons comparé deux approches : une approche naive ignorant simplement les conflits,
et une deuxiéme approche les corrigeant lorsque ces derniers sont détectées.

D’apres 'analyse de la FIGURE [4.31] nous pouvons clairement déduire que 1’absence de cor-
rection des incohérences pénalise significativement la méthode. En effet, sur le jeu de données
utilisé comme vérité terrain, nous constatons une perte irréversible d’au moins 35% de v-measure
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FIGURE 4.31 — Euvolution des similitudes moyennes (calculées en terme de v-measure) des
résultats de clustering des tentatives introduisant des erreurs d’annotation par rapport a la vérité
terrain au cours des itérations. Les dégradés de couleurs des courbes représentent les déclinaisons
de ces évolutions en fonction des différents taux d’annotations erronées (allant de 0% et 25%).
(1) représente l'approche naive ignorant les conflits d’annotation et (2) représente l'approche
corrigeant les conflits détectés par le gestionnaire de contraintes. Toutes les courbes sont tronquées
a 3 000 contraintes (nombre maximum de contraintes nécessaires a une tentative n’introduisant
pas d’erreurs pour converger vers la vérité terrain).

dés lintroduction de 5% d’erreurs d’annotation, caractérisant ainsi une dérive importante des
résultats si les conflits d’annotations ne sont pas corrigés. Toutefois, la mise en oeuvre d’un
mécanisme simple de correction semble estomper en partie ces régressions de performances et
permet & certaines tentatives introduisant des erreurs de rester compétitives (toutes les tenta-
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tives peuvent espérer atteindre 80% de v-measure en corrigeant leurs incohérences, alors que
Uapproche naive les condamnait & une v-measure plafonnée). Ces observations dépendent bien
entendu fortement du jeu de données utilisé pour réaliser ces simulations. Nous pouvons néan-
moins assurément conclure en faveur de la nécessité de vérifier la base de contraintes et
de corriger toute incohérence s’y trouvant.

Une telle conclusion confirme la sensibilité aux erreurs de cette approche incrémentale : si
une erreur apparait, elle peut rapidement se propager et impacter les résultats de la méthode.
Dans notre cas, nous avons optimisé l'implémentation de notre Clustering Interactif pour
obtenir un corpus d’apprentissage pertinent en un minimum d’annotations de contraintes. Or
obtenir un nombre minimal implique de limiter la redondance parmi les contraintes annotées. De
ce fait, certaines incohérences mal placées peuvent fortement influencer la base de contraintes et
ainsi faire diverger les résultats.

Pour contrer ce probléme, nous avons deux pistes pouvant étre explorées :

— introduire intentionnellement de la redondance dans la base de contraintes annotées
a l'aide d’une nouvelle méthode d’échantillonnage : ce moyen tire parti des propriétés de
transitivité du graphe de contraintes pour identifier d’éventuelles incohérences d’annota-
tion isolées ou masquées. Cette piste a cependant le désavantage d’ajouter de nouvelles
contraintes peu informatives dans le simple but de mieux détecter certaines incohérences,
introduisant donc un léger cotit supplémentaire pour 'annotateur ;

— confronter plusieurs des annotateurs sur les mémes contraintes : en faisant annoter
les mémes contraintes par deux opérateurs différents, les erreurs d’annotation peuvent étre
révélées. Cette piste engendre aussi un surcotit car elle nécessite d’embaucher plusieurs
annotateurs.

Notes de I’auteur : Dans les deux cas, il y a un choix a faire : veut-on pri-
vilégier la qualité (ajouter de la redondance et une double vérification, au priz d’un
surcodt d’annotation) ou la rapidité de conception (optimiser l'annotation pour une
convergence en un minimum de contraintes, au risque d’introduire des incohérences dans
la modélisation) ?

4.6.3 Etude de I'impact de la subjectivité de I’annotation sur la divergence
des résultats obtenus

Dans la section précédente, nous nous sommes intéressé aux différences de comportement
intra-annotateur et aux pistes permettant de limiter les erreurs d’annotation d’un seul opérateur.
Cependant, nous devons aussi nous intéresser aux différences inter-annotateurs : en effet,
nous avons pu voir en SECTION que la labellisation est une tache subjective, et que la
complexité du phénoméne & modéliser ainsi que la diversité de profils d’annotateurs peuvent
introduire des différences d’annotation. Mais ces différences ne sont pas synonymes d’erreurs,

elles peuvent aussi étre les témoins de différences d’opinion entre les experts.

Notes de ’auteur : Pour aller plus loin, il est méme mal avisé de parler d’erreurs
d’annotation car cela suppose qu’une comparaison avec une vérité terrain soit possible. Or,
en situation réelle, cette vérité terrain est précisément en cours de construction a l’aide de
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notre méthodologie de Clustering Interactif : l'expert est responsable de la vision qu’il
veut appliquer aux données durant son annotation, il est donc difficile de parler d’erreurs
sans porter de jugement sur sa vision. Il convient donc mieux de parler de différences
d’annotation si deux experts ont une divergence de point de vue sur une donnée a annoter.

Dans cette derniére étude, nous allons donc estimer la robustesse du Clustering Interactif
en nous intéressant plus particuliérement aux différences d’annotation entre deux opérateurs.
Pour cela, nous allons simuler de telles différences entre deux annotateurs fictifs : le premier
sera représenté par la vérité terrain, et le second sera simulé en introduisant un certain taux de
désaccords d’annotation & chaque itération. Nous discutons ensuite de ’écart de similarité entre
les résultats de clustering obtenus lorsque 'annotateur de référence atteint le seuil d’annotation
partielle de son jeu de données (accord théorique de 90% de v-measure sur la vérité terrain qu’il
recherche) Nous réalisons cette analyse sur des jeux de données de différentes tailles et pour
plusieurs taux de désaccords insérées.

4.6.3.a Protocole expérimental

Pour résumer le protocole expérimental que nous détaillons ci-dessous, une description en
pseudo-code est disponible dans ’ALGORITHME [4.13

© Pour information : Nous reprenons dans les grandes lignes le protocole expérimental

de la précédente étude sur 'impact des erreurs d’annotation et I'intérét de les corriger (voir
SECTION Cependant, nous utilisons ici la vérité terrain pour représenter un opérateur
de référence, et nous représentons le second opérateur par les différences d’annotation
introduites. De plus, comme nous voulons analyser 'impact des différences d’annotation
sur des jeux de données de différentes tailles, nous allons utiliser plusieurs vérités terrains.

Nous utilisons cette fois deux vérités terrains comme références, représentant un annotateur
de référence (et sa propre vision métier) :

— le jeu de données Bank Cards (v2.0.0) : ce dernier traite des demandes les plus fréquentes
des clients en ce qui concerne la gestion de leur carte bancaire. Il est composé de 1 000
questions rédigées en francais et réparties en 10 classes (perte ou vol de carte, carte
avalée, commande de carte, ...). Pour plus de détails, consulter I’ ANNEXE m;

— le jeu de données MLSUM FR Train Subset (v1.0.0-schild) : ce dernier concerne les
titres d’articles de journaux issus des catégories de publication les plus communes. Il est
composé de 744 titres d’articles rédigés et répartis en 14 classes (économie, sport, ...). Pour
plus de détails, consulter ’ANNEXE [A.2)];

Pour utiliser facilement plusieurs jeux de données de tailles différentes tout en maitrisant leur
contenu, nous avons donc dupliqué aléatoirement des données issues de ces jeux de référence en
y insérant des fautes de frappes. La taille des jeux de données générés varie entre 1 000 & 5 000
par pas de 500. Il y a donc 9 variations de chaque jeu de références, soit 18 jeux utilisés de tailles
différentes.
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Données : jeux de données annotées (vérités terrains) de tailles différentes
Entrées : liste de taux de désaccords & insérer
1 pour chaque jeu de données q tester et taur de désaccords o insérer faire

2 initialisation (données) : récupérer les données et la vérité terrain ;
3 initialisation (contraintes) : créer une liste vide de contraintes ;
4 prétraitements : supprimer le bruit dans les données avec prep.simple ;
5 vectorisation : transformer les données en vecteurs avec vect.tfidf ;
6 clustering initial : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
7 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
8 répéter
9 échantillonnage : sélectionner des contraintes avec samp.closest.diff ;
10 choix des désaccords : définir les contraintes divergentes ;
11 simulation d’annotation : déterminer les contraintes avec la vérité terrain ;
12 intégration corrective : ajouter les nouvelles contraintes au gestionnaire de
contraintes, et ré-annoter les annotations en conflit ;
13 clustering : regrouper les données par similarité avec clust.kmeans.cop ;
14 évaluation : estimer ’équivalence entre le clustering et la vérité terrain ;
15 jusqu’a annotation de toutes les contraintes possibles;
16 analyse locale : afficher ’évolution de la similarité entre les clustering de la
tentative courante et les clustering de la tentative de référence (n’ayant pas de
différence d’annotation par rapport a la vérité terrain) ;

17 analyse générale : analyse des différences de résultats de clustering obtenus par taille
de jeux de données et par taux de désaccords insérés ;
Reésultat : discussion sur l'impact de la subjectivité de I’annotation sur la divergence
des résultats de clustering obtenu

ALGORITHME 4.13 — Description en pseudo-code du protocole expérimental de l'impact
de la subjectivité de [’annotation sur la divergence des résultats.
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Attention : Dans le cadre de cette étude, nous faisons I’hypothése que cette création
artificielle de données n’a pas d’impact majeur sur le nombre de contraintes nécessaires pour
converger vers une vérité terrain.

Sur ces jeux de données, nous exécutons une tentative compléte@ de la méthode du
Clustering Interactif en utilisant notre paramétrage favori (voir SECTION . A nou-
veau, nous allons ajouter un pourcentage de contraintes erronées & chaque itération, représentant
un autre annotateur (et sa propre vision métier du probléme a modéliser) :

— Le taux de désaccords insérés, variant de 0% a 25%pP| par pas de 5%, reste fixe tout au
long d’une méme tentative de notre méthode : nous pouvons ainsi analyser I'impact d’un
taux de désaccords fixe sur les résultats au courant des itérations;

— Les contraintes divergentes & insérer sont tirées aléatoirement parmi le lot de contraintes
qui aurait été échantillonné au cours d’une tentative sans introduction de différences : ainsi,
nous pouvons comparer itération par itération toutes ces simulations car elles partagent la
méme base de contraintes (aux valeurs de MUST-LINK et CANNOT-LINK preés);

Puisque nous introduisons des différences d’annotations, des conflits peuvent apparaitre dans
le gestionnaire de contraintes. Pour rappel, un conflit est détecté dans le cas ot I'ajout d’une
nouvelle contrainte annotée contredit ce qui a été précédemment déduit grace aux propriétés
de transitivité des contraintes de types MUST-LINK et CANNOT-LINK (voir FIGURE en AN-
NEXE (C.1.2)). En tirant parti des conclusions de la précédente étude, nous choisissons de corriger
ces désaccords dés leur détection, et supposant que le second annotateur se range & la vision de
I'annotateur de référence. Pour simuler cette correction réalisée par les experts, nous recréons a
chaque itération le gestionnaire de contraintes en intégrant d’abord les contraintes correctes puis
les contraintes divergentes; ainsi, les conflits ne peuvent arriver qu’a l’ajout d’une contrainte
divergente, et il suffit de réévaluer la contrainte par rapport & la vérité terrain pour simuler la
correction des experts.

Ainsi, il y a 6 taux de désaccords, et chacune des simulations de désaccords sera répétée 2
fois sur chaque tentative compléte de la méthode pour limiter au mieux les aléas statistiques des
tirages de contraintes divergentes, ce qui représente 12 simulations par tentative. Enfin, chaque
tentative compléte de Clustering Interactif est répétée 2 fois pour limiter au mieux les aléas
statistiques des exécutions, soit un nombre de 24 tentatives complétes pour chacun des 18 jeux
de données, ce qui représente un total de 432 tentatives a simuler au cours de cette expérience.

Nous réalisons ensuite 'analyse des différences de résultats obtenus en estimant la similarité
des clustering entre une tentative introduisant des différences et sa tentative de référence n’en
introduisant pas. Pour cela, nous procédons en trois temps :

— nous estimons d’abord, pour chaque taille de jeu de données, le nombre moyen de
contraintes nécessaires aux tentatives de référence pour atteindre un score de 90% de
v-measure par rapport i leur vérité terrain;

49. Tentative compléte : itérations d’échantillonnage, d’annotation et de clustering jusqu’a annotation de toutes
les contraintes possibles.

50. Paramétrage favori (atteindre 90% de v-measure avec un colit minimal) : prétraitements simples
(prep.simple), vectorisation TF-IDF (vect.tfidf), clustering KMeans avec modéle COP (clust.kmeans.cop) et
échantillonnage des données les plus proches dans des clusters différents (sampl.closest.diff).

51. Choix de 0% a 25% : nous utilisons ici les estimations grossiéres des bornes maximales d’erreurs réalisées
en SECTION [4.6.1
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— nous estimons ensuite, pour chaque tentative introduisant des différences d’annotation, le
score de v-measure entre son résultat de clustering et le résultat de clustering de leur ten-
tative de référence pour le nombre de contraintes déterminé précédemment (celui nécessaire
a la tentative de référence pour atteindre un score de 90% par rapport a sa veérité terrain) ;

— enfin, nous discutons des scores moyens pour les différentes tailles de jeu de données et les
différents taux de désaccords introduits.

Un exemple est illustré avec la FIGURE [4.32

Notes de I’auteur : Il est & noter que nous aurions pu estimer ce nombre de

. ~ NIREE = 52 . o . L.
contraintes grace a 'EQUATION mais comme cette estimation théorique est une
moyenne qui aurait pu décaler légérement nos résultats, nous avons préféré mesurer direc-
tement le nombre exact de contraintes nécessaires pour chaque tentative afin de ne pas
avoir & analyser une double moyenne.

Attention : Ces simulations étant plus lourdes que les précédentes, et considérant le
manque de temps pour réaliser cette étude, nous avons di diminuer le nombre de répétitions
de nos tentatives (une pour la génération des jeur de données, deuz pour linsertion des
différences, deux pour lexécution des tentatives completes de la méthode). Les résultats
obtenus nous permettent tout de méme de discuter des tendances générales, mais il serait
intéressant de compléter a posteriori les résultats de cette étude pour en améliorer la
fiabilité.

A Rappel : Les scripts de I'expérience, réalisés avec des notebooks Python (VAN
RossuM et DRAKE, [2009)), sont disponibles dans un dossier dédié de SCHILD, 2022¢. De
plus, les jeux de données ainsi que les implémentations de notre Clustering Interactif
sont détaillés respectivement en ANNEXE [A] et en ANNEXE [C]

4.6.3.b Résultats obtenus

Commengons par un exemple de résultats pour un jeu de 5 000 données. La FIGURE [£.32]re-
présente ’évolution moyenne de la v-measure du clustering en fonction du nombre de contraintes
annotées au cours des itérations de la méthode. Sur cette figure, la courbe ayant 0% de différence
d’annotation représente 1’évolution moyenne des tentatives de ’opérateur de référence : celles-ci
convergent pas-a-pas vers la vérité terrain (100% de v-measure). Les autres courbes représentent
les tentatives du second opérateur et la divergence de ses clustering due a I'introduction de dif-
férences d’annotation. Dans un souci de lisibilité, nous avons toutefois tronqué la figure & 50 000
contraintes.

Grace a cette figure, nous pouvons estimer & 16 250 le nombre moyen de contraintes néces-
saires aux tentatives de référence pour atteindre 90% de v-measure par rapport a la vérité terrain
(ici : celle ayant 5 000 données). Sur cette base, nous pouvons identifier la similitude moyenne
des résultats de clustering entre chaque tentative introduisant des désaccords et leur tentative

52. EQUATION : constraints_needed o 3.15-dataset_size
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FIGURE 4.32 - Ezemple d’une évolution de similitudes moyennes (calculées en terme de
v-measure) de résultats de clustering de tentatives introduisant des différences d’annotation par
rapport a la vérité terrain au cours des itérations, vérité terrain ayant ici une taille de 5 000
données. Les dégradés de couleurs des courbes représentent les déclinaisons de ces évolutions en
fonction des différents taux d’annotations divergentes (allant de 0% et 25%). La barre verticale
mdique le nombre moyen de contraintes nécessaires aux tentatives n'introduisant pas de désac-
cords pour obtenir un score de 90% de v-measure (ici : 16 250 contraintes).

de référence, calculée pour un nombre fixe de 16 250 contrainteslﬂ Les scores moyens de simili-

tude sont rapportés dans la TABLE [4-13] chaque analyse pour une taille de jeu de données étant
retranscrite dans une colonne dédiée.

Nous pouvons constater les points suivants :

— la similarité est bien entendu de 100% pour un taux d’incohérence de 0% (une tentative de
référence est comparée a elle-méme) ;

— 4 taille de jeu de données fixe, le taux de similarité diminue lorsque le taux de désaccords
introduits augmente ; 'amplitude de diminution varie environ entre 35 points (pour une
taille de 1 000 données) et 73 points (pour une taille de 4 500 données).

N

— & un taux fixe de désaccords introduits, le taux de similitude diminue lorsque la taille
du jeu de données augmente ; 'amplitude de diminution varie environ entre 0 points (pour
Uintroduction de 0% de désaccords) et 33 points (pour Uintroduction de 25% de désaccords).

4.6.3.¢c Discussion

L’objectif de cette étude est 'analyse de I'impact des différences de comportements inter-
annotateurs sur les résultats de notre méthode, plus particuliérement I'impact de la subjectivité

53. Observation de 16 250 contraintes nécessaires : lors d’une analyse théorique utilisant ’EQUATION [4.16] nous
aurions estimé une moyenne de 3.15-5 000 o< 15 750 contraintes, soit un écart de 500 contraintes qui aurait
introduit une légére variation dans nos résultats.
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Taille des jeux de données
1 000 1 500 2000 2500| 3000] 3500]| 4000| 4500 5 000
Gaciginies 4 250 6 000 7 250 8750 | 10250 | 11250 | 12250 | 13500 | 16250

annotées

- 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%
8 (£0.00) |  (£0.00) | (£0.00) | (£0.00) | (£0.00) | (£0.00) | (£0.00) | (£0.00) | (£0.00)
2 5% 86.16% | 78.56% | 80.00% | 74.81% | 75.06% | 74.72% | 71.86% | 70.07% | 71.03%
7 (£3.52) | (£1.50) | (£1.27) | (£1.62) | (£1.02) | (£1.84) | (£0.91) | (£1.29) | (£3.09)
2 5 79.84% | 66.02% | 66.95% | 61.13% | 61.64% | 60.93% | 57.70% | 54.00% | 57.01%
S (£6.22) | (£2.00) | (£1.46) | (£1.55) | (£1.05) | (£1.92) | (£1.52) | (£1.84) | (£3.65)
§ - 73.94% | 58.64% | 57.13% | 51.01% | 48.25% | 52.33% | 48.52% | 42.13% | 47.41%
< (£8.48) | (£2:21) | (£1.97) | (£143) | (£2.14) | (£2.04) | (£1.61) | (£143) | (£3.27)
g 0% 68.96% | 51.92% | 48.85% | 42.01% | 41.57% | 43.37% | 40.56% | 34.87% | 39.08%
K 0 (£9.61) | (£2.30) | (£2.31) | (£0.96) | (£2.00) | (£L71) | (£1.94) | (£L.15) | (£2.51)
& o5 65.06% | 44.12% | 40.19% | 35.88% | 35.31% | 37.31% | 32.47% | 26.73% | 31.90%
(£10.78) | (£2.30) | (£2.01) | (£0.98) | (£1.25) | (£2.04) | (£1.46) | (£L1.56) | (£2.56)

TABLE 4.13 — Estimation de la similitude moyenne (calculée en terme de v-measure) des
résultats de clustering des tentatives introduisant des désaccords d’annotation par rapport aux
résultats de clustering de leurs tentatives de référence.

Cette similitude est rapportée en fonction de la taille du jeu de données utilisé et du taux de
désaccords introduits lors des tentatives. Pour chaque taille de jeu de données, les calculs sont
réalisés avec un nombre de contraintes fize, choisi comme étant le nombre de contraintes néces-
saires o une tentative de référence pour atteindre une v-measure moyenne de 90% avec sa vérité
terrain (ce nombre est rapporté en deuzriéme ligne).

des opérateurs manifestée par des désaccords d’annotation sur le résultat du clustering obtenu.
Pour cela, nous avons analysé ’évolution de la similarité en simulant des désaccords d’annotation
pour plusieurs tailles de jeux de données.

Sur la base des résultats rapportés dans la TABLE [4.13] nous pouvons constater que les
résultats de clustering divergent rapidement si des désaccords d’annotation sont présents. En
effet, I'introduction de 5% de différences fait diverger les résultats d’au moins 14 points de
v-measure, et cette divergence est plus forte lorsque la taille du jeu de données augmente. Si nous
prenons le cas extréme (25% de désaccord, taille de 4 500 données), la similitude des clustering
obtenus n’est en moyenne plus que de 26.73% au bout de 13 500 contraintes. Ces observations
dépendent bien entendu fortement des jeux de données utilisés pour réaliser ces simulations. Nous
pouvons néanmoins conclure qu’en I’état, le Clustering Interactif est sensible a la subjectivité
des annotateurs.

Une telle conclusion est en accord avec le caractére incrémental de la méthode : une différence
d’annotation peut rapidement se propager et faire diverger les résultats de la méthode. Dans notre
cas, nous avons optimisé I'implémentation de notre Clustering Interactif pour obtenir un
corpus d’apprentissage pertinent avec un minimum d’annotation de contraintes. Or cette notion
de pertinence témoigne d’une vision subjective de 'expert annotant les données. De ce fait, si
deux annotateurs ne sont pas d’accord sur la vision & appliquer aux données lors de ’annotation,
il est normal de voir leurs résultats de clustering diverger. Nous pourrions résumer cette situation
par le fait que ces deux experts ne recherchent pas la méme vérité terrain, d’ou la
divergence significative de leurs résultats. Ainsi, la sensibilité de notre méthode n’est pas
la racine du probléme, elle met plutot en lumiére le besoin de confronter les opinions des experts
afin qu’ils puissent s’accorder.
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En nous basant sur notre revue de littérature (notamment la SECTION [2.3.3.A)), nous
conseillons aux organisateurs du projet d’annotation d’employer au moins 3 opérateurs et
de les confronter aux mémes contraintes a chaque itération de la méthode. Ainsi, si ces
derniers ont des différences d’opinion sur la modélisation du probléme, celles-ci se manifesteront
en observant le score d’accord inter-annotateurs. Il conviendra alors d’organiser une session
de débat pour ré-annoter les désaccords et décider des adaptations & prévoir dans le guide
d’annotation du projet.

Idées : Pour aider & trouver un accord lors de la revue, une prise de recul peut
étre nécessaire. Pour ce faire, les experts pourraient par exemple observer le graphe
de contraintes déja annotées. En effet, le gestionnaire de contraintes gére les proprié-
tés de transitivité entre celles-ci, créant ainsi des composants connexes de données liées
par les contraintes MUST-LINK et distinguées par les contraintes CANNOT-LINK (voir AN-
NEXE . Or le réglement d’un désaccord va nécessairement impacter ces composants
connexes : en les rapprochant si le désaccord est tranché en faveur d’'un MUST-LINK, en les
éloignant sinon. Par conséquent, il serait intéressant d’aiguiller le débat pour anticiper les
conséquences du consensus i trouver : ces composants sont-ils & rapprocher 7 & distinguer 7
ou sont-ils éventuellement & remettre en question ?

Si malgré cette prise de recul, aucun accord n’a été trouvé, il est possible de ne pas ca-
ractériser cette contrainte et de laisser ’algorithme de clustering trancher le débat.
En effet, la philosophie de la méthode d’annotation basée sur le Clustering Interactif
repose sur la coopération entre I’Homme et la Machine : dans cette situation, il peut
étre intéressant de simplement observer quelle solution est proposée par la machine pour
segmenter les données tout en respectant les autres contraintes déja annotées.

Bien entendu, une telle approche engendre un cofit supplémentaire aux estimations réalisées
dans la SECcTION [4.3]:

— d’une part, nous triplons la charge salariale & investir dans le but d’ajouter de la redondance
dans les contraintes annotées ;

— d’autre part, nous introduisons un délai supplémentaire en organisant des revues de désac-
cords de contraintes, du moins tant que des désaccords de visions subsistent.

Néanmoins, ces surcoiits participent a ’amélioration de la stabilité de la base d’apprentissage en
cours de construction. Par ailleurs, nous pouvons noter que :

— un projet d’annotation classique emploie aussi plusieurs opérateurs : ce surcotit correspond
donc plutdt & un investissement supplémentaire au profit d’une fiabilisation de la qualité
de ses résultats;

— un projet d’annotation classique est déja confronté au besoin d’organiser des sessions de re-
vue de sa modélisation (voir 'étape Revise du cycle MATTER) : ['avantage de notre méthode
réside néanmoins dans la possibilité de discuter directement des divergences d’opinions en
analysant des cas d'usage métier (évaluation d’une contrainte 6 ’aide de compétences mé-
tiers) plutot que de discuter de divergences d’opinions sur l'interprétation d’une abstraction
du probléme (remise en cause d’une modélisation a l'aide de compétences analytiques).
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Notes de PPauteur : Nous concluons cette discussion par la méme remarque faite
a la fin de la précédente étude de robustesse : il y a un choix a faire entre privilégier
la qualité (ajouter de la redondance pour clarifier les désaccords d’opinion, aw priz d’un
surcodt d’annotation) ou la rapidité de conception (optimiser l’annotation pour une
convergence en un minimum de contraintes, au rTisque d’introduire des incohérences dans
la modélisation).

4.6.4 Bilan concernant la robustesse du Clustering Interactif
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M Points a retenir : Au cours de cette étude de robustesse, nous avons pu voir que :

v Le Clustering Interactif, comme toute autre approche incrémentale, est sensible
aux erreurs et aux désaccords d’annotation : en effet, la méthode est optimisée
pour converger vers une base d’apprentissage en un minimum de contraintes, donc
toute différence d’annotation peut rapidement se propager ;

¥ Pour combattre les erreurs d’annotation (divergences intra-annotateur), il peut
étre intéressant d’ajouter de la redondance dans les annotations : cela permet
au gestionnaire de contraintes de vérifier les propriétés de transitivité des contraintes
MUST-LINK et CANNOT-LINK, contribuant ainsi & la détection d’éventuelles incohé-
rences ;

¥ Pour combattre les différences d’opinions (désaccords inter-annotateurs), il
est nécessaire de confronter plusieurs opérateurs aux mémes annotations
contraintes : cela permet de débattre des désaccords d’interprétation de cas d’usages
métier dissimulés derriére les différences de labellisation, et de compléter le guide
d’annotation si besoin ;

v 1l y a un choix a faire entre privilégier la qualité (vérification des annotations
et harmonisation des opinions, au priz d’un surcodt d’annotation) ou la rapidité
de conception (optimisation de la convergence en un minimum d’annotations, au
risque d’introduire des incohérences dans la modélisation).
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4.7 Autres hypothéses non vérifiées

Lors des études précédentes, nous avons vérifié un certain nombre d’hypothéses et avons
exploré plusieurs détails pratiques pour mettre en oeuvre une méthodologie d’annotation basée
sur le Clustering Interactif. Toutefois, certains points n’ont pas pu étre étudiés en profondeur
lors de ce doctorat, par manque de temps ou de moyens. Nous exposons ici un ensemble de pistes
intéressantes pouvant nourrir de futurs travaux afin d’ameéliorer notre méthode.

4.7.1 Etude du nombre de clusters optimal

Un probléme ouvert de la recherche lors de 'utilisation d’algorithmes de clustering concerne
le choix du nombre de clusters a trouver. En effet, & part une connaissance a priori du nombre
de thématiques présentes dans le jeu de données, il est difficile d’estimer le nombre optimal de
clusters, d’autant plus que celui-ci peut changer en fonction de la granularité de modélisation
requise pour répondre au cas d’usage.

Nous avons déja exploré partiellement deux pistes :

— l’exploration du graphe de contraintes : en effet, il est possible d’estimer le nombre
maximal de clusters grace aux composants connexes de contraintes MUST-LINK, et d’estimer
le nombre minimal de clusters grace a la coloration du graphe de contraintes CANNOT-LINK ;

— les études de pertinence avec I'analyse des patterns linguistiques et le résumé thématique
des clusters (cf. SECTION : ces deux approches permettent de rapidement évaluer si
les thématiques obtenues sont trop générales (i.e. s’l n’y a pas assez de clusters) ou si elles
semblent trop spécifiques (i.e. s’il y en a trop).

Toutefois, pour aller plus loin, deux pistes potentielles pourraient étre explorées :

— Dexploration brute du nombre de clusters par la méthode du coude : bien que ces
approches sont plus cotiteuses en temps de calcul, elles permettent d’estimer le nombre de
clusters pour lequel la stabilité du clustering est la plus élevée;

— lutilisation d’algorithmes n’ayant pas de nombre de clusters en parameétres, comme des
versions contraintes de DBScan (par exemple dans sa version C-DBScan, RUIZ et al., 2010)
ou de la propagation par affinité (GivonI et FREY, 2009) : ces alternatives semblent
prometteuses car elles retirent la complexité due a ce paramétrage abstrait.

©® Pour information : L’étude de C-DBScan a été en partie réalisée dans le cadre
d’un projet étudiants avec I'Ecole d’Ingénieurs Télécom Physique Strasbourg (au cours de
I'année 2022). Les résultats montraient que le temps de calcul était similaire a celui du
KMeans (dans sa version COP). La difficulté d’utilisation résidait plutot dans la définition
du rayon de voisinage eps & parcourir pour établir des liens entre données. Celui-ci peut
étre estimé en analysant la densité vectorielle du jeu de données. Le code informatique est
disponible dans SCHILD, ZOQQaEI.

54. Implémentation de C-DBScan : Pull Request en attente pour une version 0.6.0 aprés ajout de documentation
et de tests unitaires.
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4.7.2 Etude d’autres méthodes de vectorisation

Au début de ce doctorat, nous avons conclu que les algorithmes de vectorisation n’avaient
pas d’impact réel sur D'efficience de notre méthodologie d’annotation. Toutefois, les modéles de
langues se sont largement développés, et il est fort probable que l'utilisation d’'un modéle pré-
entrainé permette désormais d’avoir un gain de performance.

Nous pourrions par exemple tester les architectures a base de Transformers
(USZKOREIT, [2017) comme BERT (DEVLIN et al., 2019)) et essayer différents modeéles pré-
entrainés sur des données francaises pour compléter nos études réalisées dans SCHILD, [2022¢

4.7.3 Etude d’autres méthodes d’échantillonnage

Comme nous avons pu le voir dans SECTION [4.6] il peut-étre intéressant d’introduire un
mécanisme de création de redondance dans le graphe de contraintes annotées pour identifier les
erreurs d’annotation. Un tel mécanisme n’a pas encore été implémenté mais pourrait facilement
étre intégré aux implémentations Python déja existantes (SCHILD, 2022a).

Pour ce faire, le parcours de graphe et la création de cycle permettraient de vérifier la présence
de conflits et ainsi de provoquer des phases de revues de contraintes si cela est nécessaire.
Une telle page de revue pourrait aussi contenir des analyses complémentaires, comme ’estimation
du taux de contraintes n’ayant pas de redondance et représentant ainsi des erreurs cachées
potentielles.

4.7.4 Etude de techniques de transfert d’apprentissage

Dans la SECTION nous avions déja évoqué le fait que la modélisation d’'un phénomeéne
peut étre assisté par des techniques telles que la pré-annotation (DANDAPAT et al., [2009) ou
le transfert d’apprentissage (ZHUANG et al., 2021)). Nous pourrions nous inspirer davantage
de ces approches pour démarrer plus efficacement les premiéres itérations d’un Clustering
Interactif.

Voici quelques idées inspirées de ces méthodes :

— pré-annoter certaines contraintes simples a l'aide de régles (basées par exemple sur la
présence de mots de vocabulaire en commun) ou grace a l'utilisation d’'un modéle déja
disponible ;

— introduire des données synthétiques ou empruntées i d’autres bases d’apprentissage
pour initialiser le clustering, et permettre ainsi ajouter d’emblée des connaissances générales
dans la modélisation.

4.7.5 Etude ergonomique de l'interface d’annotation

L’application web développée au cours de ce doctorat (SCHILD, [2022b)) permet d’essayer rapi-
dement notre méthodologie d’annotation. Cependant, cette derniére n’a pu faire 'objet d’études
poussées pour estimer la meilleure disposition des composants ou l'intérét de certaines fonction-
nalités d’annotation.

Parmi les pistes potentielles & explorer, nous avons évoqué la possibilité d’annoter plusieurs
contraintes dans une méme interface (par exemple : annoter visuellement un mini-graphe de
4 données plutét que d’annoter simplement une paire de données) et le besoin de réaliser des
analyses rapides sur les clusters ou sur le graphe de contraintes (voir SECTION et SEC-
TION . Pour aller plus loin, BAE et al., [2021| proposent d’autres listes d’interactions qui sont
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4.7. Autres hypothéses non vérifiées

possibles d’avoir avec un algorithme de clustering, notamment sur la manipulation de son résultat
(fusion, suppression, verrouillage, ...) et de ses hyperparamétres (nombre de clusters, adaptation
du vocabulaire autorisé, ...)

Toutes ces idées pourralent étre l'objet de développements et d’études dédiées avec des
groupes d’annotateurs différents pour voir 'impact sur les performances et les biais de conception
de modéles.

153



Chapitre 4. FEtude de siz hypothéses sur le Clustering Interactif

154



Chapitre 5

Bilan et Guide d’utilisation du
Clustering Interactif

Dans nos études, nous nous sommes intéressé aux assistants conversationnels orientés par
taches et aux méthodes de conception des bases d’apprentissage nécessaires a leur entrainement.
Dans ce chapitre, nous dressons une synthése des découvertes et des conseils d’utilisation de notre
méthodologie d’annotation basée sur un Clustering Interactif ayant pour but d’assister les
experts métiers dans la phase de modélisation des textes en intentions de dialogue.

A Rappel : Nous partons du constat selon lequel la conception d’une base d’apprentis-

sage de textes annotés en intentions est connue pour étre complexe, subjective et sensible
aux erreurs (voir SECTION . Pour limiter ces problémes, un projet de labellisation
s’organise généralement autour du cycle MATTER (PUSTEJOVSKY et STUBBS, 2012) durant
lequel une modélisation abstraite des intentions est définie pour annoter les données ; cette
modélisation est ensuite affinée ou remise en cause plusieurs fois au cours du cycle pour
mieux s’adapter au projet (voir SECTION [2.2)).

Pour modéliser et annoter les données, les experts métiers ont besoin de leurs connais-
sances métiers, mais aussi de compétences analytiques et techniques afin d’assurer de la
qualité de la base d’apprentissage en cours de construction. Par conséquent, un projet
d’annotation devient rapidement onéreux, notamment a cause :

— des formations analytiques nécessaires aux annotateurs pour intervenir dans le projet ;

— des nombreux ateliers de modélisation en mode essai-erreur nécessaires pour trouver
une base d’apprentissage stable et pertinente ; et

— de la complexité engendrée par la manipulation de concepts abstraits (intentions,
entités, ...) dans le but de représenter les connaissances des experts métiers.

Au cours de ce doctorat, et sur la base des constatations décrites ci-dessus, nous avons
décidé de reconsidérer cette approche de la tache de modélisation. Nous avons alors proposé
une nouvelle méthodologie d’annotation dans le but d’impliquer les experts métiers pour
leurs vraies compétences tout en leur demandant un minimum de bagages analytiques et
techniques.
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5.1 Présentation rapide du Clustering Interactif

Sur la base d’intuitions issues de la littérature (SECTION [3.1]), nous avons décidé de centrer
notre méthodologie d’annotation sur ’annotation des similarités et des différences entre
les données. En effet, une telle stratégie semble moins complexe & appliquer, car elle ne dépend
pas d’une modélisation abstraite des connaissances de I’expert, mais elle se base directement sur
ses connaissances pour décrire si deux données ont ou n’ont pas un cas d’usage équivalent.

Nous mettons en oeuvre cette stratégie d’annotation par similarité au sein d’une méthodo-
logie basée sur un Clustering Interactif (voir SECTION [3.2)). Cette méthode repose sur les
avantages des interactions Homme/Machine, en déléguant la conception de la base d’apprentis-
sage & la machine (a l’aide d’un algorithme de regroupement automatique de texte (clustering)) et
en faisant intervenir 'expert pour affiner itérativement la base d’apprentissage proposée (en an-
notant des contraintes entre les données pour corriger le regroupement des textes). Trois étapes
principales se répétent ainsi au cours de ce processus itératif :

— une sélection de données a4 annoter : la machine propose un ensemble de données dont
la similarité serait & confirmer (ou & infirmer) afin de corriger efficacement le regroupement
automatique des données opéré a l'itération suivante;

— une annotation des contraintes : I'expert caractérise chaque paire de données en répon-
dant a la question « est-ce que les deux données ont un cas d’usage similaire ? », en ajoutant
une contrainte MUST-LINK si oui (similaires) et en ajoutant une contrainte CANNOT-LINK
sinon (non similaires) ;

— une segmentation automatique des données : la machine regroupe les données en
fonction de leurs similarités intrinséques et des contraintes annotées par 'expert.

FIGURE 5.1 — Schéma illustrant architecture du Clustering Interactif.

(U] @ @)

! |

Initialisation Itération 1

FIGURE 5.2 — Ezemple d’une itération de Clustering Interactzf.

A Rappel : Consulter la SECTION pour plus de détails.
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5.2

Avantages et limites de la méthode

Au sujet des avantages de la méthode :

]

]

]

]

]

Par conception, la méthode tire parti des avantages de 'apprentissage actif et des méthodes
de regroupement semi-supervisé : Pexpert n’est plus responsable de ’ensemble du
travail de labellisation; il intervient simplement 1a ou il offre une valeur ajoutée (anno-
tation des contraintes pour améliorer la pertinence de la base d’apprentissage en cours de
construction), et il délégue le reste a la machine (regroupement automatique, sélection des
contraintes intéressantes a annoter, identification des incohérences).

Il n’est plus nécessaire de définir une modélisation abstraite de la connais-
sance d’un expert métier pour labelliser un jeu de données : cette modélisation
est construite au cours des itérations de la méthode, & l'aide des regroupements automa-
tiques réalisés par la machine.

Par extension, il n’est plus nécessaire de manipuler cette modélisation abstraite pouvant
contenir des dizaines d’intentions de dialogue : ’expert se contente de décrire la
similarité entre deux données au cours d’une annotation binaire (MUST-LINK ou
CANNOT-LINK) pour corriger le résultat proposé par la machine.

Cette annotation binaire se base directement sur la ressemblance entre cas
d’usage métiers : les experts intervenant dans le projet peuvent traiter les données comme
ils le feraient professionnellement au quotidien, sans avoir & manipuler ou & interpréter des
concepts abstraits et potentiellement non adaptés a la situation (intentions, ...).

L’implémentation de notre méthodologie d’annotation a pu étre optimisée afin de converger
vers une base d’apprentissage stable en un minimum de contraintes : les cotits & enga-
ger pour cette approche semblent raisonnables et compétitifs avec ’approche
d’annotation traditionnelle (voir SECTION (4.3.4)).

Néanmoins, il faut aussi considérer quelques limites et pistes non explorées :

L

y

9

Le Clustering Interactif posséde les défauts des approches incrémentales : ainsi, une
erreur d’annotation peut rapidement se propager et pénaliser le processus.
Par conséquent, il est important de vérifier ses annotations (par exemple lors de session
de revue avec d’autres opérateurs), et il peut étre intéressant d’introduire des contraintes
redondantes afin de mieux détecter les incohérences d’annotation (voir SECTION [4.6.2)).

Les différentes d’opinion entre plusieurs annotateurs concernant la caractérisa-
tion de certaines contraintes peuvent entrainer des divergences de résultat si
elles ne sont pas identifiées et traitées. De ce fait, il est primordial de confronter les
points de vue des experts en leur faisant annoter les mémes contraintes et en organisant
des ateliers de revue pour débattre des différences d’annotation (voir SECTION [4.6.3)).

La méthode peut souffrir d’'un manque de visibilité et d’une sensation de perte
de contréle sur la modélisation en cours : en effet, le processus peut étre percgu
comme répétitif (environ 145 itérations a réaliser), et le cas d’arrét de la méthode n’est
pas clairement identifiable (il est toujours possible de réaliser un itération supplémentaire
pour améliorer légérement le résultat). Pour ces raisons, il est important de fournir des
outils d’analyse pour tenir I'opérateur informé de son avancement et de la rentabilité de

chacune de ses actions (voir SECTIONS et [4.5)).
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5.3 Démarche d’annotation et d’analyse de la méthode

Annotation collaborative.  L’annotation est un acte relevant du domaine de 'interpréta-
tion et de la subjectivité. Par conséquent, deux annotateurs peuvent avoir des divergences
d’opinions lors de la caractérisation de la similarité entre certaines données, ce qui
peut introduire des incohérences dans le fonctionnement de notre méthode. Afin de limiter ces
incohérences, il est nécessaire de bien définir 'objectif de l’annotation (quel est la finalité du
modéle a entrainer ?), mais aussi d’harmoniser les points de vue des différents annotateurs.

Au cours de ’étude de robustesse (voir SECTION , nous conseillons d’employer
au moins 3 experts et de réguliérement (voire toujours) leur soumettre les mémes
contraintes a4 annoter. Un tel choix semble contre-intuitif & premiére vue (nous triplons le
colt d’embauche alors que nous pourrions tripler le nombre de contraintes annotées), mais ce
parti pris a 'avantage de contraindre les annotateurs & discuter de leurs divergences d’opinion
(s’ils n’annotent pas de fagon analogue, c’est qu’ils ne sont pas d’accord sur la maniére de traiter
les données). Ainsi, méme si ce choix engendre des cofits supplémentaires, il s’avére étre un
investissement & long terme pour garantir la qualité et la cohérence de la base d’apprentissage
en cours de construction.

Les experts pourront annoter des contraintes différentes aprés plusieurs itérations de la mé-
thode lorsque leur score d’accord inter-annotateurs sera considéré comme (trés) fort.

Rentabilité d’une itération. Comme notre méthodologie est itérative, il faut étre
capable de définir un cas d’arrét (annoter toutes les contraintes possibles étant trop ambitieuz).

Au cours de ’étude de rentabilité (voir SECTION , nous avons mis en évidence 'in-
térét d’analyser 1’évolution de la différence de résultats de clustering entre deux
itérations consécutives afin de quantifier ’intérét d’une itération supplémentaire. En
effet, si le nouveau clustering reste fortement similaire au clustering précédent, malgré I'ajout
de contraintes supplémentaires, nous pouvons en déduire que la méthode d’annotation stagne.
Il peut alors étre intéressant d’envisager de stopper les itérations de la méthode, d’évaluer la
pertinence métier du clustering actuel, et de corriger manuellement les reliquats.

Pour estimer cette différence entre deux clustering consécutifs, nous utilisons le score de
v-measure (voir ANNEXE D).

Pertinence d’un résultat.  L’analyse d’un résultat de clustering n’est pas une tache aisée,
et elle peut vite devenir fastidieuse si elle doit étre faite a chaque itération de notre méthode.

Au cours de I’étude de pertinence (voir SECTION , nous avons proposé deux solutions
prometteuses pour assister I’expert dans cette évaluation :

— Une analyse des patterns linguistiques caractéristiques de chaque cluster en
utilisant la FMC (voir ANNEXE |C.3)) : un cluster peut ainsi étre identifié comme pertinent
8’il posséde un vocabulaire caractéristique cohérent du point de vue de V'expert. Il est
aussi possible de se servir de cette analyse pour identifier dans chaque texte les mots
caractéristiques d’'un ou plusieurs clusters.

— Un résumé thématique des clusters par un large modéle de langage (LLM) : cette
approche permet d’estimer efficacement la cohérence d’un cluster a 'aide d’une courte
description en langage naturel. Il faut toutefois étre vigilant aux hallucinations du LLM.

Note : Une correction manuelle est parfois nécessaire pour valider un cluster.
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5.4 Implémentation et paramétrages de la méthode

Développements logiciels.  Pendant ce doctorat, nous avons implémenté plusieurs algo-
rithmes de clustering et d’échantillonnage (disponibles dans SCHILD, |2022d) et nous avons intégré
notre méthodologie d’annotation dans une application web (accessible dans SCHILD, |20220). Ces
développements logiciels sont décrits en ANNEXE [C]

Choix des paramétrages. Au cours de nos études (voir CHAPITRE , nous avons mis
en avant un paramétrage favori de notre méthode. Ce paramétrage, basé sur un compromis
entre un maximum d’efficience et un minimum de cotits, est composé des algorithmes suivants :

— prep.simple : les prétraitements simples supprimant les minuscules, les ponctuations,
les accents et les espaces blancs;

— vect.tfidf : la vectorisation utilisant une représentation statistique du vocabulaire
laide d’un TF-IDF (RAMOS, 2003) ;

— clust.kmeans.cop : le clustering sous contraintes utilisant ['algorithme COP-KMeans
(WAGSTAFF et al., [2001)) ;

— samp.closest.diff : ’échantillonnage de contraintes concernant des données issues
de clusters différents et étant les plus proches les unes des autres.

Une approximation du temps de calcul d’une itération de Clustering Interactif utilisant
ce paramétrage favori est estimée avec ’EQUATION

computation_time [s] o« 0.17-dataset_size (5.1)

Choix d’architecture Au lieu de réaliser les étapes du Clustering Interactif de
maniére séquentielle, il peut étre intéressant d’implémenter une architecture paralléle de
notre méthode (voir FIGURE . Une telle approche consiste a faire coincider les temps de calcul
et d’annotation dans le but de diminuer les temps d’attente : une approximation du nombre de
contraintes déterminant ’équivalence de ces durées est estimée avec PEQUATION

annotation_batch_size [#] o« 0.0218 - dataset_size (5.2)

Données
annotées

FIGURE 5.3 — Schéma illustrant larchitecture du Clustering Interactif en mode paralléle.
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5.5 Estimation des coiits de la méthode

Dans nos études, et principalement au cours de la SECTION nous avons pu estimer un
ensemble de cotts théoriques (temporels et humains) estimeés grace aux jeux de données Bank
Cards (SCHILD, [2022d) et MLSUM (SCHILD et ADLER, [2023)).

Vitesse d’annotation A T’aide d’une expérience en situation réelle, nous avons estimé
qu’il faut environ 7.8 secondes pour caractériser une contrainte. Nous avons montré que
ce temps est inférieur & celui d’une annotation d’étiquettes faisant intervenir une modélisation ;
I’annotation de contraintes est donc a priori moins complexe et plus rapide.

Nombre de contraintes nécessaires A ’aide d’une simulation, nous avons estimé qu’il
faut environ 3.15 contraintes par donnée pour obtenir une base d’apprentissage stable
(bien entendu, cette estimation doit varier grandement en fonction la complezité des données et la
finalité du modéle a entrainer). Nous rappelons qu’un expert métier devra confirmer la pertinence
du clustering avant d’arréter la méthode. Il est toutefois intéressant de noter que cette estimation
du nombre de contraintes nécessaires est linéaire alors que le nombre de contraintes possibles
augmente de maniére quadratique avec le nombre de données.

Temps total théorique  En utilisant une architecture paralléle, nous estimons qu’il faut
environ 24.6 secondes par donnée pour obtenir une base d’apprentissage stable. Nous
pouvons aussi noter qu’une telle approche propose un nombre constant de 144.5 itérations pour
annoter le nombre de contraintes requis afin d’obtenir une base d’apprentissage stable.

Une telle estimation semble compétitive avec une annotation d’étiquettes faisant intervenir
une modélisation : en effet, le temps d’annotation est légérement plus long (& cause du nombre
de contraintes a traiter), mais nous économisons le temps nécessaire a la formation des experts
ainsi qu’aux nombreuses révisions de modélisation en intentions intentions.

Cotits d’analyse et de robustesse Il est & noter que de nombreux cotiits n’ont pas
pu étre estimés (ces derniers étaient impossibles a simuler ou a reproduire) :

— Le temps nécessaire a I’analyse de la pertinence et de la rentabilité (les gains de
temps liés a nos approches pour assister ces étapes n’ont pas pu étre estimés).

— Nous avons conseillée d’employer plusieurs experts annotant les mémes données :
ce choix augmente le colit d’embauche, mais cet investissement garantit la cohérence des
annotations et évite la conception d’'une modélisation abstraite des données.

— Le temps nécessaire aux revues d’annotations et aux débats d’opinion entre
annotateurs : de tels cotits existent aussi pour les approches traditionnelles, cependant
les échanges sont ici davantage concrets car ils se basent sur les similarités de cas d’usage.

Par conséquent, nous conseillons d’utiliser les estimations ci-dessous avec une marge

d’erreur proportionnelle & la quantité et a la complexité des données a annoter.

annotation_time [s] 7.8 -batch_size

(5.3)
total_time [s] 24.6 - dataset_size

x
constraints_needed [#]| o 3.15-dataset_size
x
oc 144.5

iterations_needed [#]
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5.6 Conseils pour rédiger le guide d’annotation

Nous terminons ce chapitre de bilan en listant quelques conseils pour bien cadrer un projet
de conception de base d’apprentissage utilisant notre méthode d’annotation.

©® Pour information : Nous nous référons aux 7 maximes proposées par LEECH,
1993 (et détaillées par FORT, 2022) que nous allons adapter pour le cas d’annotation de
contraintes.

1. La donnée initiale doit toujours pouvoir étre accessible[g_g] : en effet, il faut faire
attention aux étapes de prétraitements et de nettoyage qui peuvent effacer des informations
potentiellement importantes pour ’analyse.

2. L’annotation d’une contrainte doit se baser sur des similarités ou des diffé-
rences observables@ : en effet, si aucun indice ne permet de faire un choix objectif, il
est préférable de s’abstenir (voire de supprimer la donnée si elle est trop ambigué).

3. Il faut documenter I'objectif de ’annotation de contraintes et expliciter clai-
rement sur quels critéres elle se baseE] : d’une part, il est important de décrire sur
quoi caractériser la similarité entre les données (sur laction ¢ sur [’objet de l’action ? sur le
sentiment associé ? ...); d’autre part, cette documentation doit étre complétée au fur et a
mesure des revues d’annotation et des résolutions d’incohérences dans la base de contraintes
(dans telle situation, la similarité sera caractérisée de telle maniére).

4. T est important de décrire les opérateurs réalisant les annotations[¥ : leur
nombre, leur expertise du sujet traité, leur formation a la tache d’annotation, les outils
d’assistance a leur disposition, les biais potentiels au cours de ’annotation, etc.

5. L’annotation est toujours une action d’interprétationf|: elle est donc forcément
subjective et entrainera des différences d’annotations qui devront étre discutées lors de
revues entre opérateurs.

6. Il est nécessaire d’étre rigoureux dans ’annotation de contraintes pour ne pas
introduire des incohérences ou produire des regroupements imprévusm: dans le
doute, il est préférable de s’abstenir de caractériser une contrainte et de laisser la machine
décider du regroupement le plus adéquat au regard du reste du jeu de données.

7. A cause de la subjectivité de la tache, plusieurs visions peuvent étre envisagées
pour annoter la similaritém: Iimportant est de pouvoir en discuter (au moins a trois
personnes), de choisir le point de vue qui semble le plus adapté au regard de la finalité du
modeéle & entrainer, et de s’y tenir pour limiter les incohérences.

55. Maxime 1 : « It should always be possible to come back to initial data. »

56. Maxime 2 : « Annotations should be extractable from the text. »

57. Maxime 3 : « The annotation procedure should be documented. »

58. Maxime 4 : « Mention should be made of the annotator(s) and the way annotation was made. »
59. Maxime 5 : « Annotation is an act of interpretation (cannot be infallible). »

60. Maxime 6 : « Annotation schemas should be as independent as possible on formalisms. »

61. Maxime 7 : « No annotation schema should consider itself a standard (it possibly becomes one). »
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Chapitre 6

Conclusion

Proposition d’une nouvelle méthode d’annotation autour d’un
Clustering Interactif

Dans cette thése, nous nous sommes intéressé a la tiche d’annotation, nécessaire & ’entrai-
nement d’assistants conversationnels, et impliquant habituellement des experts du domaine a
modéliser. Lors de notre revue de littérature, nous avons pu constater que ’annotation avait la
réputation d’étre une tache complexe et subjective. Cette complexité provient notamment du
besoin d’avoir des données représentatives du phénoméne a reproduire, exercant par conséquent
une forte pression quant a la qualité de la base d’apprentissage & construire. Un projet d’an-
notation s’organise alors traditionnellement autour du cycle MATTER, une méthodologie durant
laquelle 1la modélisation des textes en intentions est révisée plusieurs fois pour mieux s’adapter
aux données du projet. Cependant, une telle organisation se révéle généralement cotiteuse, entre
autres a cause des nombreux ateliers de modélisation en mode essai-erreur, de la difficulté a
manipuler des concepts abstraits (intentions, entités, ...), et du besoin de former les experts aux
taches d’analyse. Sur la base de ces constats, nous avons cherché une méthodologie d’annotation
alternative en nous posant la question suivante : « Comment assister la phase de modéli-
sation de textes en intentions pour concevoir la base d’apprentissage d’un assistant
conversationnel en impliquant des experts métiers pour leurs vraies compétences et
en leur demandant un minimum de bagages analytiques ou techniques? »

En choisissant de mettre 'accent sur les connaissances réelles des experts, nous avons proposé
une approche de modélisation des textes en intentions utilisant un Clustering Interactif.
Cette méthodologie repose sur la coopération entre 'Homme et la Machine :

— d’une part, la machine réalise un clustering pour proposer une base initiale d’apprentissage ;

— d’autre part, 'expert métier annote des contraintes binaires entre les données dans le but
d’affiner itérativement la base d’apprentissage proposée.

Une telle approche a 'avantage d’étre plus instinctive, car les experts peuvent associer ou diffé-
rencier les données en fonction de la similarité de leur cas d’usage, permettant ainsi de traiter
les données comme ils le feraient professionnellement au quotidien. De plus, cette méthodologie
définit clairement les roles entre les parties : 'expert métier intervient uniquement pour trans-
mettre ses connaissances métiers, et la machine se charge d’appliquer cette connaissance pour
concevoir une modélisation stable et pertinente des textes en intentions.

Pour éprouver notre méthodologie d’annotation, nous avons réalisé un ensemble d’études ré-
parties en six hypothéses : efficacité, efficience, cotits, pertinence, rentabilité et robustesse. Grace
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Chapitre 6. Conclusion

A ces études, nous avons pu démontrer que notre méthode diminuait sensiblement la complexité
de conception d’'une base d’apprentissage, réduisant notamment la nécessité de formation des
experts intervenant dans un projet d’annotation. Nous mettons & disposition une implémen-
tation technique de cette méthode (algorithmes et interface graphique associée), ainsi qu’une
étude des paramétres optimaux pour obtenir une base d’apprentissage cohérente en un mini-
mum d’annotations (hypothése d’efficacité et d’efficience). Nous réalisons également une étude
de coiits (techniques et humains) permettant de confirmer que 'utilisation d’une telle méthode
est réaliste dans un cadre industriel. Les trois derniéres hypothéses (pertinence, rentabilité et
robustesse) permettent de vérifier le comportement et les limites de notre technique, ouvrant
ainsi la discussion sur les fonctionnalités et mécanismes de suivi nécessaires & sa mise en oeuvre.

Nous dressons ensuite le bilan de notre méthodologie d’annotation sous la forme d’un guide
d’utilisation synthétique. Afin que la méthode atteigne son plein potentiel, nous y fournissons
un ensemble de conseils, notamment : (1) des recommandations visant a cadrer la stratégie
d’annotation, (2) une aide & l'identification et a la résolution des divergences d’opinion entre
annotateurs, (3) des indicateurs de rentabilité pour chaque intervention de 'expert, et (4) des
méthodes d’analyse de la pertinence de la base d’apprentissage en cours de construction.

En conclusion, notre méthodologie d’annotation représente une réelle alternative aux straté-
gies d’annotation traditionnelles, permettant de valoriser les annotateurs pour les compétences
qu’ils possédent, et non pour les compétences dont le projet d’annotation a besoin.

Perspectives d’utilisation de notre Clustering Interactif

Nous avons pu montrer que cette thése offrait une approche innovante pour concevoir une base
d’apprentissage d’un assistant conversationnel, permettant d’impliquer les experts du domaine
meétier pour leurs vraies connaissances, tout en leur demandant un minimum de compétences
analytiques et techniques. En effet, ces travaux prouvent qu’il est possible de contourner habile-
ment la complexité d’une tache d’annotation en reformulant judicieusement le probléme exposé &
I’annotateur, ouvrant ainsi la voie & des méthodes plus accessibles pour construire ces assistants.

Néanmoins, depuis 2023, la conception de chatbot s’est davantage tournée vers les approches
génératives, celles-ci n’ayant plus besoin d’intentions pour gérer le dialogue. Mais malgré leurs
performances encourageantes, ces approches manquent encore clairement de fiabilité, notamment
en ce qui concerne les dérives de comportements et les risques d’hallucination ; de plus, une étape
de modélisation reste nécessaire pour paramétrer certaines de leurs actions spécifiques (allumer la
lumiére, lancer un appel téléphonique, faire un virement bancaire, ...). De ce fait, nous pensons que
notre méthode d’annotation reste pertinente pour entrainer des assistants orientés par téaches,
pour modéliser des mécanismes de contréle, ou encore pour assister la conception de certains
assistants hybrides. D’autres part, cette méthode pourrait facilement étre adaptée & d’autres
usages tout en conservant l’esprit d’une tache d’annotation a choix binaires, permettant ainsi de
rester au plus proche de la connaissance métier des opérateurs.

Notes de ’auteur : Parmi les techniques d’annotation récentes autour des modéles
de génération de textes, nous sommes particuliérement attentifs & la méthode « Chatbot
Arena » proposée par LMSYS Org (CHIANG et al., 2024} voir https://huggingface.co/spaces/
lmsys/chatbot-arena-leaderboard et FIGURE . Cette méthode consiste & comparer les
réponses générées par deux modéles différents pour une méme question en demandant
a l'opérateur de choisir sa réponse préférée : soit la réponse de gauche est la meilleure

164


https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard
https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard

(option « W 4 is better »), soit la réponse de droite est la meilleure (option « @ B
15 better »). Il est aussi possible de préciser si les deux réponses sont bonnes (option
«¥@ Tie ») ou si aucune ne l'est (option «"® Both are bad »). Sur la base de ces anno-
tations comparatives, un classement des modéles peut ensuite étre établi en calculant leur
score elo.

Nous avons constaté que notre Clustering Interactif et ce Chatbot Arena partagent
plusieurs similitudes, bien que leurs objectifs soient différents (la modélisation en théma-
tiques pour le premier, le classement de modéles génératifs pour le second). Ces similitudes
incluent un accent mis sur 'annotation binaire (= /9 vs “#8/4) et sur la simplification de
la tache pour s’adapter aux compétences et aux connaissances des annotateurs. Ces points
communs nous encouragent a croire qu’il sera possible d’adapter notre méthode d’annota-
tion itérative basée sur un Clustering Interactif pour contribuer aux efforts de controle
et d’alignement des modéles génératifs & venir.

®_ Expand to see the descriptions of 30 models

Model A Model B

Dans quel BD de Lucky Luke apparaissent pour la premigre fois les cousins Dalton ?

Les célébres cousins Dalton apparaissent pour la premiére fois dans l'album de Lucky Luke
intitulé "Les Cousins Dalton", publié en 1958.

Dans cette histoire, Lucky Luke est chargé de capturer et ramener en prison Joe, William, Jack et
Averell Dalton qui se sont évadés. Ces quatre personnages sont présentés comme les cousins
des véritables fréres Dalton (Bob, Grat, Bill et Emmett) qui eux étaient apparus dés 1954 dans

Dans quel BD de Lucky Luke apparaissent pour la premiére fois les cousins Dalton ?

Désolé, je ne me souviens pas dans quel album de Lucky Luke les cousins Dalton apparaissent
pour la premiére fois. Cependant, pour éviter de reproduire du contenu soumis aux droits
d'auteur, je ne peux pas citer de longs extraits des bandes dessinées. Je peux simplement dire
qu'il s'agit d'une série populaire de bandes dessinées franco-belges créée par Morris et que les
cousins Dalton sont des personnages récurrents qui s'opposent souvent a Lucky Luke.

I'album "Hors-la-loi" avant de mourir a la fin de ['histoire. T

Morris et Goscinny, les créateurs de la série, ont donc imaginé ces "cousins Dalton" pour pouvoir
continuer  utiliser des adversaires récurrents face  Lucky Luke, les vrais Dalton ne pouvant
plus réapparaitre.

Depuis cet album de 1958, Joe, William, Jack et Averell sont devenus des personnages
emblématiques présents dans de nombreuses aventures de Lucky Luke. Leur caractérisation
comique (Joe le chefirascible, Averell le benét toujours affamé, etc) a fortement contribué a leur
succes aupreés des lecteurs.

& Aisbetter & Bisbetter % Both are bad

@ Interactive Clustering Graphical User Int

Iteration (1): Annotations (73 remaining)
Do you answer these two questions in the same way?

Tet1(W=L1) Text2(W=01)
« gerer la limite de depense d une carte de credit » « changer la limite de depense de ma carte bleue »
e o
To review:

SIEI®)

cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

©2022 Cognitive Factory

F1GURE 6.1 — Comparaison des captures d’écran du Chatbot Arena (1) et de notre
Clustering Interactif (2) : le premier concerne l'annotation de la réponse la plus adé-
quate parmi les réponses générées par deur modéles différents (choiz binaire gauche/droite) ;
le second concerne l'annotation de la similitude ou de la différence de cas d’usage entre deux
questions (choix binaire égal/différent).
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Chapitre 6. Conclusion

Approche engagée sur I'importance de valoriser ’expertise hu-
maine dans ’annotation

Pour conclure ce manuscrit, nous encourageons les gérants de projets d’annotation, quelle
que soit la tache d’annotation & réaliser, & repenser leur protocole de labellisation de données en
considérant d’abord les vraies connaissances de leurs experts. En effet, il est tentant de concevoir
une stratégie d’annotation classique, et de supposer que des annotateurs "parfaits", longuement
formés ou en nombre suffisant arriveront & en supporter la complexité. Cependant, nous avons
montré au cours de ce doctorat qu’en reformulant judicieusement 1’objectif, il était possible de
concevoir une stratégie d’annotation accessible facilement aux experts du domaine métier, faisant
appel & des connaissances qu’ils appliquent professionnellement au quotidien. Par conséquent,
nous pensons qu’il est de notre ressort de réexaminer 1'organisation de nos projets d’annota-
tion, afin de ne pas avoir & former des experts pour des taches qu’ils ne maitrisent pas, mais
de les impliquer pour des taches ou ils sont déja des experts : un tel changement de position
serait alors une réelle avancée pour les annotateurs intervenant dans des projets d’apprentissage
automatique.
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Annexe A

Jeux de données utilisés dans nos
études

Pour les différentes études réalisées au cours de ce doctorat (cf. CHAPITRE [)), nous avons
utilisé les deux jeux de données suivants.

Sommaire
[A1l JeudedonnéesBank Cards . . « « v ¢ v v v v v v v e v v 0 o o v oo 168
[A2 Jeudedonnées MLSUMI . « v v v v v v e v v o 0 o o o oo e oo oo e o 169
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Anneze A. Jeux de données utilisés dans nos études

Bank Cards : Jeu d’entrainement en francais d’assistants
conversationnels traitant des demandes courantes sur les
cartes bancaires

Al

Description : Cet ensemble de données représente des exemples de demandes usuelles des
clients concernant la gestion des cartes bancaires. Il peut étre utilisé comme jeu d’entrainement
pour un petit assistant conversationnel destiné a traiter ces demandes courantes.

Contenu : Les questions sont formulées en francais. L’ensemble de données est divisé en
10 intentions (classes) dont un apercu est disponible dans la TABLE Ces intentions sont
construites de telle maniére que toutes les questions issues d’une méme intention ont la méme
réponse ou action. La version 1.0.0 du jeu de données contient 50 questions par intention, soit un
total de 500 questions; La version 2.0.0 du jeu de données contient 100 questions par intention,

soit un total de 1 000 questions.

[ Intention

Définition

Exemple

alerte_perte_vol_carte

Affichage de la procédure de blocage
d’une carte perdue ou volée.

Comment signaler une perte
de carte de paiement ?

carte_avalee

Affichage de la procédure de
récupération d’une carte avalée.

Comment récupérer
une carte avalée ?

commande_carte

Affichage des cartes disponibles,
et de la procédure de commande.

Je souhaite changer
de carte bancaire.

consultation_solde

Affichage d’une synthése des
soldes bancaires du client.

Ou retrouver le solde
de mon compte ?

couverture_assurance

Affichage d’une synthése des garanties
d’assurances de la carte bancaire du client.

Que couvre ma carte bancaire
en cas d’hospitalisation ?

deblocage_carte

Affichage de gestion du statut
des cartes du client.

Ma carte de paiement est
bloquée, que faire ?

gestion_carte_virtuelle

Affichage de gestion des cartes
virtuelles du client.

Comment faire pour créer une
carte de paiements virtuelle ?

gestion_decouvert

Affichage d’une synthese des autorisations

de découverts et de la procédure de gestion.

Est-ce que j’ai un
découvert autorisé ?

gestion_plafond

Affichage de gestion des plafonds
des cartes du client.

Le plafond de ma carte est
trop bas, que faire ¢

gestion_sans_contact

Affichage de gestion de la fonctionnalité
sans contact des cartes du client.

Je veur désactiver le
sans contact sur ma carte.

TABLE A.1 — Présentation du jeu de données Bank Cards avec quelques exemples. La version

2.0.0 contient 100 questions par intention.

Origine :

Le périmeétre des intentions est inspiré d’un chatbot actuellement en production.

Les données ont été sélectionnées aléatoirement et reformulées manuellement pour garantir la
confidentialité des utilisateurs : aucune donnée personnelle ne subsiste dans ce jeu de données.
Enfin, deux réviseurs extérieurs a ’équipe de recherche (des Data Analyst), ayant des profils
d’analystes métiers du domaine bancaire, ont validé le périmétre et le contenu de ces intentions.

Disponibilité :  Le jeu de données est archivé sur la plateforme Zenodo et est accessible ici :

SCHILD, [2022d|
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A.2. Jeu de données MLSUM

A.2 MLSUM (The Multilingual Summarization Corpus) : Echan-

tillon de titres d’articles de journaux en francais associés a
leur classification thématique

Description : C’est un ensemble d’articles de journaux avec leur titre, leur résumé et leur
classification thématique. Nous 'utilisons (1) pour estimer le temps nécessaire pour annoter la
similarité des titres avec des contraintes (MUST-LINK, CANNOT-LINK) et (2) pour tester la métho-
dologie de Clustering Interactif (annotation de contraintes et clustering sous contraintes).

Contenu : Les titres de journaux sont formulés en francais. L’ensemble de données est
divisé en 14 thémes (classes) dont un apercu est disponible dans la TABLE La version

1.0.0 [subset: fr+train+filtered] contient 744 articles.

l Théme l Définition [ Exemple [ Taille ]
arts Actualités artistiques (spectacles, La rencontre de ’art et de la 50
oeuvres, événements, expositions). gastronomie au chédteau du Fej
. - Actualités nécrologiques Le traducteur Jean-Pierre
disparitions P - o | 48
(déces ou disparition). Carasso est mort a 78 ans
. Actualités sur la pollution Comment Lyon a banni les
ecologie s . . L 34
et la transition écologique. pesticides de ses parcs et jardins
. Actualités économiques, La guerre des priz s’intensifie sur
economie s I J . .. 41
financiéres et boursiéres. le marché du mobile en Israél
. Actualités liées a I’éducation Plainte de parents d’éléve sur des
education N .\ X Y 62
et & la filiére enseignante. notes jugées trop basses au bac
. Actualités liées au marché du Plus d’un tiers des CDI prennent
emploi . . . I B 54
travail et aux actions syndicales. fin avant la premiére année
. o Actualités liées au marché de Depuis la fin des années 2000, l’accession )
immobilier s . . | o ; 65
I'immobilier et logements locatifs. & la propriété se complique en France
Actualités météorologiques L’Eure et l’est de la France
meteo . . . . . 35
(bulletins, catastrophes, canicule). balayés par les intempéries
. Actualités liées aux chanteurs, Opéra : Elsa Dreisig,
musiques . s N . 55
concerts et sorties d’albums. une Ssoprano G voir nue
. . . Actualités liées aux affaires Bygmalion : Nicolas Sarkozy
police-justice N . . L 67
policiéres et aux tribunaux. directement visé
olitique Actualités de la scéne Le Sénat donne son aval d la 52
P e politique et législative. prolongation de ’état d’urgence
. s Chine : un nouveau
sante Actualités sanitaires. cas de grippe aviaire HIN9 70
. Actualités scientifiques L’ordinateur quantique
sciences L. " . 47
et vulgarisation. au banc d’essai
oy . F1 : Webber partira
sport Actualités sportives. en tete 6 Monaco 64

TABLE A.2 — Présentation du jeu de données échantillonné a partir de MLSUM avec quelques
exemples.

Origine : L’ensemble de données MLSUM a été proposé par SCIALOM et al., 2020, Notre
ensemble de données en est un échantillon (sélection au hasard de 75 articles dans les 14 sujets
les plus utilisés) filtré (conservation des articles qui ont un sujet évident par rapport & leur titre,
sans leur corps). Deux réviseurs (une Data Scientist et moi-méme) ont travaillé sur cette tache
afin de limiter la subjectivité du filtrage : I’échantillon final contient 744 articles.

Disponibilité : Le jeu de donnée original est archivé sur arXiv et est accessible ici :
SCIALOM et al., [2020]. L’échantillon réalisé par nos soins est archivé sur la plateforme Zenodo et
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est accessible ici : SCHILD et ADLER, 2023
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Annexe B

Les assistants conversationnels
(chatbots)

Au début de ce doctorat (octobre 2019), nous pouvions noter que :

— selon COSTELLO et LODOLCE, 2019, « seuls 4% des clients de Gartner |déclaraient] utiliser
des chatbots sur leur lieu de travail, mais 40% |avaient| l"intention de les mettre en oeuvre
o court terme » ; et

— selon GOASDUFF, 2019, « d’ici 2022, 70% des employés |interagiraient| quotidiennement
avec les plateformes conversationnelles ».

Aujourd’hui (octobre 2023), le mot « chatbot » est présent sur toutes les lévres, surtout
depuis la révolution des IA génératives lancée par ChatGPT (OPENAL 2023)) :

— selon COSTELLO et LODOLCE, 2022, une entreprise sur deux aurait actuellement recours a
une forme de chatbot pour gérer sa relation client, et « d’ici 2027, les chatbots deviendront
le principal canal de service client pour environ un quart des organisations ».

Dans cette annexe, nous allons :

— présenter rapidement les assistants conversationnels et leurs principales utilisations (voir

SECTION :

— décrire les approches principales permettant de concevoir un assistant conversationnel, avec
leurs avantages et leurs inconvénients (voir SECTION ;

— discuter du dilemme des choix de conception (voir SECTION |B.3]).

Sommaire
[ B.1  Présentation rapide des assistants conversationnels| . . . . . . .. 172
[ B.2  Approches de conception : task-oriented vs chat-oriented| . . . . 173
[ B.2.1  Approches task-oriented| . . . . . . ... ..o 174
[ B.2.2  Approches chat-orented| . . . . . . ... 175
[ B.3 Dilemme de conception et approches hybrides| . . . .. ... ... 177
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Annexe B. Les assistants conversationnels (chatbots)

B.1 Présentation rapide des assistants conversationnels

Les chatbots sont des robots conversationnels permettant & un utilisateur d’obtenir des infor-

mations ou d’automatiser des actions a l’aide d’instructions en langage naturel.

s Tutilisation de tels assistants comporte plusieurs avantages : ces derniers permettent de

réduire les cotits en automatisant certaines taches simples et répétitives (permettant ainsi
aux opérateurs humains de se concentrer sur d’autres tdches & risques ou & forte valeur
ajoutée), ils sont réactifs et toujours accessibles (au milieu de la nuit, les jours fériés, et
méme le vendredi aprés 16h), et ils ont un comportement stable quelle que soit la situation
(pas de sautes d’humeur, de coups de fatigue ou d’erreurs d’inattention).

'@ Neanmoins, ces assistants rencontrent aussi plusieurs inconvénients : leur compréhension

limitée du langage peut introduire des erreurs (notamment lorsque le sujet est compleze,
quand il y a trop ou trop peu de contezte), ils manquent parfois de flexibilité ou d’empathie
(nécessitant alors d’escalader la requéte vers un opérateur humain), et les taches de concep-
tion ou de mises sous controle nécessitent des coits importants (collecte et annotation de
données, création de parcours de dialogue, vérification du comportement et des dérives, ...).

Cependant, ces assistants sont utilisés dans de nombreux domaines :

— la relation client a distance (proposer une assistance 24/7, répondre auz questions fré-

quentes, automatiser la prise de rendez-vous, envoyer des formulaires de satisfaction, ...);

— le commerce en ligne (remplir des formulaires de réservation ou de rétractation, suivre

une commande, assurer le service aprés-vente, ...);

— la domotique (gérer les appareils connectés, écouter de la musique, interagir avec le GPS,

étre notifié en cas d’alerte intrusion, ...);

— l'accés a 'information (consulter une base documentaire, favoriser l’éducation, vulgariser

ou résumer des concepts, ...);

— le divertissement (raconter une histoire ou une blague, organiser un jeu narratif, organi-

172

ser une sortie, ou simplement discuter lors d’une insomnie, ...).

Exemples : Parmi les exemples connus, nous avons :

— Alexa (ALEXA INTERNET,|2018) et Google Assistant (GOOGLE,[2016), permettant
de gérer des appareils connectés;

— L’Assistant Virtuel SNCF, gérant l'achat de billets pour la SNCF (SNCF, 2018)) ;
— Louis, gérant le suivi des bagages d’Air France (AIR FRANCE, 2017);

— AT Dungeon, racontant des histoires interactives et des jeux de roles (LATITUDE INC.
et Oasis TECH INC., [2019) ;

— ChatGPT (OPENAI, 2023) ou BARD (GOOGLE, 2023), permettant de discuter de
presque n’importe quel sujet...



B.2. Approches de conception : task-oriented vs chat-oriented

B.2  Approches de conception : task-oriented vs chat-oriented

Pour concevoir un assistant conversationnel, il faut trois fonctionnalités :
1. un moyen de et d’en extraire les informations importantes ;
2. un moyen de gérer le dialogue et de définir la prochaine action de l’assistant ;

3. un moyen de répondre a ['utilisateur et de réaliser 'action demandée.

1l existe de nombreuses fagons d’agencer et d’implémenter ces fonctionnalités, mais selon
CHEN et al., 2017, nous pouvons les distinguer en deux approches principales en fonction de
I'usage de ’assistant :

1. soit I'assistant est spécialisé pour une tache bien déterminée (task-oriented), dans ce cas
sa conception se base traditionnellement sur une approche symbolique pour modéliser
ses états de dialogue;

2. soit D'assistant est axé sur la fluidité de la conversation avec l'utilisateur (chat-oriented),
dans ce cas sa conception est plutdot basée sur une approche numeérique, utilisant un
encodeur et un décodeur pour traiter la demande en un seul jet.

Ces deux approches bien connues sont illustrées dans la F1cUurE [B-I]et seront détaillées dans
les sections suivantes.

1(2)

Encodouns

< P

,l, Recodel
4 D
< >

<€

>

FIGURE B.1 — Schéma illustrant les deuz approches principales de conception d’un assistant
conversationnel : (1) représente les approches task-oriented a l’aide d’une architecture mani-
pulant des états de dialogue ; (2) représente les approches chat-oriented a l'aide d’une archi-
tecture a base de transformers, encodant et décodant numériquement le dialogue et son contexte.
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Annexe B. Les assistants conversationnels (chatbots)

B.2.1  Approches task-oriented

Les approches orientées par taches (task-oriented) considérent la conversation comme
une succession d’étapes menant & une action précise : le systéme est donc congu pour collecter les
informations nécessaires et interagir avec un moteur d’actions dans le but d’accomplir un objectif.
Ces approches reposent généralement sur une modélisation explicite du parcours utilisateur,
permettant ainsi de s’assurer de l’exécution pas a pas des actions intermédiaires de la téche
demandée.

La FIGURE (1) représente l’architecture traditionnellement utilisée pour concevoir ce
type d’assistants. Cette architecture est composée des éléments suivants :

le (Natural Language Understanding) : ce composant utilise un ensemble de concepts
pour interpréter le dialogue de maniére symbolique. Cette modélisation du dialogue, gé-
néralement implémentée & 'aide de méthodes supervisées, repose sur des détections de
domaines (thématique générale traitée), des détections de sentiments (positif, négatif ou
neutre), des détections d’intentions (action exprimée par Uutilisateur, manifestée par le
verbe d’action), ou encore des extractions d’entités (ensemble de mentions textuelles perti-
nentes) (voir ADAMOPOULOU et MOUSSIADES, 2020)) ;

le DST (Dialogue State Tracking) : ce composant utilise les concepts détectés précédemment
par le NLU (domaine, sentiment, intentions, entités) pour déterminer ou mettre a jour ’état
de la conversation, et ainsi définir les actions possibles & partir de I’état en cours;

la PL (Policy Learning) : ce composant choisit la prochaine action de I’assistant parmi celles
autorisées par le DST pour I’état en cours. Ce choix peut étre réalisé a I'aide d’un ensemble
de regles, d'un apprentissage supervisé ou encore d’un apprentissage par renforcement (voir
BRABRA et al., [2022) ;

la (Natural Language Generation) : ce dernier composant affiche une réponse a 'uti-
lisateur qui soit en adéquation avec ’action choisie par la PL. Cette réponse peut étre
paramétrée & I'avance ou étre générée a la volée.

Cette approche est rudimentaire mais efficace, et elle est par conséquent fréquemment utilisée
pour concevoir des assistants conversationnels dans un cadre industriel.
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Au sujet des avantages : les différents composants de 1’architecture sont simples & implé-
menter et & maintenir (les différentes briques sont indépendantes et ont des fonctionnalités
bien précises); de nouvelles régles de dialogue peuvent facilement étre ajoutées dans le
systéme (du moins si les processus de ces taches sont bien documentés); il est facile de
controler le comportement de U'assistant (il suffit de restreindre les actions possibles dans
le DST, de figer le choiz de la PL, ou encore de déterminer a ['avance chaque réponse de la
NLG); cette architecture simple consomme peu de ressources en production (les modéles de
détections et la gestion du dialogue peuvent tourner sur CPU).

Au sujet des inconvénients : les coiits initiaux peuvent étre importants (notamment en
ce qui concerne la collecte et la modélisation des données d’apprentissage, ou encore la
définition des parcours de dialogue pour des taches non documentées); la compréhension
du langage est limitée (certaines erreurs ou ambiguités de langage rendent les détections du
NLU non adaptées ou non performantes) ; le dialogue est trés peu flexible, et le périmétre de
lassistant est réduit a ce qui est modélisé (le dialogue peut étre bloqué ou rejeté si aucune
régle n’est prévue pour la demande de utilisateur ou pour ['état courant).



B.2. Approches de conception : task-oriented vs chat-oriented

Exemples : Pour illustrer nos propos, analysons la demande fictive suivante :

« Je veux réserver un billet de train pour Strasbourg. »

— le NLU pourrait détecter le domaine "voyage", 'intention "réservation" et les entités
"billet de trainproauis) " €t " Strasbourg(gare_gestination)

— le DST pourrait établir I'objectif de réserver un train, mais que les informations
(date_départ) et (gare_départ) sont manquantes;

— la PL pourrait décider de demander d’abord le complément d’information sur la gare
de départ (et demandera la prochaine information plus tard) ,

— la NLG pourrait sortir une phrase de réponse prédéfinie pour demander le complément
d’information a l'utilisateur.

Exemples : Nous pouvons citer les projets ou outils suivants :

— RASA (BOCKLISCH et al., 2017) et WATSON (HOYT et al., 2016) sont deux moteurs
de dialogue basés sur une approche symbolique et manipulant des intentions et des
entités;

— Assistant Virtuel SNCF (SNCF, 2018), Google Assistant (GOOGLE, 2016)) et
Alexa (ALEXA INTERNET, 2018) sont des assistants connus pour étre orientés par
taches (les deuz derniers pouvant méme étre paramétrables par Uutilisateur final pour
ses usages en domotique) ;

— YAN et al., 2012 décrivent un projet de conception d’un assistant conversationnel
pour du commerce en ligne.

B.2.2  Approches chat-oriented

Les approches axées sur le dialogue (chat-oriented ou non-task-oriented) sont utilisées
pour favoriser des conversations ouvertes avec les utilisateurs : le systéme n’est donc pas congu
pour répondre & un besoin spécifique, mais plutdt pour étre en mesure de discuter avec un
utilisateur sur des thématiques générales, et de rebondir & chacun de ses messages de maniére
fluide. Afin de capturer la vaste diversité du langage, ces approches reposent majoritairement sur
les capacités du Deep Learning, notamment pour concevoir des modéles de langage permettant
de capturer et de reproduire des séquences de phrases (voir NI et al., 2022 et KUMAR et al.,
2016).

La FIGURE (2) correspond a larchitecture transformers (USZKOREIT, 2017)), commu-
nément utilisée pour représenter ce type d’assistants. Cette architecture est composée de deux
réseaux de neuromnes :

— un : ce premier réseau a pour objectif de traduire les séquences de mots du texte
de l'utilisateur en une représentation numeérique abstraite ;

— le : ce second réseau a pour objectif de traiter la représentation numérique pro-
duite par ’encodeur dans le but de générer des séquences de mots pour former la réponse;

175



Annexe B. Les assistants conversationnels (chatbots)

entre les deux, un vecteur de contexte : ce vecteur permet de maintenir la continuité de
la conversation entre plusieurs échanges. L’encodeur se charge de mettre & jour le contexte
tandis que le décodeur I'utilise pour adapter la génération de son texte.

Cette approche est plus difficile & mettre en place qu'une approche symbolique, mais elle
dispose d’un plus grand potentiel.

]

y

176

Au sujet des avantages : par conception, le systéme peut s’adapter a de nombreuses situa-
tions et offrir une expérience agréable a l'utilisateur (aucun blocage de l’état du dialogue,
possibilité de personnaliser le dialogue, gestion plus simple de 'ambiguité et des émotions,
...); il n’a pas besoin d’interpréter le langage a 'aide d’une modélisation abstraite (cette
interprétation est déduite de l’immense volume de textes utilisés & l'entrainement); en
utilisant des larges modéles de langage, des propriétés intéressantes peuvent apparaitre
(capacité de consulter un trés large champ de connaissances, de résumer el traduire un
texte, de résoudre un calcul, d’effectuer une tdache d’analyse ou de déduction, de générer un
code informatique, ...).

Au sujet des inconvénients : les colits d’entrainement et d’inférence du modéle sont consé-
quents (besoin d’une immense quantité de données pour ['apprentissage, besoin de GPU et
d’une infrastructure technique conséquente, ...); le décodeur peut générer des contenus in-
exacts, erronés ou offensants (imprécisions, fausses informations, hallucinations, réponse
biaisée ou discriminatoire, ...); la reproduction des données utilisées pour ’entrainement
questionne le respect des droits d’auteur et expose potentiellement des données privées ou
confidentielles (capacités de reproduire des passages entiers de livres, de trouver des nu-
méros de cartes bancaires ou des clés d’activation de logiciel issus de fuites de bases de
données, ...); la mise sous controle de 'assistant est difficile voire impossible (mangue de
visibilité et d’explicabilité concernant le comportement du modéle, peu de leviers d’action
directe, recours & une annotation de masse par ressenti utilisateur, ...).

Exemples : Nous pouvons citer les projets ou outils suivants :

— ChatGPT (OPENATI, [2023), BARD (GOOGLE, 2023) et LLAMA2 (TOUVRON et al., 2023)
sont trois solutions basées sur des larges modéles de langage permettant de discuter
de presque tous les domaines ainsi que de réaliser de trés nombreuses taches;

— KADDOUR et al., 2023 détaillent une longue liste d’inconvénients et de défis pour
I'utilisation des larges modéles de langage.



B.3. Dilemme de conception et approches hybrides

B.3 Dilemme de conception et approches hybrides

Dans la section précédente, nous avons pu voir que deux approches de conception se dis-
tinguent : d’une part, il y a 'approche task-oriented, basée sur une gestion symbolique du
dialogue et permettant facilement de controler le comportement de l’assistant; d’autre part,
il y a lapproche chat-oriented, basée sur un encodage/décodage numérique de la conversation
et permettant une grande flexibilité dans les échanges avec l'utilisateur. Cependant, les avan-
tages d’une approche représentent les inconvénients de l'autre : en effet, approche task-oriented
est plutét rigide, tandis que 'approche chat-oriented est sensible aux dérives de comportement
et aux risques d’hallucinations. Nous nous trouvons donc face & un dilemme de conception :
voulons-nous privilégier la fluidité du dialogue ou le contréle du comportement de
I’assistant ?

Ce choix cornélien questionne le niveau d’automatisation que nous sommes préts a délé-
guer & la machine.

Notes de ’auteur : Pour estimer un degré d’automatisation, SHERIDAN et
VERPLANK, [1978|identifient dix niveaux :

— de « la machine n’offre aucune assistance, 'opérateur doit choisir ’action & faire et
la réaliser lui-méme » (niveau 1 : automatisation nulle) ;

— 4 «la machine s’occupe de tout (analyse, choix et réalisation de l’action) sans consul-
tation préalable de I'opérateur ni information sur le déroulement de la tache » (niveau
10 : automatisation totale).

En plus de cette proposition en dix niveaux d’automatisation, PARASURAMAN et al.,
2000 proposent une analyse selon quatre aspects :

— lacquisition de U'information (& quel point la machine collecte et sélectionne les in-
formations pertinentes a porter & Uattention de 'opérateur ?) ;

— T’analyse de l'information (a quel point la machine participe & l'ezamen des informa-
tions dans le but de proposer les actions possibles a réaliser ?) ;

— la prise de décision (a quel point la machine choisit l’action o réaliser a la place de
Dopérateur ?) ;

— l'implémentation de 'action (& quel point la machine réalise l’action et informe l’opé-
rateur des résultats 7).

Nous pouvons d’ailleurs faire des paralléles avec ’architecture des assistants conversa-
tionnels :

— lacquisition de I'information correspond au oual ;

— Danalyse de l'information et la prise de décision correspondent aux DST/PL ou a la
manipulation du vecteur de contexte;

— l'implémentation de ’action correspond a la ou au

De ce fait, les choix de conception de l'assistant reviennent & définir quels composants
doivent étre rigides (gestion de régles), entrainés (apprentissage supervisé, ...) ou totalement
délégués a la machine (modéles de langage, ...).
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Pour résoudre ce dilemme de conception, diverses approches hybrides peuvent étre
mises en oeuvre :

— ¢l nous voulons plus de fluidité dans la conversation (pour améliorer 'ergonomie utilisa-
teur, pour permettre de discuter de sujets plus générauz, ...), nous intégrerons davantage
de composants issus d’une approche chat-oriented, acceptant en échange de déléguer la
gestion du dialogue et/ou la génération de réponses a la machine;

— a l'inverse, si nous avons besoin d'un contrdle plus fort (pour assurer la sécurité des
actions réaliser, pour garantir l'image de la marque, pour éviter les scandales, ...), nous nous
tournerons davantage vers l'utilisation de composants modélisant une approche symbolique
du dialogue, permettant ainsi de limiter la machine dans ses possibilités.

Exemples : Nous dressons une liste non exhaustive d’approches hybrides :

— la compréhension du langage naturel a l'aide de détection de concepts (NLU) peut
étre améliorée en utilisant les capacités d’un large modéle de langage (voir RASA
v3.6+ par BOCKLISCH et al., 2017) ou en réutilisant les représentations vectorielles
produites par 'encodeur (embeddings) ;

— le moteur de dialogue d’une approche task-oriented (DST et PL) peut étre entrainé
par renforcement dans le but d’ameéliorer la prise de décision et de rendre les étapes
de dialogue plus flexibles (voir CHEN et al., 2017| et BRABRA et al., [2022) ;

— le décodeur d’une approche chat-oriented peut étre utilisé pour la génération de
réponses d'un assistant task-oriented (NLG), permettant afin d’améliorer la qualité de
ses réponses (voir GAO et al., 2018 et CHEN et al., [2017) ;

— il est possible de se baser sur une tache de recherche d’informations dans une base
documentaire pour limiter les hallucinations lors de la génération de réponses (voir
SHUSTER et al., 2021 et Y. ZHANG et al., 2016]).
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Annexe C

Implémentations du Clustering
Interactit

Au cours de ce doctorat, nous avons réalisé un ensemble d’implémentations en Python afin

de mettre en oeuvre notre méthodologie de Clustering Interactif. Cette implémentation est
répartie en trois librairies :

1. cognitivefactory—interactive—clustering@ (SCHILD, 2022a)), regroupant les gestions

de données et des contraintes, les algorithmes de clustering et d’échantillonnage;

.cognitivefactory—interactive—clustering—guiﬁ (ScHILD, [2022b), intégrant la

logique de la méthodologie dans une application web ;

. cognitivefactory—features—maximization—metric@ (SCHILD, [2023), disposant d’une

méthode de sélection des patterns linguistiques caractéristiques d’un jeu de données label-
lisées, permettant ainsi d’analyser la pertinence d’un résultat de clustering en fonction du
vocabulaire utilisé dans chaque cluster.

©® Pour information : Ces implémentations sont disponibles sur le GitHub
https://github.com/cognitivefactory. Les pipelines d’intégration continue contiennent les
étapes de formatage du code (grdce auz librairies isortlﬁet black|’?), de vérification de
la qualité et du typage du code (grice auz librairies flak:e8|§]et mypy[’°)), de la vérification
des vulnérabilités et des failles de sécurité (grace a la librairie safetylf[), de ’exécution
de tests unitaires et de la vérification de la couverture du code testé (grice auz librairies
pytestmet coverageE[), et de la génération de la documentation technique (grdce a la
librairie mkdocs|'?)).

62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.

https: //pypi.org/project /cognitivefactory-interactive-clustering/
https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering-gui/
https: / /pypi.org/project/cognitivefactory-features-maximization-metric/
https://pypi.org/project /isort/

https://pypi.org/project/black/

https:/ /pypi.org/project /flake8/

https://pypi.org/project /mypy/

https://pypi.org/project/safety/

https: //pypi.org/project/pytest/

https: //pypi.org/project/coverage/
https://pypi.org/project/mkdocs/
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Anneze C. Implémentations du Clustering Interactif

Dans cette annexe, nous allons détailler ces implémentations, leurs fonctionnalités et certains
des choix de mises en oeuvres.
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C.1. cognitivefactory-interactive-clustering

C.1 Implémentation de la librairie
cognitivefactory-interactive-clustering

La librairie cognitivefactory—interactive—clustering@ (SCHILD, [2022a)) a été implé-
mentée au cours de ce doctorat dans le but de mettre a disposition un ensemble d’algorithmes
nécessaires a l'utilisation de notre méthodologie de Clustering Interactif. Cette librairie com-
porte plusieurs fonctionnalités :

— la gestion des données avec leurs prétraitements et leur vectorisation (cf. SECTION|C.1.1);

— la gestion des contraintes avec le calcul des propriétés de transitivité et la détection des

conflits (cf. SEcTION [C.1.2));

— D’exécution d’algorithmes de clustering sous contraintes pour proposer une segmentation

des données (cf. SECTION [C.1.3)) ;

— DP’exécution d’algorithmes d’échantillonnage pour sélectionner les prochaines contraintes a
annoter (cf. SECTION [C.1.4]).

Nous présentons succinctement cette librairie avec certains choix d’implémentation.

© Pour information : La documentation technique de cette librairie est accessible
par le lien suivant : https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering/.

Pour les sections suivantes, nous suivrons ’exemple suivant (cf. CODE [C.1)) pour présenter
nos implémentations.

# Définir les données.
dict _of texts = {

"0": "Comment signaler un vol de carte bancaire 7",

"1": "J’ai égaré ma carte bancaire, que faire 7",

"2": "J’ai perdu ma carte de paiement",

"3": "Le distributeur a avalé ma carte !"]

"4": "En retirant de 1’argent, le GAB a gardé ma carte...",
"5": "Le distributeur ne m’a pas rendu ma carte bleue.",

# .

"N": "Pourquoi le sans contact ne fonctionne pas 7",

}

CODE C.1 — Jeu exemple pour présenter notre implémentation du Clustering Interactif.

C.1.1 Gestion des données

Tout d’abord, en ce qui concerne la manipulation de données, nous utilisons le module
utils de la librairie cognitivefactory-interactive-clustering. Les données sont stockées
dans un dictionnaire Python afin de tracer les manipulations & I’aide d’une clé servant d’identifiant
de la donnée.

73. https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering/
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Nous avons d’une part la partie utils.preprocessing[lz‘-] qui permet de normaliser les don-
nées. Par défaut :

o le texte est passé en minuscule (de « Bonjour » & « bonjour »),
e la ponctuation est supprimée « c’est-a-dire 7! » & « c est a dire »),
e les accents sont enlevés (de « crédit » & « credit »),

e ct les multiples espaces blancs sont convertis en un unique espace simple (de
« au revoir » & « au revoir »).

Si besoin, trois options "avancées'" sont disponibles pour réaliser des prétraitements plus
’
destructifs :

e la suppression des mots vides (stopwords, NOTHMAN et al., 2018),
e la conversion des mots vers leur forme racine (lemmatisation, MANNING et SCHUTZE, 2000),

e et la suppression des mots en fonction de leur profondeur dans 'arbre de dépendances
syntaxiques (NIVRE, 2006).

Ces traitements sont réalisés en bénéficiant des fonctionnalités mises & disposition d’un modéle
de langue de type SpaCy (HONNIBAL et MONTANT, [2017)), avec par défaut l'utilisation du modéle
fr-core-news-md.

Pour nos études, nous définissons quatre niveaux de prétraitements facilement identifiables :

1. L’absence de prétraitements, soit la conservation de la donnée brute, noté prep.no;

2. Les prétraitements simples, correspondant au traitement de base (minuscules, ponctua-
tions, accents, espaces blancs), notés prep.simple;

3. Les prétraitements avec lemmatisation, correspondant au traitement de base auquel
s’ajoute la conversion des mots vers leur forme racine, notés prep.lemma ;

4. les prétraitements avec filtres, correspondant au traitement de base avec ’élagage de
I’arbre de dépendance syntaxique de la phrase, notés prep.filter.

D’autre part, la partie utils.vectorizationE] permet de transformer les données en une
représentation exploitable pour la machine. Deux modes de vectorisation sont mis & disposition :

1. TF-IDF (RAMOS, 2003), utilisant la fréquence d’occurrence des mots pour représenter une
phrase, et noté vect.tfidf pour nos études;

2. SpaCy (HONNIBAL et MONTANTI, 2017)), utilisant le modeéle de langue fr-core-news-md,
et noté vect.frcorenewsmd.

Vous avez un exemple d’utilisation des modules de prétraitements et de vectorisation dans

CODE

# Import des dépendances.
from cognitivefactory.interactive clustering.utils.preprocessing
import preprocess

74. https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering /reference/cognitivefactory/interactive
clustering /utils/preprocessing/

75. https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering /reference/cognitivefactory/interactive
clustering /utils/vectorization/
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C.1. cognitivefactory-interactive-clustering

from cognitivefactory.interactive clustering.utils.vectorization
import vectorize

# Prétraitement des données.
dict _of preprocess texts = preprocess(
dict of texts=dict of texts,
apply stopwords deletion=False
apply parsing filter=False ,
apply lemmatization=False ,
spacy language model="fr core news md",

)

nnn

{HOH:
Hlll:
H2U:
H3U:
H4U:
H5U:
#+ .

HNH 5

nnn

"comment signaler un vol de carte bancaire",
"j al egare ma carte bancaire, que faire",

j ai perdu ma carte de paiement",

"le distributeur a avale ma carte',

"en retirant de 1 argent le gab a garde ma carte",

"le distributeur ne m a pas rendu ma carte bleue',

"

"pourquoi le sans contact ne fonctionne pas"}

# Vectorisation des données.

dict _of vectors = vectorize(
dict of texts=dict of preprocess texts,
vectorizer type="tfidf",

)

CoDE C.2 — Démonstration de notre implémentation des prétraitements et de la vectorisation
sur le jeu d’exemples.

C.1.2

Gestion des contraintes

En ce qui concerne la manipulation de contraintes, nous utilisons le module contraints@
de la librairie cognitivefactory-interactive-clustering.
Deux types de contraintes sont prises en charge (cf. WAGSTAFF et CARDIE, [2000) :

e les contraintes MUST-LINK permettant de réunir deux données,

e et les contraintes CANNOT-LINK permettant & 'inverse de les séparer.

Ces types de contraintes respectent les propriétés de transitivité décrites dans ’"EQUATION|C. 1)
et sont illustrées dans la FIGURE ((1) et (2)). Nous notons ainsi qu’il est possible de
déduire la troisiéme contrainte d’'un triangle de trois points si nous connaissons déja les deux

premiéres.

76. https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering /reference/cognitivefactory /interactive
clustering/constraints/
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Anneze C. Implémentations du Clustering Interactif

MUST_LINK(A, B) A MUST_LINK(B,C) = MUST_LINK(A,C)

C.1
MUST_LINK(A,B) A CANNOT_LINK(B,C) = CANNOT_LINK(A,C) (D

(VA, B,C) {

Pour respecter ces propriétés, le gestionnaire de contraintes doit calculer les transitivités &
chaque ajout ou suppression de contraintes. Nous distinguerons donc une contrainte ajoutée
(added) d’une contrainte déduite par transitivité (inferred).

Il se peut que la contrainte en cours d’ajout contredise les contraintes précédemment déduites :
nous parlons alors d’incohérence ou de conflit (c¢f. FIGURE et EQUATION . Dans ce cas,
I'ajout de la derniére contrainte n’est pas pris en compte et le gestionnaire renvoie une erreur
permettant d’identifier ce conflit. Ce conflit peut simplement venir d’une erreur d’inattention,
mais peut aussi venir d’une déduction basée sur des ajouts antérieurs erronés. Sémantiquement,
un conflit indique une contradiction dans la gestion des données, di au fait que les données
concernées doivent a la fois étre réunies et séparées...

(34, B,C) MUST_LINK(A,B) A MUST_LINK(B,C) A CANNOT_LINK(A,C) (C.2)

A partir d’une donnée D, et par application de la propriété de transitivité des MUST-LINK,
nous appelons composant connexe de D ’ensemble des données D; liées par une succession
de contraintes MUST-LINK & D (cf. FIGURE . Ce composant peut étre vu comme un noyau
de clusters. Il pourra étre associé & d’autres noyaux par similarité pour former un cluster plus
conséquent, ou étre distingué d’autres noyaux pour former plusieurs clusters.

Un exemple d’utilisation du module de gestion de contraintes est consultable dans CODE

# Import des dépendances.
from cognitivefactory.interactive clustering.constraints.factory
import managing factory

# Création du gestionnaire de contraintes.

constraints manager = managing factory (
manager="binary" |
list _of data IDs = list (dict_ of texts.keys()),
# [uou7 BiW, WU o BZw WAl WRD HNH]

)

# Ajout de contraintes.

constraints manager.add constraint (
data ID1="0", +# "Comment signaler un vol de carte bancaire
data ID2="1" 6 +# "J’ai égaré ma carte bancaire, que faire 7"
constraint type="MUST LINK"

on

)

constraints manager.add constraint (
data ID1="3", +# "Le distributeur a avalé ma carte

data_ ID2="4"  # "En retirant de l’argent, le GAB a gardé ma carte

"

constraint type="MUST LINK"

1

)

constraints manager.add constraint (
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C.1. cognitivefactory-interactive-clustering

FiGURE C.1 - Ezemples des propriétés de transitivité des contraintes MUST-LINK (fleches
vertes) et CANNOT-LINK (fleches rouges). (1) et (2) représentent les possibilités de déduction
d’une contrainte ((c)) en fonction des deuz autres ((a) et (b)). (3) représente deux compo-
sants connezes définis par la transitivité des contraintes NUST-LINK. Enfin, (4) représente un
cas de conflit ot une contrainte ((c)) ne correspond pas & sa déduction faite & partir des autres
contraintes ((a) et (b)).

data ID1="0", +# "Comment signaler un vol de carte bancaire 7"
data ID2="N" 6 4 "Pourquoi le sans contact ne fonctionne pas 7"
constraint type="CANNOT LINK",

)

# NB: ajouter une contrainte "MUST LINK" entre "1" et "N" léverait
une erreur.

# Récupération des composants connexes.

connected components = constraints manager.get connected components ()
ninn

mnn

CobpE C.3 - Démonstration de notre implémentation de gestion des contraintes sur le jeu
d’ezemples.
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Anneze C. Implémentations du Clustering Interactif

C.1.3 Algorithmes de clustering sous contraintes

En ce qui concerne le regroupement automatique des données par similarité, nous utilisons
le module clusteringm de la librairie cognitivefactory-interactive-clustering.

Ce module met & disposition cing algorithmes de clustering sous contraintes :

1. KMeans, dans sa version COP-KMeans (WAGSTAFF et al.,[2001), noté clust.kmeans. cop, et

sa version MPC-KMeans (KHAN et al., 2012)), noté clust.kmeans.mpc);

2. DBscan, dans sa version C-DBScan (RUIZ et al., [2010), noté clust.cdbscan;

3. Hiérarchique (DAVIDSON et Ravi, 2005), avec quatre métriques de distances
single (noté clust.hier.sing), complete (noté clust.hier.comp), average (noté

clust.hier.avg) et ward (noté clust.hier.ward);
4. Spectral, dans sa version SPEC (KAMVAR et al., 2003), noté clust.spec;

5. Propagation par affinité (GIVONI et FREY, 2009), noté clust.affprop.

Une classe abstraite définit les prérequis des algorithmes implémentés (avoir une méthode
cluster) et une factory est disponible pour instancier rapidement un objet de clustering. Enfin,

un exemple d’utilisation de ce module est consultable dans CODE

# Import des dépendances.

from cognitivefactory.interactive clustering.clustering.factory

import clustering factory

# Initialiser un objet de clustering.
clustering model = clustering factory (
algorithm="kmeans" |
model="COP" ,
random seed=42,

)

# Lancer le clustering.

clustering result = clustering model. cluster (
constraints manager—constraints manager ,
nb clusters=2,
vectors=dict of wvectors,

)

rnn

{"0": 0, 4 "Comment signaler un vol de carte bancaire 7"

"1": 0, # "J’ai égaré ma carte bancaire, que faire 7"

"2 0, # "J’ai perdu ma carte de paiement"

"3": 1, # "Le distributeur a avalé ma carte !"

"4": 1, 4 "En retirant de |’argent, le GAB a gardé ma carte ..
"5": 1, # "Le distributeur ne m’a pas rendu ma carte bleue."
#

"N": 1} # "Pourquoi le sans contact ne fonctionne pas 7"

77. https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering /reference/cognitivefactory/interactive

clustering/clustering/
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26 nnn

CoDE C.4 — Démonstration de notre implémentation du clustering sous contraintes sur le jeu
d’ezemples.

©® Pour information : Dans le cadre d’un projet étudiant avec ’'Ecole d’Ingénieurs

Télécom Physique Strasbourg (au cours de 'année 2022), les implémentations des algo-
rithmes MPC-KMeans, C-DBScan et de propagation par affinité ont été ajoutées. Les éléves
ont conclu ce projet d’extension en suggérant de se concentrer sur ’étude du C-DBScan
car les deux autres algorithmes étaient soit trop instables, soit trop gourmand en temps de
calcul. Les autres algorithmes (COP-KMeans, hiérarchique et spectral) ont été implémentés
au début de ce doctorat.

C.1.4 Algorithmes d’échantillonnage de contraintes

En ce qui concerne ’échantillonnage de contraintes & annoter, nous utilisons le module
sampling@ de la librairie cognitivefactory-interactive-clustering.

Cet échantillonnage correspond & la sélection de paires de données. Par défaut, I’échantillon-
nage est purement aléatoire. Cependant, plusieurs options sont disponibles :

e une restriction sur la distance pouvant imposer aux données d’étre les plus proches ou les
plus éloignées du corpus;

e une restriction sur le résultat du clustering pouvant imposer aux données d’étre issues d’un
méme cluster ou de clusters différents,

e une restriction pour exclure les contraintes déja annotées,
e et enfin une restriction pour exclure les contraintes déja déduites par transitivité.

Sur cette base, nous définissons quatre niveaux d’échantillonnage facilement identifiables pour
nos études :

1. Un échantillonnage purement aléatoire, en excluant toutes les contraintes déja annotées
ou déduites, noté samp.random.full;

2. Un échantillonnage pseudo-aléatoire de données issues d’'un méme cluster, en excluant
toutes les contraintes déja annotées ou déduites, noté samp.random.same ;

3. Un échantillonnage des données issues d’'un méme cluster et étant les plus éloignées
les unes des autres, noté samp.farthest.same (cf. FIGURE [C.2)) ;

4. Un échantillonnage des données issues de clusters différents et étant les plus proches
les unes des autres, noté samp.closest.diff (cf. FIGURE |C.2).

Une classe abstraite définit les prérequis des algorithmes implémentés (avoir une méthode
sample) et une factory est disponible pour instancier rapidement un objet d’échantillonnage. Un
exemple d’utilisation de ce module est consultable dans CopE [C.5]

78. https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering /reference/cognitivefactory /interactive
clustering /sampling /
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Anneze C. Implémentations du Clustering Interactif

Ficure C.2 — Ezemples d’échantillonnages, sur la base de trois clusters, de données is-
sues de mémes clusters et étant les plus éloignées les unes des autres (samp.farthest.same),
et de données issues de clusters différents et étant les plus proches les unes des autres
(samp.closest.diff).

# Import des dépendances.
from cognitivefactory.interactive clustering.sampling.factory import
sampling factory

# Initialiser un objet d’échantillonnage.
sampler = sampling factory (
algorithm="random" |
random seed=42,

)

# Run sampling.

selection = sampler.sample(
constraints manager=constraints manager ,
nb to select=2,

clustering result=clustering result, # optionnel
vectors=dict of vectors, # optionnel

)

mmn

[("0", ’'5"), # "Comment signaler un vol de carte bancaire ?" vs "Le
distributeur ne m’a pas rendu ma carte bleue."

("o"™, '2"), # "Comment signaler un vol de carte bancaire ?" vs "J’

ai perdu ma carte de paiement"
("2", °’N")] # "J’ai perdu ma carte de paiement" vs "Pourquoi le

sans contact ne fonctionne pas 7"
mmnn

CoDE C.5 — Démonstration de notre implémentation de [’échantillonnage sur le jeu d’exemples.
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C.2 Implémentation de I’application web
cognitivefactory-interactive-clustering-gui

La librairie cognitivefactory—interactive—clustering—gui@ (SCHILD, |2022b) a été im-
plémentée au cours de ce doctorat dans le but d’intégrer notre méthodologie de Clustering
Interactif au sein d’une application web. Cette application dispose de plusieurs fonctionnalités
telles que :

— la gestion du projet, de ses paramétrages et de ses données (cf. FIGURES
et [C.8);

— la gestion et ’annotation de contraintes, ainsi que la vérification des propriétés de transi-
tivité (cf. FIGURES|C.9] |C.10[et [C.11));

— la gestion des étapes d’une itération et de l’exécution asynchrone des divers algorithmes

(cf. FIGURES et [C.6) ;

— quelques scripts d’analyses.

Nous présentons succinctement cette application ci-dessous & 1’aide de captures d’écrans.

© Pour information : La documentation technique de cette librairie est accessible
au lien suivant : https://cognitivefactory.github.io/interactive-clustering-gui/.

Notes de 'auteur : L’étude d’une interface graphique et de ses fonctionnalités a
été I'objet d’un premier projet étudiant avec I’'Ecole d’Ingénieurs Télécom Physique Stras-
bourg (au cours de l’année 2021). Lors de nos échanges, une idée consistait a s’inspirer
des fonctionnalités de I'application TINDER[g_GIpour swipe left (respectivement swipe right)
I'annotation d’une contrainte MUST-LINK (respectivement d’une contrainte CANNOT-LINK).
Bien qu’aucune version mobile de cette application n’ait été développée, une telle fonc-
tionnalité pourrait étre envisagée afin d’améliorer le confort de l'utilisateur. Nous pouvons
toutefois noter qu’un reliquat de cette discussion a mené au choix du logo (proche de celui
de I'application TINDER), ainsi qu’au design de la page d’annotation (cf. FIGURE [C.10)).

Notes de Pauteur : Suite aux diverses études menées au cours de ce doctorat,
certaines pages sont en cours de développement, notamment :

— les pages d’analyses dont le but d’intégrer les conclusions du CHAPITRE [4];

— les pages de documentation pour intégrer les discussions du CHAPITRE [5]

79. https://pypi.org/project/cognitivefactory-interactive-clustering-gui/
80. https://tinder.com/fr
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C.2.1 Accueil et Gestion de projets

& Interactive Clustering Graphical User Interface

O @®

What is interactive Clustering methodology ?

Interactive Clustering is a method intended to assist in the design of a training data set. The main objective it to create a labelled dataset without a definition of thema. In fact, it is based on an active
learning methodology where the computer suggest a data partitionning and the expert correct iteratively the computer decision

This iterative process begins with an unlabeled dataset, and it uses a sequence of two substeps - N

1. the user defines constraints on data sampled by the computer;
2. the computer performs data partitioning Using a constrained clustering algorithm.

Thus, at each step of the process:

« the user corrects the clustering of the previous steps using constraints, and
« the computer offers a corrected and more relevant data partitioning for the next step.

At the end of the process, we obtain a relevant data partitioning that we can use to train a classification model

Schema of Inferactive Glustering process

Use this method avoid performing the following annoying tasks:

= No more intent abstract definition: Annotation by label requires to define the list of possible labels to annotate. The choice of label and their defintion is most often based on a subjective with of annotators, and this task is
abstract and can lead to incomprehension or ambiguities. Here, intents are discovered during clustering computation and correction

= No more complex label annotation: Choosing an intent for data is an abstract task when the number of labels is large, and careless errors are common. Here, the description of data similarity with an constraint is more
intuitive, because it corresponds to compare the similarity of expected actions (i.e. do you answer the same way to these two questions?)

However, there are some points of attention during the process:
« Convergence of iterations can be optimized with various strategies. In fact, constraints sampling and constrained clustering are the two main steps to set carefully: A bad clustering algorithm will gives an unrelevant result,

and an badly tuned sampling algorithm will not correct the clustering execution. Therefore settings should be chosen wisely.
« Conflicts can occurs after mistakes. In fact, the computer can face inconsistency in constraints, leading to contradiction in the execution. A step of constraint review is needed to prevent these conflicts.

For more details, see Frequently Asked i read articles in

Do you want to start the experiment?

LET'S GO |

Frequently Asked Questions

User documentation

References

© 2022 F cognitivefactory/interactive-clustering
W ‘cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FiGure C.3 — Capture d’écran de application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’accuetl de l'application.

Page d’accueil de ’application (F1GURE |C.3|). C’est la page de bienvenue de 'appli-
cation. Nous y trouvons une description rapide de la méthode ainsi qu’une liste des questions
fréquentes a son sujet. A terme, la documentation de la méthodologie d’annotation y sera intégrée
(cf. discussions du CHAPITRE [5]).

Concernant les boutons accessibles :

— Le bouton d’accueil en haut & gauche redirigera toujours sur cette page;
— Le bouton de contact en haut & droite permet de contacter I’équipe de recherche ;

— Le bouton « LET’S GO » permet d’accéder a la page listant les projets d’annotation (cf.
Ficure [C.4).

©® Pour information : Dans toutes les pages suivantes, il est a noter que :

— Tous les boutons peuvent étre survolés pour afficher une courte description de leur
action ou de leur état, ainsi que les raccourcis clavier qui permettent de les activer ;

— Si besoin, tous les encadrés sont repliables pour gagner en visibilité.
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@ Interactive Clustering Graphical User Interface

MLSUM (articles de joumaux) @ QO
Was created: on 14/10/2023, at 11:14:50. Was created: on 07/07/2022, at 14:28:26.
Isoniteration: 7 Is on teration: 5
Stepis ANNOTATION (%) Stepis: ANNOTATION (8)

Modelizationis:  UP TO DATE

IN PROGRESS (with some
conflicts)

cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FiGure C.4 - Capture d’écran de Uapplication web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page de gestion des projets.

Page de gestion des projets (FIGURE [C.4)). Cette page liste les projets existants
sous la forme de tuiles contenant les informations importantes : nom, date de création, nombre
d’itérations de la méthode, et 1’état du projet (cf. FIGURE [C.6]).

Concernant les boutons d’action de cette page :

— Les boutons d’accueil en haut a gauche permettent de naviguer entre cette page et la page
d’accueil de application (cf. FIGURE |C.3));

— Il est possible de télécharger un projet au format .zip ou de le supprimer grace aux boutons
« & » et « W » en haut a droite de chaque tuile;

— Pour créer un projet, le bouton « ADD NEW » ouvre un formulaire demandant le nom du
projet et la liste des textes & annoter (fichier au format .csv avec séparateur ’;’);

— Il est aussi possible d’'importer un projet contenu dans une archive .zip grace au bouton
« IMPORT » ;

— Enfin, le bouton « LOAD » meéne a la page d’accueil du projet sélectionné (cf. FIGURE |C.5)).
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C.2.2 Projet, Diagramme d’états et Paramétrages

OBORO) @®
Description and Settings
Was created: on14/10/2023, at 11:14:50.
Is on iteration: 1
List of texts: i= TEXTS)
Iteration (1): Main steps
[+ o 1  trsnmng
| ¥ Constraints annotation and modelization
Howeber, each modification makes the modelization obsolete: text deletion, constraints correction, modelization setting,
S0, you need to regularly update the i (1) texts (2) texts (3) constraints inference. @
AO
[ oo s | camE®
[+ e ) v
cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

FiGure C.5 — Capture d’écran de [application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’accueil du projet en cours.

Page d’accueil du projet en cours (FIGURE |C.5)). C’est la page principale de 'ap-
plication. Elle contient en partie supérieure les informations du projet d’annotation en cours
(date de création, numéro d’itération, gestion des textes et des contraintes), et en partie infé-
rieure les étapes d’une itération de Clustering Interactif (descriptions, boutons d’actions et
de paramétrages).

Concernant la gestion du projet (partie supérieure) :

Les boutons d’accueil en haut & gauche permettent de naviguer entre cette page, la page de
gestion des projets (cf. FIGURE et la page d’accueil de Papplication (cf. FIGURE |C.3]);

Au centre, il est possible de télécharger le projet au format .zip ou de le supprimer grace
aux boutons « du» et « W » ;

Le bouton « TEXTS » meéne vers la page d’inventaire et de gestion des textes du projet (cf.

Fiaure [C.8);

Le bouton « CONSTRAINTS » méne vers la page d’inventaire et de gestion des contraintes
annotées ou en cours d’annotation (cf. FIGURE [C.9)).

Concernant la gestion d’une itération de Clustering Interactif (partie inférieure), les dif-
férentes étapes sont représentées de bas en haut a 'aide d’éléments descriptifs repliables et de
boutons d’actions. Nous retrouvons quatre étapes :

1.

192

I’échantillonnage de contraintes, exécuté en tache de fond grace au bouton « SAMPLING »,
et dont les parameétres sont accessibles via le bouton « €8 » ;

. Iannotation de contraintes, avec le bouton « ANNOTATE » qui redirige vers la prochaine

contrainte & annoter. Cette étape contient aussi une gestion de la modélisation, c’est-a-dire
une vérification des prétraitements et de la vectorisation des textes, ainsi qu’'une vérification
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de la cohérence des contraintes par I’absence de conflits d’annotation : le bouton « UPDATE »
permet de recalculer cette modélisation en tiche de fond et le bouton « APPROVE » permet
de la fixer jusqu’a la fin de ’itération en cours;

3. le clustering sous contraintes, exécuté en tache de fond grace au bouton « CLUSTERING »,
et dont les paramétres sont accessibles via le bouton « €8 » ;

4. la confirmation du passage & la nouvelle itération, exécutée grace au bouton « NEXT
ITERATION ».

Il est & noter que :

— Les éléments de gauche sont repliables : au chargement de la page, seul I’élément de I’étape
en cours est déplié;

— La gestion de Ditération se fait a I'aide d’un diagramme d’état (cf. FIGURE [C.6) : celui-ci
se manifeste par un code couleur et ’activation/désactivation des boutons.

(TODO = PENDING = WORKING)

2

— —

(TODO =2 PENDING = WORKING) (TODO =2 PENDING =2 WORKING) (TODO =2 PENDING 2 WORKING)

1 |

FIGURE C.6 — Diagramme d’états simplifié de l’application web implémentant notre métho-
dologie de Clustering Interactif.

Diagramme d’états de D’application et gestion des exécutions asynchrones
(FiGURE [|C.6)). Comme décrit en SECTION et dans la FIGURE [3.1] une itération de
Clustering Interactif contient trois étapes majeures : (1) l’échantillonnage de contraintes, (2)
Pannotation de contraintes, et (3) le clustering sous contraintes. Ces étapes sont représentées
par le diagramme d’état en FIGURE : ce dernier définit l'activation ou la désactivation des
boutons d’action de application (cf. FIGURE .

Afin de représenter ’état en cours et les actions possibles de maniére pragmatique dans
I'interface, un code couleur implicite est utilisé en plus de Iactivation/désactivation des boutons :

— objet « grisé » et généralement désactivé : action inaccessible pour le moment ;
— objet en « vert » et activé : prochaine action & réaliser;

— objet en « » : action en cours de traitement ;

— objet en « rouge » et activé : action en erreur ou & recommencer ;

— objet en « » et généralement désactivé : action réalisée avec succes.
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D’autre part, comme certains algorithmes peuvent étre lents, ces derniers sont exécutés en

tache de fond. La gestion d’état est alors affinée en quatre sous-états :

« TODO » : 'action est a faire, la machine attend 'ordre de 'utilisateur ;

« PENDING » : 'action a été ordonnée par 1'utilisateur, mais elle n’a pas encore été prise en
charge par la machine;

& WORKING » : Paction est en cours d’exécution en tache de fond. Une barre d’avancement
apparait pour maintenir ['utilisateur informé de I’évolution de cet état ;

Note : Iétat « DONE » (action faite) n’existe pas réellement, elle est représentée par le fait
que la prochaine étape ait un état « TODO ».

A\ Attention : Pour une simplicité d’usage et afin d’offrir une démonstration rapide de
notre méthodologie, nous avons décidé d’exécuter simplement les algorithmes en tache de
fond. Toutefois, pour favoriser les performances de I’application ainsi que sa stireté pour une
utilisation en production, nous conseillons de réimplémenter cette gestion des exécutions
en privilégiant une architecture asynchrone utilisant des workers dédiés.

& Interactive Clustering Graphical User Interface

@)

(). ()

Settings of preprocessing step (during modelization update)

@

Apply stopwords deletion ()
Apply dependency parsing filter o m
Avoylemmatizaton ° a»
$pacy language model to use () [ir_core_news_md v
Settings of vectorization step (during modelization update)

Parameter Value
Type of vectorizer o [thidf v
Random seed o (a2

Settings of sampling step

Parameter Value
Number of pairs of questions to select () 200
Constraints sampling algorithm o st from diff 5 v
Random seed o 2

Settings of clustering step

Constrained clustering algorithm [K-Means hd

Number of clusters to search (10

[K-Means] Model [CoP v

150

[0,0001

[K-Means] Number maximum of iterations

[K-Means] Tolerance

Random seed

cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FiGure C.7 — Capture d’écran de [application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page de gestion des paramétres.
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Page de gestion des paramétres (FIGURE [C.7]).  Accessible depuis les différents boutons
« 8 », cette page liste les divers paramétres des algorithmes pour chaque itération.

— Chaque tuile représente une tache (prétraitements, vectorisation, échantillonnage et clus-
tering) : divers algorithmes et hyperparameétres son disponibles;

— Les boutons « UPDATE » permettent de valider les changements, les boutons « RESET »
rétablissent les paramétres par défaut ;

— Ces différents formulaires sont modifiables tant que 1’étape n’est pas en cours d’exécution,
sinon ils sont juste consultables;

— En bas de page, il est possible de changer d’itération pour consulter les paramétres des
itérations précédentes (boutons « € » et « > »), et de revenir vers la page d’accueil du
projet (bouton « @ », cf. FIGURE |C.5).
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C.2.3 Textes et Contraintes

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

Iteration (1): Texts synthesis
Number of texts: 498 texts
N 184 constraints = -
Number of constraints: and 12 need your annotation Py i= CONSTRAINTS)
Modelization state: / Modelization is up to date. Any modification will lead to an outdated @ -
modelization.

Sortby:[defaull____v][descending _v]

« A combien s'éléve le solde de mon compte ? »

«a combien s eleve le solde de mon compte » @ On

«hetlo there ~Heflo-theret> @ -
~generatkenobiyou-are-a-boid-one~ wGenerat-Kenobi—yourare-a-bold-onet» @ i

« comment obtenir une autorisation de decouvert » « Comment obtenir une autorisation de découvert 7 » @ 1§

« comment obtenir une carte virtuelle pour mes achats sur internet » « Comment obtenir une carte virtuelle pour mes achats sur internet ? » @ 0w
« comment obtenir une mastercard » « Comment obtenir une Mastercard ? » @ O#

« comment peut on commander une cartes de paiement » « Comment peut-on commander une cartes de paiement ? » @ O

« comment pouvoir payer d avantage avec sa carte visa » « Comment pouvoir payer davantage avec sa carte Visa ? » @ On

FiGure C.8 — Capture d’écran de Uapplication web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’inventaire des textes.

Page d’inventaire des textes (FIGURE |C.8|). Cette page permet de lister les textes
du projet a4 annoter. La page est divisée en deux : la partie supérieure donne des informations
générales (nombre de textes, nombre de contraintes & annoter, rappel de la modélisation en cours),
et la partie inférieure liste les textes dans un tableau.

Concernant les informations générales (partie supérieure) :

— Le bouton « UPDATE » permet de mettre & jour la modélisation lorsque des contraintes ont

été ajoutées, des parametres de prétraitements ou de vectorisation ont été mis & jour, ou
si des textes ont été modifiés : cette action est exécutée en tache de fond. La couleur de e
bouton est définie par le diagramme d’état (cf. FIGURE ;

— Le bouton « CONSTRAINTS » meéne vers la page d’inventaire et de gestion des contraintes
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annotées ou en cours d’annotation (cf. FIGURE [C.9)).

Concernant le tableau listant les textes (partie inférieure) :

Le texte brut et sa version prétraitée sont affichés;
Grace au bouton « #° », il est possible de corriger un texte s'il contient une faute de frappe

Grace au bouton « W », il est possible de supprimer (ne plus prendre en compte) un texte
'l n’est pas pertinent pour le projet : celui-ci est alors rayé en orange;

En haut du tableau, il est possible de trier les textes suivant différents critéres (ordre
alphabétique, supprimé ou non, ...);

Attention : Toute action de modification (renommage, suppression) nécessite de mettre a
jour la modélisation par la suite. De plus, ces actions sont désactivées si le projet n’est pas
a l’étape d’annotation (cf. diagramme d’états en FIGURE ;



C.2. cognitivefactory-interactive-clustering-gus

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

OROBO) @
Iteration (1): Constraints synthesis
Number of texts: 500 texts [ ¢
. 186 constraints
Number of constraints and 13 need your annotation. o
Modelization state: +/ Modelization is up to date. Any modification willlead to an outdated

modelization. You can approve your work if all annotations are done.

Sortby: o review ]

To To
= w--ﬂ-ﬂ
' o - O

«puis je avoir une autorisation de decouvert » 0 EEE «puls je avoir une nouvelle mastercard » ) 102028
«comment changer de carte bleue » o HEmE «comment changer de carte de credit s ilvous plait > @ 1 41023 v O

« quel est le montant de decouvert possible » o [SKIP_~| « quel est le montant maximal que je peux retirer avec ma carte o 1 14/10/2023, ? @

« gerer Ia limite de depense d une carte de credit » @ [skP v « changer la limite de depense de ma carte bleue » e 1 Never ? ? @
«Je suis victime d un vol de carte bancaire » 0 MEm «Je suis victime d un vol de carte » @ 1 | (] v O
«je me suis fait voler ma carte bancaire » o s «je me suis fait voler ma carte bleue » e arnorzozs O v @

« comment deverrouiller sa carte » o ME « comment deverrouiller sa carte bancaire » () 1 oz O v @

FiGure C.9 — Capture d’écran de [application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’inventaire des contraintes.

Page d’inventaire des contraintes (FIGURE [C.9)). Cette page permet de lister les
contraintes du projet & annoter. La page est divisée en deux : la partie supérieure donne des
informations générales (nombre de textes, nombre des contraintes o annoter, rappel de la modé-
lisation en cours), et la partie inférieure liste les contraintes dans un tableau.

Concernant les informations générales (partie supérieure) :

— Le bouton « ANNOTATE » redirige vers la prochaine contrainte & annoter (s’il en reste) ;

— Le bouton « UPDATE » permet de mettre & jour la modélisation si des contraintes ont été
ajoutées, des paramétres de prétraitements ou de vectorisation ont été mis & jour, ou si
des textes ont été modifiés : cette action est exécutée en tiche de fond. La couleur de ce
bouton est définie par le diagramme d’état (cf. FIGURE ;

— Le bouton « TEXTS » méne vers la page d’'inventaire et de gestion des données du projet
(cf. F1GURE |C.8).

Concernant le tableau listant les contraintes (partie inférieure) :

— Les deux textes d’une méme contrainte sont affichés de part et d’autre de la valeur annotée :
MUST-LINK, CANNOT-LINK ou SKIP (pour une contrainte mon annotée ou temporairement
ignorée) ;

— 11 est possible de marquer une contrainte pour la revoir plus tard grace & la coche « K4 » ;

— Le bouton « ¥ » a droite permet d’accéder a la page d’annotation de cette contrainte (cf.

Ficure [C.10) ;

— Diverses informations sont disponibles & la droite du tableau : l'itération & laquelle la
contrainte a été échantillonnée, sa derniére date de modification, son besoin d’annotation
(¢« ? » pour une contrainte encore jamais annotée), et la présence ou non de conflits (« v »
ou «! »);

— En haut du tableau, il est possible de trier les contraintes suivant différents critéres (ordre
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alphabétique, valeur d’annotation, date d’échantillonnage ou de modification, présence de
conflit, ...);
— Attention : Toute action de modification de la valeur d’annotation nécessite de mettre a

jour la modélisation par la suite. De plus, cette action est désactivée si le projet n’est pas
a l'etape d’annotation (cf. diagramme d’états en FIGURE |C.6) ;

— Note : Si une contrainte concerne au moins un texte qui a été supprimé (cf. FIGURE ,
la contrainte n’apparait pas dans ce tableau mais existe toujours dans l’application (elle
n’est plus prise en compte).
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C.2.4 Annotation et Conflits

@ Interactive Clustering Graphical User Interface

© ® @
Hteration (1): Annotations (73 remaining)
Do you answer these two questions in the same way?
Text1 (W =) Text2(W =)
« gerer la limite de depense d une carte de credit » « changer la limite de depense de ma carte bleue »
(] [

_Toreven:
Get more details....

‘The computer decision (clustering) was: z (i)

Your previous annotation was: No history available. [}

The inference according to other annotations is: [©) [ ]

Local graph of constraints...

changer la limite de dépense de ma carte bleue

2L S SR e cognitivefactory/interactive-clustering
cognitivefactory/interactive-clustering-gui

FiGURE C.10 — Capture d’écran de Uapplication web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : page d’annotation d’une contrainte.

Page d’annotation d’une contrainte (FIGURE et FIGURE . Cette page est

le coeur de cette application d’annotation : la partie supérieure permet d’annoter une contrainte

entre deux textes, les parties inférieures sont des détails (éléments repliés par défaut).
Concernant l’annotation de la contrainte (partie supérieure) :

Les deux textes de la contrainte sont affichés en haut du bloc d’annotation ;

Les deux boutons principaux d’annotation sont le « =» pour un MUST-LINK et le « % »
pour un CANNOT-LINK. Les raccourcis claviers de ces boutons sont respectivement « A »
(accept) et « R » (reject). 11 est aussi possible d’ignorer la contrainte avec le bouton « 2 »
(raccourci avec la barre espace) ;

Si c’est la premiére fois que cette contrainte est annotée, la prochaine contrainte est au-
tomatiquement chargée lors d’un choix d’annotation (« =», « Z» ou « 2 »). Sinon, une
confirmation est demandée pour valider le changement de la valeur de la contrainte ;

Une gestion de revue d’annotation est possible grace a un champ de commentaire, et « &4 »
permet de marquer la contrainte pour la revoir plus tard;

Gréace a 'icone info-bulle, il est possible d’afficher la version non prétraitée de chaque texte
De plus, grace a la coche « W », il est possible de supprimer (ne plus prendre en compte)
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un texte non pertinent pour le projet : la contrainte sera alors masquée de la liste des
contraintes ;

— Attention : Toute action de modification de la valeur d’annotation nécessite de mettre a
jour la modélisation par la suite. De plus, cette action est désactivée si le projet n’est pas
a I'étape d’annotation (cf. diagramme d’états en FIGURE [C.6) ;

Concernant les détails sur la contrainte (partie inférieure) :

— L’encadré du milieu donne quelques informations sur 'annotation : ce qu’a effectué la
machine lors de la précédente étape de clustering (méme cluster ou différents clusters 7),
I’historique de ce que 'annotateur a renseigné au préalable, et la déduction faite par le
gestionnaire de contraintes grace aux propriétés de transitivité;

— L’encadré du bas propose une visualisation du graphe de contraintes a 1’aide de la librairie
a3jsf;

— Les boutons en bas de page permettent de naviguer entre les pages d’annotation (boutons
«<€» et «>») ou a revenir vers la page d’inventaire des contraintes (bouton « =3, cf.
Figure |C.9)).

\

220 mensunannn

36!

113/

496

¢ Je suis victime d'un vol de carte bancaire.

Modelization is outdated with some conflits. Please run modelization update after your modifications to check project consistency and constraints conflicts.

FiGure C.11 — Capture d’écran de application web implémentant notre méthodologie de
Clustering Interactif : graphe de contraintes présentant un conflit d’annotation.

Concernant le graphe local de contraintes :

— Les cercles représentent les données : chaque numeéro correspond & un identifiant, et leur
textes respectifs sont visibles par un survol de souris. Ces cercles peuvent étre déplacés
pour une meilleur visibilité ;

— Les liens entre les cercles représentent les contraintes : en vert pour les MUST-LINK, en
rouge pour les CANNOT-LINK, en gras pour les contraintes annotées, en écriture fine pour
les contraintes déduites par transitivité, et en pointillés pour les conflits détectés. Un
clic de souris sur un lien redirige vers la page d’annotation de la contrainte associée (si elle
existe) ;

— Comme il peut y avoir un nombre important de contraintes dans un projet, ce graphe ne
représente que la partie des contraintes impliquées dans I'annotation des deux textes de

81. https://d3js.org/
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cette page : nous retrouvons ainsi les deux textes en cours d’annotation et leurs composants

connexes respectifs (voir SECTION |C.1.2));

— Dans lexemple en FIGURE nous pouvons voir le conflit suivant : (1) 118 et 270
doivent étre séparés car 118 est différent de 271 qui est similaire & 270, mais (2) 118 et 270
doivent étre rapprochés car 118 est similaire & 220 qui est similaire & 270...

— Attention : En cas de conflit, plusieurs boutons deviennent rouges, et ’approbation de
la modélisation est désactivée tant que le conflit n’est pas résolu.
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C.3 Implémentation de I’application web
cognitivefactory-features-maximization-metric

La librairie cognitivefactory—features—maximization—metric@ (SCHILD, |2023)) a été im-
plémentée au cours de ce doctorat pour pouvoir utiliser la Maximisation des traits (Features
Mazimization notée FMC). Cette technique, proposée par LAMIREL et al., 2017, permet de sé-
lectionner les composantes vectorielles pertinentes (features) d’une base d’apprentissage. Nous
allons détailler cette librairie comme suit :

— le calcul du score de Features F-Measure associé & cette méthode (cf. SEcTION [C.3.1));

— la sélection des composantes vectorielles pertinentes & I’aide du score de Features F-Measure

(cf. SEcTION [C.3.2));

— Tlactivation des composantes vectorielles pertinentes pour chaque classe de la base d’ap-

prentissage (cf. SECTION |C.3.3)) ;

— l’application de cette méthode a ’analyse des patterns linguistiques pertinents d’une base
d’apprentissage utilisée pour de la classification de textes en intentions (cf. SECTION|C.3.4)).

© Pour information : La documentation technique de cette librairie est accessible
au lien suivant : https://cognitivefactory.github.io/features-maximization-metric/.

Pour la suite de 'exposé, nous allons utiliser les notations suivantes :

— D représente 'ensemble des données d de la base d’apprentissage, et vecteur[d] représente
la description vectorielle d’'une donnée d € D;

— F représente I'ensemble des composantes vectorielles f (features), et vecteur|d][f] repré-
sente le poids de la composante f € F du vecteur décrivant la donnée d € D

— C représente l'ensemble des classes ¢ possibles de la base d’apprentissage, et classe[d]
représente la classe d’une donnée d € D;

C.3.1 Calcul du score de Features F-Measure
D’abord, il faut calculer le score de Features F-Measure (FM) & partir de deux termes : la

Features Recall (FR) et la Features Predominance (FP).

La Features Recall d’une composante vectorielle f € F et d’une classe ¢ € C, notée FR[f][c],
est un score compris entre 0 et 1 qui est obtenu par le ratio entre :

— la somme des poids des vecteurs pour la composante f et pour les données de la classe c,
et

— la somme des poids des vecteurs pour la composante f et pour toutes les données.

82. https://pypi.org/project /cognitivefactory-features-maximization-metric/
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C.3. cognitivefactory-features-marimization-metric

> vector[d][f]

B
FRIf]ld = > > vector[d][f] (C.3)
cdeC  d'eD

classe[d']|=c

Notes de auteur : Ce score répond a la question : « est-ce que la feature f permet
de distinguer la classe ¢ des autres classes ¢ ? »

La Features Predominance d’une composante vectorielle f € F et d’une classe ¢ € C,
notée FP[f][c], est un score compris entre 0 et 1 qui est obtenu par le ratio entre :

— la somme des poids des vecteurs pour la composante f et pour les données de la classe c,
et

— la somme des poids des vecteurs pour toutes les composantes et pour les données de la
classe c.

> vector[d][f]

deD

. classe[d]=c
FRIfl] = T en
rer clasClsee,Z[)cl]:c

Notes de ’auteur : Ce score répond a la question : « esi-ce que la composante f
identifie mieur la classe ¢ que les autres composantes f' 2 »

La Features F-Measure d’une composante vectorielle f € F et d’une classe ¢ € C, notée
FM[f][c], est un score entre 0 et 1 qui est obtenu par la moyenne harmonique entre la Features
Recall et la Features Predominance.

_ o FR[f][] - FP[f][c]
LRI €9
Notes de I’auteur : Ce score répond & la question : « combien d’informations

contient la feature f au sujet de la classe ¢ ? »

C.3.2 Sélection de features a I’aide de la F-Measure

L’objectif de cette seconde étape est de supprimer les composantes vectorielles qui n’ap-
portent pas d’information de maniére générale. Pour cela, un seuil de sélection est défini grace a
la moyenne globale des scores de Features F-Measure.

La Features Querall Average, notée ﬁ, est un score entre 0 et 1 qui est obtenu par la
moyenne de la Features F-Measure pour toutes les composantes et pour toutes les classes.
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>, > FM[f][d]

= feF ceC
FM = ——— (C.6)
IF|-IC]
Notes de Iauteur : Ce seuil répond a la question : « quelle est la moyenne

d’information contenue dans cette représentation vectorielle 7 »

La sélection de features se fait en comparant les valeurs de Features F-Measures & cette
moyenne globale : si une composante f € F a un score FM[f][¢’] supérieur & la moyenne FM pour
au moins une classe ¢’ € C, alors la composante f est sélectionnée ; sinon, elle est supprimée.

Fseeeren = { f € F | (3¢ €C) FM[f][] > j } (C.7)
Foeeren = { f € F | (V¢ €C) FM[f][d] <FM }
Notes de P'auteur : Cette sélection répond a la question : « quelles sont les

features qui apportent plus d’information que la moyenne d’information contenue dans
cette représentation vectorielle 2 »

C.3.3 Activation des features a ’aide de la F-Measure

L’objectif de cette derniére étape est de vérifier 'activation des composantes vectorielles
pour chaque classe ¢ € C. Pour cela, un seuil d’activation est défini pour chaque feature f € F
grace a la moyenne locale des scores de Features F-Measure.

La Features Marginal Average d’une composante sélectionnée f € Fsgrgcrep, notée FM|[f],
est un score entre 0 et 1 qui est obtenu par la moyenne locale de la Features F-Measure pour
la composante f et pour toutes les classes.

I
FM A CS8
i | FseLECTED | (C8)
Notes de I'auteur : Ce seuil répond a la question : « quelle est la moyenne

d’information contenue par la feature f dans cette représentation vectorielle 7 »

I’activation de features se fait en comparant les valeurs de Features F-Measures & cette
moyenne locale : si une composante sélectionnée f € Fsgrrcrep @ un score FM[f][c| supérieur a
la moyenne locale FM[f] pour une classe ¢ € C, alors cette composante f est activée pour cette
classe c.

(C.9)

f n’active pas ¢ sinon

{f active ¢ si FM[f][c] > FM[f]

Notes de ’auteur : Cette activation répond a la question : « pour quelle(s) classe(s)
la feature f est pertinente 7 »

204



C.3. cognitivefactory-features-marimization-metric

C.3.4 Application a P’analyse de la classification de textes
Placons-nous dans le cas d’une classification de textes en intentions :

— D représente 'ensemble des textes de la base d’apprentissage ;
— F représente 'ensemble des composantes vectorielles permettant de décrire les textes;

— C représente I’ensemble des intentions possibles de la base d’apprentissage.

Si nous utilisons une représentation vectorielle basée sur une description statistique du voca-
bulaire (comme Bag of Words (HARRIS, 1954) ou TF-IDF (RAMOS, 2003)), nous pouvons alors
déduire quels sont les mots du vocabulaire qui décrivent le mieux chaque intention grace a la
Maximisation des traits. Il est possible de compléter ’analyse en considérant que :

— un pattern linguistique f est caractéristique d’une classe ¢ §’il ne s’active que pour cette
classe. La liste des patterns linguistiques représentatifs d’une classe ¢ se notera Facrrvaten|[c];

— un pattern linguistique f est ambigu §’il s’active pour plusieurs classes.

Facrivaten[c] = { f € FseLecteD ‘ FM[f][c] > FM[f] } (C.10)

Notes de ’auteur : Nous utilisons cette technique dans la SECTION pour
déterminer la pertinence sémantique d’un cluster :

— en vérifiant la valeur métier du vocabulaire caractéristique du cluster ;

— en vérifiant que les textes de ce cluster contiennent peu de mots des vocabulaires
caractéristiques des autres clusters.

205



Anneze C. Implémentations du Clustering Interactif

206



Annexe D

Evaluation d’un clustering a 1’aide de
la v-measure

Au cours de nos études, nous avons besoin de comparer nos résultats de clustering a une
vérité terrain représentant la cible & atteindre au cours des itérations. Nous utilisons alors la
v-measure (ROSENBERG et HIRSCHBERG, [2007) pour discuter de la proximité du résultat d’une
itération avec sa cible.

Notes de ’auteur : Dans cette annexe, nous allons décrire la v-measure de maniére
formelle puis détailler son fonctionnement grace & quelques exemples. Si la premiére section
est trés (voir trop) abstraite, consulter directement la deuxiéme section : les exemples
permettront d’illustrer les intuitions principales.

Sommaire
[D.1  Définition de Ja v-measure|. . . . . . . o v v v v v v i i i i oo 208
[ D.2  Quelques exemples de calcul avec la v-measure| . . . . . ... ... 210
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Anneze D. Evaluation d’un clustering ¢ Uaide de la v-measure

D.1 Définition de la v-measure

Pour ces définitions, nous allons utiliser les notations suivantes :
— D représente I’'ensemble des données d & segmenter ;
— C représente 1’ensemble des classes ¢ de la vérité terrain (référence o atteindre) ;

— K représente 'ensemble des clusters k de la segmentation (clustering proposé par la machine
pour une itération donnée).

La v-measure entre un clustering KC et la veérité terrain C (servant de référence) est un score
entropique calculé & partir de deux termes : 'homogénéité (homogeneity) et la complétude
(completeness). Pour calculer ces termes, nous avons besoin d’introduire les concepts d’entropie
intrinséque et d’entropie conditionnelle.

L’entropie intrinséque d’une segmentation X des données D, notée H(X), est définie
comme l'opposé de la somme des termes p(z)-log p(z), ol p(x) représente la proportion d’éléments
de D contenus dans le groupe z € &

Z |D| (|D||) (D-1)

I’entropie conditionnelle d’une segmentation X par rapport & une autre segmentation ),
notée H(X|Y), est un score compris entre 0 et H(X'), qui est obtenu par I'opposé des sommes
des termes p(zNy)-log p(xNyly), ot p(x Ny) représente la proportion d’éléments de D contenus
dans Uintersection = Ny, et p(z N yly) représente la proportion d’éléments de y contenus dans
I'intersection x N y.

HXY) = -3 ) ’m’g’y’ (’”T';y') (D.2)

zEX yey

Notes de P’auteur : La notion d’entropie est difficile & appréhender, mais nous
proposons toutefois les pistes d’interprétation suivantes :

— lentropie intrinséque H (X') représente le "désordre" de la segmentation X : en effet,
si les données seront réparties dans un grand nombre de groupes ou dans des groupes
déséquilibrés, alors il y aura plus de termes p(z) - logp(x), donc Pentropie sera plus
grande ;

— Dentropie conditionnelle H(X|Y) représente & quel point une segmentation X ne
respecte pas une autre segmentation ) : en effet, si X respecte )V, alors les
intersections non nulles entre X et ) ressembleront davantage aux groupes de Y et
les termes log p(x N yly) seront davantage nuls, donc 'entropie conditionnelle sera
plus faible.

208



D.1. Définition de la v-measure

L’homogénéité d'un clustering K par rapport a la vérité terrain C (servant de référence),
notée homogeneity(C|K), est un score entre 0 et 1, qui est obtenu par 1 moins le ratio entre :

— D’entropie conditionnelle de la vérité terrain C par rapport au clustering K, et

— D’entropie intrinséque de la vérité terrain C.

H(CIK)
homogeneity(C|IK) = 1 — ——— D.3
geneity(CIK) e (D.3)
La complétude d'un clustering K par rapport a la vérité terrain C (servant de référence),
notée completeness(C|K), est un score entre 0 et 1, qui est obtenu par 1 moins le ratio entre :

— D’entropie conditionnelle du clustering K par rapport a la vérité terrain C, et

— Dentropie intrinséque du clustering K.

completeness(C|K) = 1— hg/(C}éC)) (D.4)

Notes de 'auteur : Nous pouvons interpréter ces termes de la maniére suivante :

— Phomogénéité homogeneity(C|K) représente a quel point chaque cluster k
contient uniquement des données provenant d’une méme et une seule
classe c : en effet, I’homogénéité est maximale lorsque l’entropie conditionnelle
H(C|K) est minimale, et cette entropie conditionnelle est nulle si chaque cluster k ne
contient que des données d’une méme classe ¢ (log% =log(1) =0);

— la complétude completeness(C|K) représente & quel point chaque classe ¢ est
contenue entiérement dans un méme et unique cluster k : en effet, la com-
plétude est maximale lorsque ’entropie conditionnelle H(K|C) est minimale, et cette
entropie conditionnelle est nulle si chaque classe ¢ ne contient que des données d’un
méme cluster k ;

— ces termes sont liés : homogeneity(C|K) = completeness(K|C) (logM =log(1) = 0).

]

La V-Measure d'un clustering K par rapport a la vérité terrain C (servant de référence),
notée v-measure(C|K), est un score entre 0 et 1, qui est obtenu par la moyenne harmonique
entre 'homogénéité et la complétude.

homogeneity(C|K) - completeness(C|K)
homogeneity(C|K) + completeness(C|K)

v-measure(C|K) = (D.5)

Notes de ’auteur : Ce score de v-measure est le compromis entre ’homogénéité et
la complétude. Pour étre maximal, il faut que chaque cluster ne contienne que des données
d’une méme classe et qu’en échange chaque classe ne soit contenue que dans un seul cluster.
Autrement dit : la v-measure est maximale si chaque cluster correspond a une classe et si
chaque classe correspond a un cluster.

Ce score est symétrique : v-measure(C|K) = v-measure(K|C).
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D.2 Quelques exemples de calcul avec la v-measure

Prenons quelques exemples pour illustrer les calculs d’homogénéité, de complétude et de
v-measure. Pour cela, nous considérons le jeu d’exemples de 10 objets, représentés en FI-
GURE (1), que nous voulons regrouper par forme (carrés, ronds, triangles), comme

dans la FIGURE (2).

() m @ :
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FIGURE D.1 - Présentation du jeu d’exemples : (1) représente 10 données non regroupées ;
(2) représente ces 10 données regroupées en 3 clusters en fonction de formes : carrés, rondse t
triangles.

La segmentation parfaite de ces objets suivant leur forme est visible en FIGURE (2).
En effet, nous pouvons voir que :

— ce clustering est homogéne (homogeneity = 1.00) : il n’y a que des carrés dans le cluster
bleu, il n’y a que des ronds dans le cluster et il n’y a que des triangles dans le
cluster ;

— ce clustering est complet (completeness = 1.00) : tous les carrés sont dans le cluster
bleu, tous les ronds sont dans le cluster et tous les triangles sont dans le cluster

— le clustering bleu/ / correspond donc parfaitement & sa vérité terrain
carrés/ronds/triangles (v-measure = 1.00).
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FIGURE D.2 - Ezemples de clustering avec des cas extrémes : (1) représente un regroupement
en un unique cluster contenant toutes les données ; (2) représente un regroupement en 10 clusters
ot chaque cluster contient une seule donnée.

Prenons maintenant les deux cas extrémes de la FIGURE [D.2

— (1) représente une segmentation ot toutes les données sont regroupées dans un seul cluster :

— ce clustering est complet (completeness = 1.00) : tous les carrés sont dans cet
unique cluster, tous les ronds sont dans cet unique cluster et tous les triangles sont
dans cet unique cluster ;

— ce clustering n’est pas homogeéne (homogeneity = 0.00) : cet unique cluster contient
a la fois des carrés, des ronds et des triangles;

— la v-measure finale est de 0.00, confirmant que ce clustering simpliste n’est pas per-
formant car il n’est pas homogéne.

— (2) représente une segmentation ou chaque donnée a son propre cluster :

— ce clustering est homogeéne (homogeneity = 1.00) : comme chaque cluster ne contient
qu’une seule donnée, donc chaque cluster ne contient que des données de la méme
forme ;

— ce clustering n’est pas complet (completeness = 0.00) : tous les carrés ne sont pas
dans un méme cluster, tous les ronds ne sont pas dans un méme cluster et tous les
triangles ne sont pas dans un méme cluster ;

— la v-measure finale est de 0.00, confirmant que ce clustering simpliste n’est pas per-
formant car il n’est pas complet.
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F1GURE D.3 - Ezemples de clustering avec des cas simples : (1) représente un regroupement
en 4 clusters ot les ronds et les triangles sont correctement regroupés, mais ot les carrés sont
séparés. (2) représente un regroupement en 2 clusters ow les carrés sont correctement regroupés,
mais ou les ronds et les triangles ont été rassemblés.

Examinons enfin les deux cas simples de la FIGURE [D.3]

— (1) représente une segmentation presque parfaite ol les carrés sont séparés :

— ce clustering est homogeéne (homogeneity = 1.00) : il n’y a que des carrés dans le
cluster bleu, il n’y a que des carrés dans le cluster violet, il n’y a que des carrés
dans le cluster et il n’y a que des carrés dans le cluster ;

— ce clustering n’est pas assez complet (completeness = 0.78) : tous les ronds sont
dans le cluster et tous les triangles sont dans le cluster , mais les

carrés sont séparés dans les clusters bleu et violet ;

— le score de v-measure final n’est de 0.89, pénalisé par le manque de complétude des
clusters bleu et violet.

— (2) représente une segmentation presque parfaite ou les ronds et les triangles ont été
rassemblés :

— ce clustering est complet (completeness = 1.00) : tous les carrés sont dans le cluster
bleu, tous les ronds sont dans le cluster vert et tous les triangles sont dans le cluster
vert ;

— ce clustering n’est pas assez homogeéne (completeness = 0.62) : il n’y a que des
carrés dans le cluster bleu, mais il y a a la fois des ronds et des triangles dans le
cluster vert ;

— le score de v-measure final n’est de 0.76, pénalisé par le manque d’homogénéité du
cluster vert.
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